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RESUMEN

El presente articulo realiza una exposicion de un
algoritmo robusto implementado para la segmenta-
cion y caracterizacion de lecturas obtenidas a través
un barrido realizado por un sensor laser, obteniendo
los parametros polares que definen los segmentos
de las lineas rectas que describen el ambiente es-
caneado. Se propone una estrategia de Mean Shift
Clustering, que utiliza la media de los puntos del

barrido laser, enmarcados en una elipse orientable,
como estimacion del gradiente de la densidad de
puntos dentro de la ventana. El agrupamiento se
alcanza deslizando dicha elipse hacia zonas del
espacio donde la densidad de puntos es maxima, y
reorientandola hacia la direccion de mayor disper-
sion de datos. Cada conjunto de puntos agrupados
es procesado por un algoritmo RANSAC (Random
Sample and Consensus) modificado, este método
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consiste en la construccion de hipotesis del modelo
a partir de subconjuntos de datos minimos esco-
gidos al azar, y la evaluacidn de su validez con el
apoyo de todos los datos, a medida que se actualizan
las densidades de probabilidad asociadas. Los para-
metros de los segmentos detectados son estimados
por una regresion de TLS (Total Least Squares), que
minimiza la suma de cuadrados de las diferencias
entre la funcion y los datos. El algoritmo ha sido
evaluado en entornos de interior usando como
plataforma mévil un robot Pionner 3DX equipado
con un sensor laser SICK, obteniendo resultados
satisfactorios en cuanto a la compacidad y error de
los parametros de las rectas detectadas. De igual
forma, se realizaron pruebas con datos simulados
de densidad constante, donde el algoritmo clasico
de MSC presenta fallas, logrando notables mejoras
en la segmentacion y parametrizacion de las rectas.

ABSTRACT

This paper presents a robust algorithm that is im-
plemented for segmentation and characterization
of traces obtained through a sweep process per-
formed by a laser sensor. The process yields polar
parameters that define segments of straight lines,
which describe the scanning environment. A Mean-

1. INTRODUCCION

Para que un robot movil sea totalmente autonomo
debe interpretar primero el entorno en el que navega
mediante sus sensores, a la vez que se localiza en el
mismo, este es uno de los problemas fundamentales
de la robotica que recibe actualmente el nombre de
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) [1].

Una gran variedad de técnicas de localizacidon
y mapeo se basan en las representaciones del
entorno de trabajo realizadas por un grupo de
caracteristicas detectadas por el sistema sensorial
del robot (mapas basados en caracteristicas) [2].
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Shift Clustering strategy that uses the average of
laser scanning points set in an orient-able ellipse
is proposed as an estimate of the density gradient
of points within the window. Grouping is achieved
by sliding this ellipse into areas of space where
the density of points is high, and it is redirected
towards the direction of greater data dispersion.
Each grouped set of points is processed by a mo-
dified RANSAC (Random Sample and Consensus)
algorithm. This method involves the construction
of model assumptions from minimal data subsets
chosen at random and evaluates their validity sup-
ported by the whole of data, while the associated
probability densities are updated. The parameters
of the detected segments are estimated by a TLS
(Total Least Squares) regression, which minimizes
the sum of squared differences between the function
and the data. The algorithm is evaluated in indoor
environments using mobile robot platform Pioneer
3DX (equipped with a SICK laser sensor), obtaining
satisfactory results in terms of compactness and
error parameters of the lines detected. Likewise,
tests were conducted using simulated data with
constant density (where the classic MSC algorithm
performs poorly), achieving significant improve-
ments in segmentation and line parameterization.

Para la representacion de puntos de referencia,
el robot hace uso de los datos muestreados por
el sensor, algunos algoritmos simplemente los
representan como puntos en el espacio de trabajo,
otros corresponden a una descripcion de como las
lecturas se agrupan (caracteristicas geométricas).
Estos ultimos son de los mas utilizados, debido a la
compacidad (menor capacidad de almacenamien-
to) sin pérdida significativa de informacion, esto
incluye la extraccion de lineas, curvas, esquinas,
entre otros aspectos.

Entre las muchas formas geométricas, el segmento de
linea es la mas sencilla. Es facil describir la mayoria
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de entornos semi-estructurados con segmentos de
linea. Muchos algoritmos han sido propuestos para
utilizar las caracteristicas de las lineas extraidas de
datos en 2D. En [3] Castellanos propone un mé-
todo de segmentacion de la linea inspirado en un
algoritmo de vision por computador que luego es
utilizado para obtener un mapa a priori para tareas de
relocalizacion del robot. En [4] Vandorpe presenta un
algoritmo para la construccion de mapas dindmicos
basados en las caracteristicas geométricas (lineas y
circulos) utilizando un escaner laser. En [5] Arras
utiliza un sensor 2D con un método de segmen-
tacion de regresion lineal basado en los mapas de
ubicacion. En [6] Jensfelt presenta una técnica para
la adquisicién y el seguimiento de la posicién de
un robot mdvil con un escaner laser trazando lineas
ortogonales (paredes) en un entorno de oficina. Por
ultimo, en [7] Pfister sugiere un algoritmo para la
extraccion de lineas de conexion ponderada para la
construccion de mapas basados en lineas [8].

