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SLAM DENSO, GLOBALMENTE CONSISTENTE Y
ACELERADO POR GPU

Un sistema de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) denso es
esencial para los robots méviles, ya que no sélo proporciona la localiza-
cion del agente sino que también permite la navegacion, la planificacién de
trayectorias, la evasion de obstaculos y la toma de decisiones en entornos
no estructurados. A medida que aumentan las demandas computacionales,
crece el uso de GPU en sistemas de SLAM denso. En este trabajo, presenta-
mos coVoxSLAM, un novedoso sistema de SLAM volumétrico acelerado por
GPU que aprovecha al maximo la potencia del procesamiento paralelo para
construir mapas globalmente consistentes incluso en entornos de gran escala.
El sistema se evalu6 en diferentes plataformas (GPU discreta e integrada)
y se compard con el estado del arte. Los resultados obtenidos utilizando
conjuntos de datos ptblicos muestran que coVoxSLAM ofrece una mejora
significativa del rendimiento considerando los tiempos de ejecucién mante-
niendo al mismo tiempo una localizacién precisa. Como contribucién a la
comunidad, el sistema desarrollado esta disponible como cédigo abierto en

GitHub!.

Palabras claves: SLAM, Aceleraciéon por GPU, Mapeo Volumétrico.

! https://github.com/lrse-uba/coVoxSLAM



GPU ACCELERATED AND GLOBALLY CONSISTENT
DENSE SLAM

A dense SLAM system is essential for mobile robots, as it provides no only lo-
calization, but also allows navigation, path planning, obstacle avoidance, and
decision-making in unstructured environments. Due to increasing compu-
tational demands the use of GPUs in dense SLAM is expanding. However,
porting algorithms designed initially for CPUs to GPUs are not straight-
forward because of significant differences in hardware architectures and re-
sources. In this work, we present coVoxSLAM, a novel GPU-accelerated
volumetric SLAM system that takes full advantage of the parallel proces-
sing power of the GPU to build globally consistent maps even in large-scale
environments. It was deployed an tested on different platforms (discrete and
embedded GPU) and compared with the state of the art. The results ob-
tained using public datasets show that coVoxSLAM delivers a significant
performance improvement considering execution times while maintaining

accurate localization. The presented system is available as open-source on
GitHub?.

Keywords: SLAM, GPU-accelerated, Volumetric Mapping.

% https://github.com/Irse-uba/coVoxSLAM
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1. INTRODUCCION

1.1. El problema de SLAM

La Localizacién y Mapeo Simultdneo (o SLAM por sus siglas en inglés,
Simultaneous Localization and Mapping) es una técnica utilizada para cons-
truir un modelo o mapa de un entorno desconocido al mismo tiempo que
se localiza a si mismo dentro de ese mapa en tiempo real. El SLAM ha
sido un foco de investigacion en robética mévil en las 1ltimas décadas. Se
han ido proponiendo soluciones cada vez mas eficientes, utilizando diferentes
enfoques para distintos tipos de sensores [1].

Para alcanzar el objetivo de navegar e interactuar de manera auténo-
ma en entornos desconocidos, los sistemas de SLAM necesitan construir un
modelo interno del mundo observado, es decir, una representacién abstracta
que actue como mapa aproximandose al ambiente real que esta siendo explo-
rado. Las estimaciones que producen los robots de su propio movimiento se
realiza de manera incremental a medida que se mueven por el entorno, esto
conduce a errores de aproximacién en la pose y a un mapeo inconsistente.
Para mitigar los efectos inevitables que produce la incertidumbe sobre estos
célculos y mantener un mapa globalmente consistente se utilizan técnicas
de cierre de ciclo (loop closure en inglés) que consiste en detectar cuando
el robot ha regresado a una posicién ya visitada para actualizar el mapa y
reducir errores acumulados en la localizacién.