El articulo se organiza como sigue: en la secciéon
2 se presenta un estado del arte de métodos de
segmentacion, estimacion de rectas y deteccion de
espurios. En la seccion 3 se define la metodologia
para la segmentacion de rectas a través de medidas
obtenidas con un sensor laser, en la seccidon 3.1 se
introduce un método de clasificacion Mean Shift
Clustering con su respectiva modificacion pro-
puesta, en la 3.2 se describe un algoritmo basico de
RANSAC para la deteccion robusta de espurios y
una variacion del mismo usando estimacidn basada
en medianas. En el siguiente apartado se muestra
el método de extraccidén de parametros basado en
TLS. En la seccion 4 se muestran los resultados ob-
tenidos para un experimento real llevado a cabo por
un robot moévil Pionner 3DX equipado por un laser
SICK LMS 200. Finalmente se concluye acerca del
trabajo propuesto en el apartado 5.

2. ESTADO DEL ARTE

La segmentacion de datos es un método de frac-
cionamiento basado en regiones, en el cual son
ampliamente utilizadas areas como las matematicas
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y la estadistica. Se usan centroides o prototipos para
representar los numerosos componentes del grupo,
logrando reducir el tiempo computacional y prove-
yendo una mejor condicion de compresion de datos.

En general, la segmentacion de informacion se
puede clasificar en dos clases de sistemas, incluyen-
do agrupamiento no paramétrico y agrupamiento
particional. En el agrupamiento no paramétrico se
pueden cambiar los nimeros de grupos durante el
proceso. Sin embargo, en el agrupamiento parti-
cional, debemos decidir el numero de grupo antes
de procesarlos. El algoritmo de desplazamiento de
media es una técnica de analisis no paramétrica del
espacio de caracteristicas que descompone los datos
de referencia en regiones denominadas segmentos
o clusteres. El desplazamiento de media fue pri-
mero propuesto en 1975 por Fukunaga y Hostetler
[9], y extensamente olvidado, hasta que mas tarde
fue adaptado por Cheng [10] y mas recientemente
expandido por Comaniciu y Meer [11], [12], [13]
para los problemas de vision, segmentacion y ras-
treo. La utilizacidon de esta técnica se basa en una
aplicacidn iterativa del método para encontrar el
maximo local o punto estacionario de la funcion de
densidad mas cercano a un punto del conjunto de
datos. En este articulo hacemos uso de una técnica
de analisis de componentes principales (PCA) para
realizar la orientacion de la ventana utilizada en el
algoritmo propuesto. Debido a su simplicidad, el
PCA es una herramienta estandar en el analisis de
datos en diversos campos, desde la neurociencia
hasta graficos por ordenador, y corresponde a un
método no paramétrico para extraer informacion
relevante de los conjuntos de datos [14]. El obje-
tivo del analisis de componentes principales es la
identificacion de una base significativa para volver
a expresar un conjunto de datos, esta nueva base
filtra el ruido y revela la estructura de datos.

El algoritmo RANSAC (Random Sample and Con-
sensus) fue en primera instancia introducido por
Fischler y Bolles [15] en 1981, como un método
para estimar los parametros de un modelo determi-
nado a partir de un conjunto de datos contaminados



por grandes cantidades de valores atipicos. El
porcentaje de los valores outliers que pueden ser
manejados por RANSAC puede ser mayor que el
50 % del conjunto de datos completo. Tal porcen-
taje, conocido también como el punto de ruptura,
es comunmente el limite practico para muchas
otras técnicas de uso comun para la estimacion de
parametros (como todos los métodos de regresion
Least Squares o técnicas robustas al menos como
Mean Squares) [16] - [21].

Dificilmente se podria nombrar a otro método que
se utilice con tanta frecuencia como el método que
se conoce como el Least Squares, aproximacion que
en estadistica se considera como un estimador de
maxima verosimilitud de un modelo de regresion
lineal bajo criterios estandar (distribucion normal
residual de media cero y matriz de covarianza que
es un multiplo de la identidad). Del mismo modo,
el TLS (7otal Least Square) es un estimador de
maxima verosimilitud en el modelo de errores
invariantes. El TLS fue desarrollado por Golub y
Van Loan [22] como una técnica de solucidn para
un sistema sobredeterminado de ecuaciones y luego
perfeccionado por Van Huffel [23]. Es una exten-
sion del método usual de minimos cuadrados, que
permite manejar también ciertas inconsistencias en
la matriz de datos. La popularidad del TLS se debe
probablemente al hecho de que la minimizacion del
residuo puede ser realizada de manera cercana a la
analitica. Este método es lineal y es consistente con
el principio de ortogonalidad de la aproximacion
optima en sentido del error cuadratico medio.

El principal enfoque de este articulo es la segmen-
tacidn de lineas a partir de puntos muestreados por
un escaner laser SICK LMS-200 embarcado en un
robot movil Pionner 3-DX que brinda 360 datos
en un rango de 180 °, ofreciendo una lectura cada
0,5°. La segmentacion solamente se realiza a partir
de la informacién suministrada por los puntos, es
por ello que se necesitan algoritmos que estimen
algunas propiedades geométricas como la direccion
privilegiada de los puntos y la deteccion de dis-
continuidades de la linea, sin necesidad de recurrir
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a estructuras globales. Esta investigacion aporta
una variacion del algoritmo de desplazamiento de
media para segmentar lineas en un recorrido con el
sensor laser de un ambiente semi-estructurado, al
mismo tiempo que proporciona una estimacion de
la ecuacion de la recta que caracteriza cada cluster.

3. METODOLOGIA

Un escaner laser describe un corte 2D del ambien-
te de trabajo del robot, a través de una serie de
puntos especificos en el sistema de coordenadas
polares (rr. =), cuyo origen es la ubicacion del
sensor (figura 1). Se considera un robot navegando
en un entorno 2D y denota aue su ubicacion es
X = [Xr. Vr. 0] (donde (XJT,}FJI[:T' )) y &y
son la posicidn y orientacion) en el instante, en un
marco de referencia global {Xg.¥). El espacio
de trabajo es descrito por caracteristicas estaticas
rectilineas (tales como partes de las paredes, puer-
tas, estantes) detectadas por el sistema sensorial
del robot. El robot esta equipado con un sensor de
proximidad (por ejemplo, los anillos de sonar o es-
caner laser) que proporciona una serie de pasos = y
medidas A° = [r#.6%] que son parametrizadas por
su distancia £ desde el origen hasta el punto en
la direccion de deteccion g4.

v

G

Figura 1. Parametros del escaner laser
Fuente: elaboracion propia.

La pareja puede considerarse como las coordenadas
polares de la lectura en un robot centrado en un
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sistema de referencia. Las coordenadas cartesianas
se denotan por la ecuacién (1).

4% =[xf.yf] = [rf cos (64), vf sin (6%
(1)

3.1 Agrupamiento por desplazamiento de
media

El agrupamiento por desplazamiento de media es
uno de los métodos mas conocidos de estimacion de
densidad de probabilidad basado en la utilizacién de
un kernel de densidad. Dado un conjunto de datos
%X, 1 =1,...1 de un espacio de dimensién d,
R%laecuacion (2) presenta el estimador del kernel
de densidad multivariable usando el Kernel K{x)
con radio de ventana o ancho de banda k.

1 X—x
;
DZ h

f x)= K
(2)

Uno de los kernels mas utilizados es el kernel gaus-
siano o normal, que es un kernel radialmente simé-
trico y se define como se expresa en la ecuacion(3).

Ky(x)=(2m) I exp (—% ”xz ||)
)

Para todo kernel radialmente simétrico, como
es el caso del kernel normal, ha de cumplirse:
Kx) = ¢y g kQlx*1D , siendo k{x) el perfil del
kernel, para todo x = 0, y Cr,d la constante de
normalizacion que hace que la integral del kernel
sea la unidad. En el caso del kernel gaussiano o
normal, la ecuacion (4) muestra su perfil.

kytd= EX]J(—;X),X =0

4)
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Se pueden usar otros kernels, como pueden ser el
kernel uniforme o el Epanechnikov [24]. El primer
paso en el analisis del espacio de caracteristicas
con densidad f{x]} es encontrar las modas de esta
densidad. Estas modas se encuentran en los puntos
donde el gradiente de la funcion de densidad se
anula, es decir, cuando ¥f{x3 = 0. El método de
desplazamiento de media es una forma alternativa
de encontrar estos puntos sin necesidad de estimar
la funcion de densidad. La ecuacion (5) define el
gradiente del estimador de densidad.

fm—z (F<=T)

=1
* o (E2) ‘
s (IF200)

_ ZC;('d
- ﬂﬁ.d+:

ux =

)

Donde g{s) = —k(s) g primer término es propor-
cional al estimador de densidad en * calculado a
partir del kernel G{x) = Cq d‘gl:]|x||'j| y el segundo
término ecuacion (6).

w oo (E200)
X ("x _Xl" )

(6)

Es el mean shift vector o el vector de desplazamien-
to medio. Este vector apunta siempre a la direccién
de maximo incremento de la densidad. El método
de desplazamiento de media se obtiene a través de
la sucesion de los siguientes pasos:

e (Calculo del mean shift vector m‘(:x:t]'

* Traslacion de la ventana de desplazamiento
x5 = T my(x).