1.1.1. Mapeo esparzo

Una representacién comun en sistemas de SLAM es modelar el mapa
como un conjunto disperso de puntos de referencia, que representan carac-
teristicas identificadas arbitrariamente en el ambiente explorado, que pueden
corresponderse a puntos, lineas, esquinas, u otras caracteristicas. El mapeo
basado en caracteristicas convierte los datos crudos del sensor en un con-
junto de puntos de referencia (o claves) que se utilizan para la construccién
del mapa. Muchos sistemas SLAM bien conocidos siguen este enfoque y han
demostrado crear mapas basados en caracteristicas globalmente consistentes
en tiempo real [2-4]. Sin embargo, estos mapas basados en caracteristicas
son de uso limitado para tareas que no exceden mas alld de la localiza-
cion, debido a las dificultades de extraer la forma y la conectividad de las
superficies a partir de un conjunto escaso de muestras.
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1.1.2. Mapeo denso

Otra manera de representar el ambiente explorado es a partir de mapas
densos. Al contrario de los mapas esparzos, las representaciones densas bus-
can una estimacion de la geometria del ambiente explorado, tan detallada
como sea necesario. Estos mapas son adecuados no solo para la estimacién
de la pose, sino también para la reconstruccién de escenas, la planificacién
de trayectorias, la detecciéon de objetos, la evasiéon de obstaculos y el control
del movimiento. El primer sistema SLAM denso que utiliza la consisten-
cia fotométrica de cada pixel para estimar la trayectoria de una cdmara
en mano fue [5]. Posteriormente, se desarrollaron varios sistemas SLAM
densos basados en la técnica de ajuste de paquetes fotométricos (Bundle
Adjustment) [6,7] y actualmente se estan desarrollando técnicas que utili-
zan aprendizaje profundo [8-10]. Sin embargo, estos sistemas auin requieren
muchos recursos computacionales y no logran ejecutar en tiempo real en
escenarios de gran escala. Tener la capacidad de crear mapas densos y glo-
balmente consistentes en tiempo real sigue siendo un desafio para resolver el
problema de la navegacién auténoma a largo plazo en entornos complejos. A
su vez, el costo computacional de los métodos de SLAM denso sigue repre-
sentando un desafio para aplicaciones de tiempo real que deben procesarse
en unidades de cémputo limitadas como las que se encuentran a bordo de
los robots méviles [6].

1.1.3. Particionamiento espacial del entorno

El mapa que se genera en los sistemas de SLAM a partir de la trayecto-
ria de exploracién del robot en el entorno solo incluye las zonas alcanzadas
por sus sensores. Por lo tanto, se debe elegir una representacion que per-
mita mapear las dreas exploradas y saltear las dreas que aun no han sido
exploradas. Pero también debe ser una representacién flexible que permita
actualizar y agregar zonas nuevas a medida que robot explora el ambiente,
sin necesidad de reconstruir el mapa por completo. Por lo tanto, se busca
generar una representacion de mas alto nivel que refleje alguna gerarquia o
disposicién en los datos registrados desde los sensores. Los sistemas SLAM
utilizan comunmente dos opciones para este problema: los arboles octales
también conocidos como octomaps [11] y las tablas de hash [12-15]. Los
arboles octales ofrecen una mayor flexibilidad al momento de adaptarse a
los distintos niveles de fragmentacion que se producen en los espacios no
explorados al momento de recorrer el mapa, pero no resultan tan eficientes
para la indexacién de un elemento puntual. Por su parte, las tablas de hash
son mas simples de implementar y los algoritmos de indexacién resultan
maés eficientes. Su mayor dificultad viene dada por seleccionar una funcién
de hash adecuada que minimice la cantidad de colisiones dentro de la ta-
bla. La implementaciéon en GPU de este tipo de estructuras conlleva cierta
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complejidad, uno de los trabajos mas recientes que aborda este problema
es ASH [15] que propone un método para resolver el hashing espacial de
manera paralela en GPU.