Este procedimiento garantiza la convergencia a un
punto donde el gradiente de la funcion de densidad



es cero, asegurando asi la obtencién de un punto
estacionario de densidad méxima. La ecuacion (7)
presenta la expresion del mean shifi vector en el
caso de utilizar un kernel gaussiano.

v, xexp g (E )

my{x) = — X

seeg (P

(7

La principal ventaja del kernel gaussiano es la suave
trayectoria que se obtiene hasta llegar a la moda,
es decir, el angulo entre dos mean shift vectors
consecutivos es siempre menor que 90° [11]. El
algoritmo MSC concentra un conjunto de datos de
dimension relacionando a cada uno de ellos con
la moda o la cuspide de la funcion de densidad de
probabilidad del conjunto de datos. Para cada dato,
el algoritmo calcula la moda correspondiente y la
asocia a él. En primer lugar, se define un kernel
radial centrado en el punto y con ancho de banda
h y se calcula la media de los puntos que caen
dentro del area definida bajo el kernel. Después,
el algoritmo desplaza la ventana o el kernel hacia
la media y se va repitiendo el proceso hasta que
converge, es decir, hasta que el g {x) calculado
recursivamente se mantiene constante o hasta que
su variacion es inferior a un umbral determinado.
En cada iteracién, la ventana se desplazaria hacia
zonas de mayor densidad de puntos hasta que se
alcance el pico, donde los datos estan distribuidos
de lamisma manera en la ventana. Al finalizar el al-
goritmo, todos los puntos asociados a una moda de
valor similar son asignados a un mismo grupo [25].

Los grupos de puntos que describen una linea
recta estan formados por densidades constantes,
asi el algoritmo de desplazamiento de media no la
reconoce como un grupo, sino que divide el grupo
en distintos subgrupos. Esto sucede a causa de que
el algoritmo de desplazamiento de media reconoce
los grupos asociando cadauno de ellos con el punto
(centroide) en la zona de mayor densidad. Es decir,
supone que los grupos tienen una configuracion con
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una parte mas densa y otra menos densa, y cada
punto del grupo es asociado con el centro de la
zona de mayor densidad. Con el fin de subsanar este
problema, se propone una variacion del algoritmo.
Para mayor comprension de la modificacion del
método Mean Shift es importante conocer primero
los conceptos de obtencion de direccion dominante
y ventana elipsoidal.

3.2 Obtencion de direccion dominante

Si utilizamos un sistema de coordenadas cartesianas
pararepresentar la distribucidon bidimensional de la
lectura de laser, obtendremos un conjunto de puntos
similar a un diagrama de dispersion, cuyo analisis
permite estudiar cualitativamente la relacion entre
ambas variables. La direcciéon dominante del con-
junto de puntos es aquella donde la dispersion del
grupo se hace mayor para todos los puntos, es decir,
los datos se encuentran mayormente distribuidos
a lo largo de esta orientacion, lo que puede servir
de indicador de la presencia de una posible linea
detectada por el escaner laser.

Para obtener la direccion dominante del grupo de
puntos, se crean bases a las que se asignan prefe-
rencialmente a una direccion radial o equidistante
que varia en un rango desde 0 a 7, donde se com-
puta una ponderacién [9] que se construye como la
sumatoria de los cosenos de la diferencia angular
entre dos direcciones distintas asociadas, una de
las cuales es la establecida como preferencial para
cada nodo i y la segunda corresponde al angulo
0 del punto 1 coordenadas polares, ademas cada
factor se multiplica por la magnitud Tn [26], corres-
pondiente a la distancia del punto 7 hasta el origen
de coordenadas. Se reconoce que cada coeficiente
obtenido es un producto punto entre la medida del
laser y las bases; en otras palabras, es la proyeccion
de la lectura en los vectores bases [27].

mn

N;= Zr_,- cos(8; — aj)
i=1

®)
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Para un conjunto dado de puntos, solo un nodo rea-
lizara el maximo de la suma de los factores dados
en la ecuacion (8). Esto es claro tras una operacion
de maximizacion de la ecuacion (8) respecto a ;
y es también evidente desde la inevitable cercania
de una de las direcciones asignadas a los nodos
con la direccion de la sumatoria vectorial fisica o
real. Luego se extrae entonces la posicion angular
@; del nodo donde la sumatoria vectorial es maxi-
ma, lo que corresponde fisicamente a la direccion
dominante Q.

La figura 2 muestra graficamente el proceso que
se realiza para la obtencion de la direccion domi-
nante, donde se encuentran T puntos distribuidos
semi-aleatoriamente en el espacio bidimensional,
describiendo una forma eliptica rotada intencional-
mente en un angulo Q para que sea detectada por
el algoritmo.

Figura 2. Direccion dominante de un conjunto de puntos.
Fuente: elaboracion propia.