1.1.4. Funciones de distancia con signo

Las Funciones de Distancia con Signo (SDF por su nombre en inglés
Signed Distance Functions) calculan la distancia entre un punto dado y una
superficie o un objeto, indicando ademas de qué lado del objeto se encuen-
tra el punto. Cuando el punto esta fuera del objeto o superficie la distancia
es positiva, cuando el punto estd dentro del objeto es negativa y cuando el
punto estd exactamente sobre la superficie la distancia es cero. Las funcio-
nes de distancia con signo son una herramienta poderosa para representar
superficies de manera implicita. Introducidas por primera vez en [16], han
demostrado ser una representacion efectiva para el mapeo denso [17]. La efi-
cacia de estas representaciones en la fusién de datos de profundidad ruidosos
de alta frecuencia provenientes de camaras de profundidad de bajo costo, se
mostré primero en [18]. Las ventajas de esta representacién han llevado a su
adopcién en diversas plataformas robédticas [19], donde el contar con infor-
macion de distancia ha mostrado una utilidad adicional para la planificacién
de movimiento [20].

Un mapa representado por una Funcién de Distancia con Signo Trun-
cada (TSDF) es una representacién volumétrica utilizada cominmente en
Visién por Computadora para realizar modelos o reconstrucciones 3D, es-
pecialmente con sensores RGB-D del tipo del dispositivo Kinect [17]. Mide
la distancia desde cada punto en el espacio hasta el origen del sensor: los
valores positivos indican puntos fuera de la superficie, los valores negativos
representan puntos dentro y cero cuando se encuentra en la propia super-
ficie. La caracteristica de estas funciones “truncadas” limita las distancias
mas alld de un umbral especifico, lo que ayuda a priorizar los datos mas
relevantes y minimizar el ruido de mediciones distantes. Los mapas TSDF
se organizan en una cuadricula de voxeles, facilitando la integracién eficien-
te de datos de profundidad a lo largo del tiempo, lo que ayuda a suavizar
inconsistencias y ruido.

1.1.5. Consistencia global

Alejarse de la representacién del entorno mediante mapas esparsos de
caracteristicas para adoptar una representacion densa hace que la construc-
cién de un mapa consistente a nivel global sea un gran desafio, ya que la
optimizacion global del mapa rapidamente se vuelve intratable a medida
que aumenta el tamano del mapa. Por lo tanto, muchos sistemas existentes,
se limitan a la operacién en entornos de pequena escala donde la deriva es
limitada, o almacenan datos de entrada del sensor sin procesar, de modo que
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se pueda calcular un mapa globalmente preciso desde cero a medida que se
dispone de mas datos, pero ésto vuelve a limitar el entorno de trabajo. La
falta de un método sistematico para corregir el mapa a partir de relacionar
la nueva informacién capturada con las poses pasadas, como tipicamente son
los cierres de ciclo en la trayectoria, significa que los mapas basados en SDF
son susceptibles a la inconsistencia global.

Por otro lado, en ambientes donde no podemos contar con informacién
de geolocalizacién absoluta como GPS o ésta puede estar limitada, resul-
ta necesario construir mapas que sean globalmente consistentes. Como los
robots van estimando su movimiento de manera incremental a medida que
navegan por el ambiente, esto lleva a errores en la construccién del mapa
y en el cédlculo de la localizacién en el mismo, que se van acumulando de
manera no acotada con el tiempo. Por lo tanto, contar con la posibilidad de
construir mapas densos y globalmente consistentes del ambiente en tiempo
real representa una bala de plata para resolver el problema de la navegacién
auténoma a largo plazo en ambientes complejos [6].

Una alternativa para abordar este problema es representar el entorno
reconstruido como una coleccién de submapas. La ventaja de este enfoque
es que la pose del sensor, en el momento en que se realiza una nueva re-
gistracién de un nuevo submapa, solo necesita ser registrada con respecto
al submapa actual. Si la trayectoria completa no se considera durante la
optimizacion del mapa denso, los submapas pueden ser restringidos entre si
a través de la alineacién geométrica [21]. En [22] esta idea se extiende pro-
poniendo usar una alineacion libre de correspondencia basada en la Funcién
de Distancia con Signo Euclidiana (ESDF) que representa una cuadricula
de véxeles donde cada punto contiene su distancia euclidiana al obstaculo
mas cercano.