La sumatoria de cosenos por nodo también se en-
cuentra representada en la figura 2. Es claro notar
que la sumatoria se hace mayor para aquellos va-
lores de i cercanos a la direccion dominante, ya
que la diferencia 8; — a; se acerca a cero, valor en
el cual la funcién coseno obtiene su maximo valor.
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3.3 Ventana elipsoidal

Se llama elipse al lugar geométrico de los puntos
tales que la suma de sus distancias a dos puntos
fijos /'] y F2, llamados focos es una constante que
denominaremos 2a. La linea que une los dos focos
se llama eje principal de la elipse y la mediatriz de
los mismos eje secundario. Se llama vértices de
la elipse a los puntos donde esta corta sus ejes. El
punto medio de los dos focos se llama centro de la
elipse y la distancia entre ellos se llama distancia
focal designada 2¢ (figura 3).

Figura 3. Parametros de la elipse
Fuente: elaboracion propia.

La excentricidad de una elipse es su grado de
achatamiento y su valor estd determinado por la
expresion de la ecuacion (9).

©)

Cuanto mayor es la excentricidad mas achatada es
la elipse. En una elipse @& < ¢ << 0 y por lo tanto
es positiva y menor que uno.

3.4 Algoritmo Mean Shift modificado

El algoritmo modificado agrupa datos bidimensio-
nales asociando a cada uno de los puntos con la
cumbre de la funcion de densidad de probabilidad
del agregado de datos. Para las lecturas del escaneo
laser, el algoritmo calcula la moda correspondiente
y la relaciona a él.



Para la segmentacion, primero se define un ker-
nel elipsoidal centrado en un punto aleatorio y
con ancho de banda relacionado con la distan-
cia focal de la ventana eliptica —que a su vez
presenta dependencia con el tamafio del espacio
de datos— y se calcula la media de las lecturas
que se encuentran al interior del area delimitada
por el kernel, para determinar si la lectura se en-
cuentra dentro de la ventana elipsoidal, basta con
obtener las distancias entre el punto y los focos,
sumarlas y revisar si el resultado es menor que
el valor constante definido por la excentricidad
y distancia focal escogida.

A continuacion, el algoritmo efectia un desplaza-
miento de la ventana o el kernel hacia la media,
al mismo tiempo que orienta el eje principal de la
elipse hacia la direccion de mayor dispersion de
puntos (figura 4) y se repite el proceso hasta que
converge, es decir, hasta que el mean shift vector
calculado recursivamente varie muy poco, y sea
inferior a un umbral determinado, momento en el
cual se almacena el centroide y la direccion privi-
legiada de cada cluster identificado. La principal
ventaja de la ventana eliptica es que al ser esta fa-
cilmente orientable, una mayor cantidad de puntos
de una posible recta podran ser asociados al cluster
en el momento de convergencia, disminuyendo el
coste computacional, ya que todos aquellos puntos
cuya distancia a la moda es menor que el ancho
de banda del kernel se asume que van a converger
a esa misma moda. Al converger siempre a una
misma moda, pueden ser directamente asociados
a dicho centroide sin tener que repetir el proceso
para cada uno de ellos.
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Figura 4. Proceso de segmentacion, (a) seleccion del punto aleatorio
y marcacion de datos dentro de la ventana, (b) traslado y
orientacion de la ventana y marcacion de datos interiores
a la ventana.

Fuente: elaboracion propia.

En cada ciclo, la ventana se trasladara hacia los
lugares de mayor densidad de puntos y se orientara
en direccion a la mayor dispersion hasta que se logre
alcanzar la cima, donde los datos estan repartidos de
igual forma en la ventana. Al encontrar un centroide,
el algoritmo realiza un chequeo donde verifica si
los datos pueden estar relacionados a otro cluster y
dado el caso, fusionarlos. Para tomar la decision de
fusionar datos de diferentes cluasters, se toman dos
medidas que son comparadas con umbrales (figura
5), la primera de ellas d+ , corresponde a la distancia
mas cercana entre los puntos extremos de cada grupo,
siendo esta parte del algoritmo una aplicacion del
método de segmentacion secuencial denominado
SEF (Successive Edge Following), que establece
un segmento de recta a un punto si la distancia a el
siguiente punto consecutivo es menor a un umbral.

Figura 5. Distancias para fusion de clusters
Fuente: elaboracion propia.
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La segunda distancia , se obtiene como la distancia
mas corta entre el centroide y la linea recta que pasa
por el centro de un cluster diferente y que tiene la
pendiente en direccion a la dispersion de los datos.
Estas dos distancias son luego comparadas con
umbrales que se encuentran en funcion del tama-
fio del espacio de datos. El algoritmo de la figura
6 muestra el pseudocodigo del agrupamiento por
desplazamiento de media modificado. Al finalizar
el algoritmo, cada centroide tendra el conjunto de
puntos asignados a dicho grupo y una direccion pri-
vilegiada (dngulo de dispersion). Con la ubicacion
del punto y la direccion de dispersion de puntos se
logra obtener un estimado de la ecuacion de la recta
descrita por los datos correspondientes a cada cluster.