1.1.6. Sistemas SLAM acelerados por GPU

El uso unidades de procesamiento de gréficos (GPU por sus siglas en
inglés) en robots mdviles, tales como vehiculos aéreos y terrestres no tripu-
lados, estd aumentando gracias a la disponibilidad en el mercado de placas
equipadas con GPU de bajo costo, pequenas dimensiones y bajo consumo.
Esto permite el procesamiento de grandes voliimemes de datos provenientes
de los sensores en tiempo real. Portar sistemas disenados originalmente para
CPU en placas GPU no es sencillo debido a que se requiere de modificaciones
en la arquitectura y en la forma en la que se procesan los datos.

Durante la dltima década, se han realizado esfuerzos para implementar
algoritmos SLAM en multiples unidades de procesamiento en sistemas hete-
rogéneos CPU-GPU dado que esto representa un enfoque més realista para
su uso en la vida real, como el caso de [23] donde se presenta una version
optimizada para GPU del sistema ORB-SLAM?2 [2]. Este trabajo representa
el flujo de datos como un grafo, lo que permite subdividirlo en componentes



1. Introduccion 5

que facilitan su ejecucién paralela en GPU. Para aprovechar al maximo la
naturaleza heterogénea de las placas que se comercializan hoy en dia (es de-
cir, CPUs multintcleo combinadas con GPU de muchos niicleos), el trabajo
utiliza dos niveles de paralelismo. El primero se da por la implementacién
paralela para GPU de un conjunto de sub-bloques de seguimiento. El se-
gundo se da por la implementacién de una disefio en cascada de 8 etapas de
dichos sub-bloques.

Para lograr eso, primero se presenta el modelo del bloque de extraccion
de caracteristicas de ORB-SLAM como un grafo aciclico dirigido (DAG)
adoptando el estandar OpenVX. La transformacién de la implementacion
original, que fue concebida originalmente solo para CPUs, en una ejecu-
ci6n paralela CPU/GPU requiere un control sobre la comunicacién entre el
codigo que se ejecuta en las CPUs y en la GPU. En particular, la fase de
mapeo es critica, requiriendo una sincronizacién temporal entre los bloques
del algoritmo para tener éxito. La implementacion propuesta en este trabajo
resulto ser 5 veces mas rapida que la original sobre placas Nvidia sin perder
precision en el resultado.

Atn asi, la portabilidad de algoritmos originalmente implementados en
CPUs para su re-implementacion en GPUs no es sencilla debido a las di-
ferencias en las arquitecturas de hardware y recursos disponibles. Tal es el
caso de [23-25], donde se evalian versiones aceleradas por GPU de sistemas
SLAM basados en caracteristicas. La GPU también ha sido utilizada para
algunos componentes de los sistemas de SLAM RGB-D denso [17,26]. En
el contexto de SLAM utilizando LiDAR, el uso de GPU se limité principal-
mente a acelerar la deteccién de patrones en las imagenes provenientes de los
sensores en el Front-end [27,28]. Sin embargo, en la mayoria de los trabajos
anteriores, el Back-end del sistema, y especificamente, la optimizaciéon del
grafo de poses que subyase a muchos de los sistemas de SLAM sigue siendo
realizada en una CPU.