Algoritmo 2 Mean Shift Modificado
Entrada: Comienzo X = &y, ws. ... 0y, un conjunto de
puntos
Num =n
mientras Num >0 hacer
@y 4 punto aleatorio de X
Caleular my(t)
mientras 1y, (g ) >wmbral hacer
Orientar ventana elipsoidal
g+ axy + my(t)
Calcular mp(t)
fin mientras
CentClust + 1
si CentClust no se fusiona entonces
Cluster;yy = CentClust

MClusteriy, = XeVentanaElipsoidal
Num=Num-tamano( M C'luster; )
fin si

fin mientras

F

Figura 6. Algoritmo de Mean Shift Modificado.
Fuente: elaboracion propia.

El algoritmo implementado es una variacion del
RANSAC que usa la mediana para estimar los datos
espurios y actualizar las probabilidades y el nimero
maximo de iteraciones adaptativamente. El algorit-
mo requiere una estimacion inicial del porcentaje
de los datos espurios que existen en la muestra,
que servira para hacer la primera estimacion del
numero de iteraciones, también debe especificar un
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valor minimo de datos que deben estar alineados
para definir una linea, el umbral o el margen de
error para que un punto pueda ser clasificado como
perteneciente a una linea y un valor medio minimo,
que debe tener un valor inicial relativamente alto
en funcion de los valores minimo y maximo de los
datos a segmentar.

3.5 Ransac

El objetivo general del método consiste en ajustar
un modelo matematico para un conjunto de datos
experimentales. El ajuste también es robusto, ya
que reconoce la presencia de valores outliers en los
datos. Algunos métodos de ajuste utilizan todos los
datos disponibles para obtener una solucién inicial
y luego tratar de eliminar los puntos que no forman
parte del modelo. EI procedimiento RANSAC
funciona de la manera opuesta, se compone de dos
pasos que se repiten de forma iterativa (hipotesis
y el marco de la prueba) [28]:

» Hipotesis: en primer lugar establece un minimo
de muestras (MSS) seleccionadas al azar del
conjunto de datos de entrada y los parametros
del modelo se calculan utilizando solo los
elementos del MSS. La cardinalidad de los
MSS es la mas pequeiia para determinar los
parametros del modelo (a diferencia de otros
enfoques, tales como los minimos cuadrados,
donde los parametros se estiman utilizando
todos los datos disponibles, posiblemente con
un peso adecuado).

* Prueba: en el segundo paso del RANSAC se
evalta que los elementos del conjunto de datos
sean coherentes con el modelo instanciado con
los parametros estimados en el primer paso. El
conjunto de tales elementos se llama conjunto
consenso.

El algoritmo del RANSAC para la extraccion de
la linea se inicia con un conjunto de puntos, y se
ajusta a una linea de dos puntos seleccionados al
azar. Después se establece un conjunto de consen-



so, que forma parte de los puntos que se pueden
considerar que estan cerca de la linea o inliers. Si
el nimero de puntos del conjunto de consenso N,
es mayor que un umbral, a continuacion se vuelve
a reajustar la linea para el conjunto de puntos de
consenso (con los minimos cuadrados, por ejem-
plo). De lo contrario el algoritmo se repite hasta
que se alcanza un niimero maximo de iteraciones
establecido de antemano.

El margen de error se puede determinar experimen-
talmente. Por ejemplo, puede hacer una estimacion
de datos erroneos, se calcula el error medio y luego
se establece el margen de error a una o dos desvia-
ciones estandar en comparacidn con el error medio.

Por otro lado, el numero maximo de iteraciones
se puede considerar como el numero k de ensa-
yos que se llevaran a cabo con el fin de obtener
un conjunto de ™ datos pertenecientes al modelo
correcto con una probabilidad de Z. Si Wse define
como la probabilidad de que al menos un punto
pertenezca al conjunto de datos erréneos, kse
obtiene con la ecuacion (10).

B logi1 — z)
" log{1 — w™)
(10)

Para determinar el nimero de puntos del conjunto
de consenso se puede hacer de la siguiente manera:
sea ¥ la probabilidad de que un punto esta dentro
del margen de error de un modelo incorrecto. Se
pretende que sea muy pequefla. Aunque es muy
dificil determinar con precision ¥, es razonable
suponer que sera inferior a W,

El algoritmo implementado es una variacion del
RANSAC, llamada Adaptive Scale Sample Con-
sensus (ASSC), que usa la mediana para estimar
los datos espurios y actualizar las probabilidades y
el nimero maximo de iteraciones adaptativamente.

El algoritmo requiere una estimacién inicial del
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porcentaje de los datos espurios que existen en la
muestra, que servira para hacer la primera esti-
macion del nimero de iteraciones. También debe
especificar un valor minimo de datos que deben
estar alineados para definir una linea, el umbral
o el margen de error para que un punto pueda ser
clasificado como perteneciente a una linea y un
valor medio minimo, que debe tener un valor inicial
relativamente alto en funcién de los valores minimo
y maximo de los datos a segmentar.