1.2. Contribuciones de esta tesis

El sistema de SLAM presentado en este trabajo, al que acufiamos co-
VoxSLAM, formula el problema como una optimizacién de grafos de poses,
incluyendo restricciones de odometria y de registracién del sensado. Siguien-
do el enfoque de Voxgraph, representamos el entorno como una colecciéon de
submapas modelados como SFDs, que se alinean mediante la optimizacion
del grafo de poses. La coherencia local se mantiene mediante restricciones
de registro entre pares de submapas superpuestos. El costo computacional
de estas alineaciones entre submapas se reduce significativamente aprove-
chando la representacién subyacente basada en SFDs de los submapas. Esto
permite optimizar el mapa global cada vez que se agrega un nuevo subma-
pa, manteniendo asi la consistencia global sin perjudicar el desempeno del
sistema.
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Las principales contribuciones de este trabajo pueden resumir de la si-
guiente manera:

» Una biblioteca para optimizar la gestién y disposicién (layout) de la
memoria en sistemas de SLAM de hardware embebido utilizando el
modelo de organizacion de datos concocido como Estructura-de-Arrays
(SoA por sus siglas en inglés)

= Una tabla de hash con indices y valores que utiliza la biblioteca SoA
antes descripta para implementar el marco de trabajo ASH que per-
mite el intercambio éptimo de datos entre diferentes médulos.

= Un nuevo método para la generaciéon de mapas volumétricos basado
en el casteo de rayos (ray casting) que mejora los tiempos de ejecucién
respecto de los métodos basados en mapeo de proyecciones.

= La implementaciéon en GPU del algoritmo de Levenberg-Marquardt
para la resolucion iterativa por cuadrados minimos de sistemas no-
lineales, inspirado en la biblioteca Ceres Solver y optimizado para el
problema de SLAM.

= La implementacién de un conjunto de funcionalidades de la biblioteca
Eigen para el dlgebra lineal, de la biblioteca Kindr para las operaciones
sobre cuaterniones y de la biblioteca JET de niimeros duales para
diferenciacién automatica utilizando la biblioteca SoA antes descripta.

» La publicacién completa del cédigo fuente (Front-end y Back-end) del
sistema coVoxSLAM en GitHub!.

1.3. Disposicién de los capitulos

El resto de la tesis se organiza de la siguiente manera: el Capitulo 2
introduce los conceptos preliminares para entender la formulacién proba-
bilistica del problema de SLAM, el uso de grafos de factores como una
representacién para abordarlo como un problema de optimizacion no lineal,
los métodos iterativos basados en cuadrados minimos que se utilizan para
resolverlo, las estructuras de datos que se utilizan para el particionamiento
espacial del entorno y las métricas de error que se definen para evaluar los
sistemas de SLAM. En el Capitulo 3 se presenta el estado del arte, haciendo
foco en los trabajos previos en los cuales se basa el desarrollo del sistema
que se presenta en esta tesis, analizando sus ventajas y limitaciones. En el
Capitulo 4 se describe detalladamente el nuevo sistema coVoxSLAM, inclu-
yendo las cuestiones de implementacion en GPU que resultan fundamentales
para alcanzar un desempeno éptimo. El Capitulo 5 muestra los resultados

! https://github.com/lrse-uba/coVoxSLAM
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obtenidos en los experimentos realizados. Finalmente, el Capitulo 6 presenta
las conclusiones de todo el trabajo realizado.



2. CONCEPTOS PRELIMINARES

2.1. Notacion matematica

» Variables en mintscula y negrita (x) denotan vectores o, elementos
que podrian representarse como vectores. Mientras que variables en
mayuscula y negrita (A) denotan matrices, y variables en minudsculas
que no estan en negrita indican escalares o elementos (z). Por tltimo,
variables en mayusculas que no estan en negrita indican conjuntos (X).

= Un superindice delantero en minusculas indica el marco de referencia
para un elemento: Wx

= Un subindice y un superindice delanteros indica un vector de traslacion
entre origenes de los marcos de referencia: 't

» Se notard una matriz de transformacién como T, de manera que
transforma vectores de un marco de referencia R a un marco W :
Yx = (¥T)"x.

» P(x) denota la funcién de densidad de probabilidad (PDF) de una
variable aleatoria (v.a.) x.

» P(z|y) denota la PDF condicional de una v.a. x dada otra v.a. y.

» X ~ N(i,0%) denota una v.a. x que sigue una distribucién de proba-
bilidad normal con media p y desvio estandar o.