Los dos primeros puntos son elegidos al azar de
una lista ordenada, de tal forma que no se repita el
mismo par de puntos en las siguientes iteraciones.
Para no hacer un nuevo calculo de una misma linea
supuesta, entonces se calculan los parametros de
la linea con los puntos escogidos. A continuacion,
todas las distancias de los puntos a la linea son
calculadas. Teniendo en cuenta los valores de las
distancias, se separan aquellas que se encuentran
por encima del 50 % de la distancia maxima de los
de abajo (mediana), se calculan los datos espurios,
para luego calcular el nimero de puntos que son
clasificados como pertenecientes a la linea (inliers).
Si el valor de la mediana es menor que el primer
valor (muchos puntos con la pequefa distancia a
la linea), la linea de datos se guarda y se procede a
la actualizacion de las probabilidades y el nimero
maximo de iteraciones realizadas. Cuando todas
las iteraciones se terminan, se obtiene la linea con
una regresion de los puntos clasificados como in-
liers con el TLS. En el algoritmo de la figura 7 se
muestra un resumen del proceso.
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Algoritmo 4 RANSAC Modificado
Entrada: A = {A;, A2, ..., A}, un conjunto de puntos.
repetir
P 4+— Muestra aleatoria de 2 puntos de A
R+ Modelo de la linea utilizando P
d 4 distancias del modelo a la linea
d « mediana de las distancias
C' 4 subconjunto de puntos de A que se ajustan
al modelo R con un margen de error (grupo con-
Senso).
si d<n v m?_yemonces
mind = d
Py + Actualizacion de la probabilidad de selec-
cionar un dato no espurio
t + Actualizacién del nimero méiximo de itera-
ciones
fin si
hasta que miximo nimero de iteraciones o el con-
senso sea encontrado
Extraccion de parimetros de la linea utilizando TLS

Figura 7. Algoritmo RANSAC modificado.
Fuente: elaboracion propia.

3.6 Total Least Squares

TLS es un método de ajuste que se utiliza cuando
hay errores tanto en el vector de observacion como
en la matriz de datos, por eso es una buena opcion
para obtener los parametros apropiados de la linea
final. EI TLS minimiza la suma del cuadrado de
las distancias de los puntos a la recta (medidas en
perpendicular). En el caso del problema del TLS,
se quieren tomar en cuenta las perturbaciones en la
matriz de sensibilidad, para ello el TLS se define
como la minimizacion sobre el rango y perturba-
ciones de la matriz de sensibilidad de tal forma
que la distancia normal euclidiana entre la recta y
los puntos que la componen sea la menor posible.

En el presente trabajo los puntos que han sido
clasificados como inliers (puntos de consenso que
pertenecen a la recta) se usan para calcular los
parametros de la recta siguiendo el algoritmo de
la figura 8.
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Algoritmo 5 TLS
Entrada: (: y}, un conjunto de puntos en coordenadas
cartesianas, (r, y) vector de desviaciones estandar por
cada punto.
1 n
Tmean 3 Zg 1+

n

Ymean € EZ,':] Yi
—25 o= 2adzady

n{auvn(u Tufdy? dz?)}

a
theta +
rho ¢ Tmean * cos(theta) + Ymean * sin(theta);

Figura 8. Algoritmo TLS
Fuente: elaboracion propia.

Cabe anotar que los parametros de la recta obteni-
dos a través de la aplicacion del TLS estan dados en
forma polar paramétrica, estos parametros pueden
ser utilizados en una etapa posterior para construir
un mapa mediante algoritmos de SLAM.

4. RESULTADOS

Para los resultados experimentales, un conjunto
de datos ha sido obtenido mediante un laser SICK
LMS-200 embarcado en un robot mévil PIONNER
3-DX que nos brinda 360 datos en un rango de 180
grados, ofreciendo una lectura cada 0,5 grados,
proporciona 10 barridos por segundo, con una
precision de 2 grados y 2cm.

El algoritmo meanshift modificado fue calibrado
mediante métodos heuristicos para obtener los pa-
rametros de excentricidad y la distancia focal de la
ventana eliptica en funcién del tamaiio del espacio
de datos. El tamafio del espacio de datos se obtiene
como la diagonal del rectangulo limite creado por
los puntos extremos de cada dimension (figura 9).



Figura 9. Tamaiio del espacio de datos.
Fuente: elaboracion propia.

La prueba se hace en un solo barrido del escaner
laser, el cual se segmenta mediante el algoritmo
mean shift, con el fin de separar los diferentes
segmentos de recta que componen el ambiente es-
caneado, luego cada cluster o grupo identificado es
procesado por un algoritmo RANSAC modificado,
para proceder con la parametrizacion de los frag-
mentos de lineas rectas. Algunos de los resultados
obtenidos son contrastados con el método clasico
en la figura 10.
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Figura 10. Comparacion entre el MS Clasico y el modificado. a) y b)
barridos laser segmentados con el método clasico, ¢) y d)
barridos laser segmentados con el algoritmo modificado.

Fuente: elaboracion propia.

Laecuacion (11) y ecuacion (12) ensefian los para-
metros de la ventana elipsoidal asignados.
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Tamaifo espacio de datos
15

Distancia Focal =

(11)

Excentricidad = 0,47
(12)

Un experimento que pone a prueba el algoritmo
de segmentacion corresponde a una linea recta de
densidad constante, para lo cual se ingresan puntos
alineados y distribuidos uniformemente en el espa-
cio bidimensional al algoritmo propuesto, al igual
que al algoritmo de desplazamiento de media cla-
sico. Para realizar la comparacion en ambos casos,
los resultados de la prueba se muestran en la figura
11, donde se observa que el algoritmo propuesto
segmenta toda la linea recta en un solo grupo,
mientras que el clasico la fragmenta agrupandola
en pequefios clusteres.

(a) (b)
Figura 11. Comparacion entre el algoritmo clasico de desplazamiento
de media y el propuesto con ventana elipsoidal (a) resultado
de la segmentacion con el algoritmo de desplazamiento de
media modificado (b) resultado de la segmentacion con el
algoritmo de desplazamiento de media clasico.
Fuente: elaboracion propia.

Luego de separar los diferentes segmentos de recta
que componen el entorno escaneado, cada cluster
o grupo identificado es procesado por el algoritmo
RANSAC modificado, para proceder con la pa-
rametrizacion de los fragmentos de lineas rectas.

A continuacion se muestra una tabla de resultados
obtenidos con diferentes algoritmos que se realizo
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con el animo de obtener datos comparativos, con
lo cual se observa que se obtuvieron resultados
mejores con el algoritmo propuesto (MeanShift
Eliptico + ASSC) respecto a el tratado con el
MeanShift+ASSC, y bastante superiores en com-
paracion con el Split and Merge. La tabla 1 muestra
una comparacion del nimero de rectas obtenidas
con el algoritmo clasico y el modificado de MS, en
relacion a una segmentacion manual.

Tabla 1. Tabla comparativa de métodos de segmentacion.

. Rectas Falsos Falsos
Algoritmo o o .
divididas | positivos | negativos

RANSAC 21% 18% 28%

ASSC 13% 16% 20%

Split and Merge 32% 17% 34%

MeanShift Elip- 0

159 179

tico + ASSC 7% 3% 7

Fuente: elaboracion propia.

Se observa en la figura 12 que la cantidad de lineas
extraidas con MS clasico es notablemente mayor
a la segmentacion manual, esto se debe al fraccio-
namiento que hace de las rectas; en cambio, con
el MS modificado se obtiene un numero de lineas
muy cercano, sin redundancia de datos.

25 -

20
i

15
——MS Clasico
—Ms Modificado
~—Manual

10 —

Numero de rectas segmentadas por
cada algoritmo

4 5 6 7 8 9 10
Nidmero de rectas segmentadas manualmente

Figura 12. Numero de lineas segmentadas.
Fuente: elaboracion propia.
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Si bien se realizaron algunas modificaciones (asocia-
cion directa al grupo de puntos cercanos al cluster)
para disminuir el coste computacional, el procesa-
miento que acarrea los calculos de direccion de lanube
de puntos, el cambio de orientaciéon y movimiento
de la ventana elipsoidal hacen que el algoritmo sea
mucho mas lento que el utilizado clasicamente (figura
13), por lo que se podria utilizar en aplicaciones offline
(por ejemplo, reconstruccion de mapas).
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Numero de rectas segmentadas manualmente

Figura 13. Tiempo en segmentacion.
Fuente: elaboracion propia.

5. CONCLUSIONES

Una parte del algoritmo implementado realiza
una segmentacion de un barrido laser, utilizando
el método de agrupamiento por desplazamiento
de media con una modificacion del kernel y de
asignacion de puntos a cluster, la ventana eliptica
aplicada como kernel en el presente documento es
orientable para que la mayoria de los datos de la
linea sean asociados directamente al grupo cuando
el ciclo converja, reduciendo el tiempo de cémputo.

Por otra parte, el algoritmo también realiza una esti-
macion robusta, aprovechandolas caracteristicas del
RANSAC, obteniendo resultados ya esperados en la
mayoria de los datos experimentales, a pesar de que
en las lecturas existia una gran cantidad de ruido,
el comportamiento fue satisfactorio. El algoritmo
no requiere de calibracion respecto a los parame-
tros de entrada para las probabilidades, por lo que



es conveniente para diversos tipos de sensores y
plataformas. La implementacion del algoritmo de
segmentacion previo a la aplicacién del RANSAC
hace que los parametros comiinmente necesarios y
sensibles se puedan obtener facilmente, haciéndolos
dependientes por ejemplo del tamafio de la muestra
del grupo segmentado, brindando mayor robustez
y aplicabilidad al algoritmo.

La estimacion de parametros por medio de TLS
brinda la posibilidad de obtener una recta mas

investigacidn

ajustada a los datos, describiendo de mejor manera
el ambiente que ha sido escaneado y permitiendo
una reconstruccion de mapas mas acertada y con
una precision mas fidedigna.
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