» Andlogamente x ~ N (p,Y) denota una variable que sigue una distri-
bucién normal multivariada con media p € R™ y matriz de covarianza
¥ e R™" donde X es siempre semidefinida positiva.

s Dadas dos v.a. a, b € R" extraidas de la misma distribucién nor-
mal con matriz de covarianza C € R™*" | ||a — b||c denota la distancia

Mahalanobis entre a y b, la cual se calcula como \/(a —b)T>C a—0).

2.2. Distribucion Normal Multivariada

Los modelos probabilisticos utilizados en esta tesis asumen una distri-
bucién normal (o gaussiana) multivariada para las v.a. La parametrizacién
mas comun de una distribucién normal es utilizando sus momentos:

X~ N S),  P(x) = m exp (~30x = 07— )

8
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donde x denota una v.a. normal multivariada con media ¢ € R™ y matriz
de covarianza ¥ € R™*™. Dependiendo de la formulacién del problema, otra
parametrizacién alternativa es dada en forma de informacion:

_Ll,10-1
x~ N, Q), Px):= exp (5 ) exp <—1XTQX + XTV>

oy P2

donde v € R"™ es el vector de informacién y Q € R™ "™ es la matriz de
informacién de Fisher. Ambas matrices ¥ y ) son simétricas semidefinidas
positivas. Ambas parametrizaciones son equivalentes y se desprenden las
siguientes igualdades:

v=Y"tyu, Q=x"!

Por lo general, para optimizar funciones de costo para la estimacion
de las media de la distribucién, se reducen estas expresiones tomando el
logaritmo natural. Considerando la funcién de densidad normal para una
variable aleatoria x ~ N (p, 2):

1
P) = nexp (~3l = ul )

donde 71 es un factor de normalizacion constante que no depende de u. El
logaritmo de la funcion de probabilidad es entonces:

In(P(x)) o« g lx — il (2.1)

ya que el termino [n(n) no depende de p y puede ser ignorado, en el caso de
una optimizacién.

2.3. Propagacién de la incertidumbre

Las variables estimadas que modelan elementos fisicos del mundo real
estdn predestinadas a acarrear un cierto grado de incertidumbre debido a
las limitaciones de los sensores al obtener mediciones. Suponiendo variables
que siguen una determinada distribucién estadistica, estos errores se pueden
modelar y cuantificar en términos de la desviacién estandar. Ademads, si
se aplica alguna funcion sobre estas variables aleatorias, resulta beneficioso
propagar la incertidumbre existente al resultado de la funcion.

Sea f : R®™ — R™, f = Ax + b una funcién lineal sobre una variable
aleatoria gaussiana multivariada x con matriz de covarianza ¥y € R™ ™.
Entonces, la matriz de covarianza X esta dada por

S =A%, AT
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Si f es una combinacién no lineal de x, generalmente, no existe una
formula exacta que pueda ser derivada para propagar la incertidumbre. Por
lo tanto es usual emplear la expansion de Taylor de primer orden de f como
aproximacion:

f%fo_‘_*]xa

donde J son las derivadas (parciales) de primer orden de f con respecto
a x, comunmente referida como la matriz Jacobiana de f. Dado que esta
ecuacion es lineal y fj es constante, y no contribuye al error, la propagacion
puede ser aproximada como

)IPESIN D NN B

Es importante senalar que la propagacién a través de funciones no linea-
les realizada de esta manera produce estimadores sesgados para la covarian-
za. El alcance de este sesgo depende del grado de no linealidad de la funcién
f. Para mas detalle sobre la propagacién de la incertidumbre en el contexto
de la robdtica movil, se recomienda leer el informe técnico de Kai Oliver
Arras [29] donde se hace un estudio exhaustivo sobre el tema, derivando
explicitamente las ecuaciones de propagacion y caracterizando la extensién
y precision de las aproximaciones aplicadas.

2.4. Modelo probabilistico de SLAM

El enfoque de la robdtica probabilistica persigue el objetivo de obte-
ner estimaciones del estado del robot, caracterizando de manera precisa las
incertidumbres inherentes a su actuacién y percepcion. La percepcion del
entorno por parte de los robots se lleva a cabo mediante sensores que su-
ministran mediciones con distintos niveles de incertidumbre y error. Estos
errores pueden surgir por diversas razones, como entornos altamente impre-
decibles, la presencia de ruido en los sensores, representaciones discretas,
entre otros. Los algoritmos probabilisticos destacan sobre las técnicas al-
ternativas en numerosas aplicaciones debido a su capacidad para realizar
un calculo de la calidad de las estimaciones, modelando la propagacion de
las incertidumbres a través de los diferentes procesos. Ademads, los enfoques
probabilisticos permiten planificar mejor las acciones a tomar a partir de
evaluar las incertidumbres de las variables estimadas.

A continuacion, se presenta una derivacién probabilistica para el proble-
ma del SLAM. La mayoria de los conceptos y modelos han sido desarrollados
a lo largo de décadas de investigacion, destacando la importancia del mode-
lo probabilistico gréfico conocido como Grafo de Factores (Factor Graph en
inglés), el cual ha adquirido un considerable reconocimiento en la comuni-
dad de SLAM. Para obtener una comprensién més detallada sobre el tema,
se recomienda consultar la siguiente bibliografia: Probabilistic Robotics [30],
Factor Graphs for Robot Perception [31], State Estimation for Robotics [32].



2. Conceptos preliminares 11

2.4.1. Formulacién del problema

El SLAM puede verse como un problema de inferencia a gran escala
donde el objetivo principal es estimar los estados del robot y del entorno,
dadas las mediciones obtenidas de los sensores a lo largo de la trayectoria.
A medida que el robot se mueve y explora el ambiente, el problema de esti-
macién del SLAM aumenta su nimero de variables. Definimos las variables
de estado como X = {X,, X;} donde X, = {x,,...xp, } representa n poses
de robot y X; = {xj,...x;,, } representa m landmarks. El conjunto de medi-
ciones se indicard como Z = {z;;} U {u;;} donde z;; es una observacién del
landmark j desde la pose i y u;; es un incremento de pose relativo medido
entre las poses ¢ y j, estas mediciones pueden surgir de la integracién de
movimiento entre estados contiguos del robot por medio de la utilizacién de
sensores propioceptivos de movimiento como encoders, una IMU o a partir
de un método de deteccién y cierre de ciclos.

La distribucion de probabilidad objetivo, para la cual desearemos estimar
sus parametros, se puede establecer y factorizar usando la regla de Bayes
como:

P(Z|X)P(X)
P(Z)

donde P(Z|X) es la verosimilitud de las mediciones, P(X) es el término
prior que determina la probabilidad marginal del estado y P(Z) es consi-
derado como un factor de normalizacién. De esta manera, se puede obtener
una solucién para las variables de estado maximizando la distribucién de
probabilidad 2.2, este enfoque se conoce como estimaciéon de probabilidad
méxima a posteriori (maximum a posteriori, MAP):

P(X|Z) = (2.2)

XMAP argm)z(ixP(X\Z)
P(Z|X)P(X)
P(Z)
= argm}z{ixP(Z\X)P(X).

= arg max
X

El factor de normalizaciéon P(Z) se puede eliminar ya que no afecta la
maximizacién, y asumiendo mediciones condicionalmente independientes, el
término de probabilidad se puede factorizar ain mas como:

XMAP _ a1o méix HZ P(z;;|X) HZ P(u;|X) P(X), (2.3)
Z;; € u;; €

donde se pueden distinguir tres grupos diferentes de factores, cada uno de
ellos representa una fuente de informacién diferente: 1) las mediciones de ob-
servacion P(z;;|X), 2) mediciones de movimiento P(u;;|X) y 3) informacién
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prior del estado (P(X)). Asumiendo que estos tres términos estan distribui-
dos normalmente, se presentan a continuacién los modelos que describen el
comportamiento esperado para cada uno.

El modelo de observacion describe las mediciones esperadas del sen-
sor, cuando el j-ésimo landmark es observado desde la i-ésima pose, z;; =
hij(xp;,%1,) + vij donde hj : REMGRix1;) Rdim(ziﬂ'),vi]’ ~ N(0,Ri5) ¥y
R;; es la matriz de covarianza de observacién. De esta manera, se obtiene
la distribucién condicional z;j| X ~ N'(hij|x, Rij).

El modelo de movimiento describe las mediciones de incremento de
movimiento entre dos poses, u;; = g;;(Xp,, Xp, )+w;; donde g;; : R¥M(Xp; Xp;)
R%“m(1i5) o5 un vector de ruido aditivo que sigue una distribucién normal
wi;j ~ N(0,Q;;) v Qi representa la incertidumbre del movimiento. Este
modelo define la distribucién condicional, u;;|X ~ N(gi;|x, Qij). El incre-
mento de movimiento entre poses se calcula con g, y de esta manera, es
posible modelar mediciones de movimiento de manera andloga al modelo
de observacién de landmarks, permitiendo tratar de manera unificada las
mediciones provenientes de diferentes fuentes.

El estado prior refleja un conocimiento previo resumido sobre las va-
riables de estado, ya sea por informacién de inicializacién de los estados o
a través de un proceso de marginalizacion. Este término prior es también
asumido como distribuido normalmente e impone una expectativa sobre las
variables que se estan estimando, es decir, x ~ N (x7, Xr).

Habiendo definido distribuciones para todas las variables involucradas, es
posible simplificar atin més la maximizacién de la Ecuacién (2.3) omitiendo
el término de normalizacién de las probabilidades normales multivariadas,
de manera de introducir la siguiente funcién proporcional:

P(z;5]X) o< exp <— |Zi; — hij (Xmezj)le‘f)

N = N =

P(u;;]X) oc exp <— lwij — gij(xpmxpj)Qif)

1
PxX) s oxp (—llxn &, ).
donde ||x7 — XHQE” = (x7 — x)TY 7} (x — x) denota la distancia de Maha-

lanobis cuadrada. La maximizacién en la Ecuacién (2.3) puede ser entonces
escrita como:
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XMAP _ ; g y )
arg mx [T Pz x) [ Pw;1X) P(X) (2.4)
z;;€Z uijGZ
_argmax( H exp(— |z” h,-j(xpi,xlj)HZRij) (2.5)
z;;€Z

H eXp ’u’bj gZ] (Xpi ’ ij ) H%Q” )
u;; €72

1
exp(— 3 lxn = xI1%,))-

Es posible ademds aplicar la funcién logaritmica en la Ecuacién (2.5)
para convertir un producto de factores en una suma y, al ser una funcién
mondétona, los maximos se conservan. Ademds, es una practica comun apli-
car el logaritmo negativo para traducir la maximizacién, en una minimiza-
cién sobre el logaritmo negativo, con lo cual el problema de SLAM queda
formulado como sigue a continuacion:

TMAP _ arg min < > llzi — hij(%p %) I, (2.6)
z;;€Z
+ > iy — i (% %), (2.7)
uijEZ
+ |lxmm — x||%n> (2.8)

2.5. Grafos de factores

Formalmente, un grafo de factores es un grafo bipartito que representa
la factorizacién de una funcién. Habiendo planteado el problema SLAM
desde la perspectiva de la teoria de la probabilidad, se utilizardn grafos de
factores para representar la factorizaciéon de la funcién de distribucién de
probabilidades objetivo.

Sea G = (F, X, &) un grafo de factores bipartito, con dos tipos de nodos:
factores fi € F y variables x; € X; las aristas e; € & relacionan nodos
de factores con nodos de variables. En este caso, los nodos de variables x
corresponden a las variables de estado previamente definidas como X (Sec.
2.4.1), y cada factor fj es una funcién de las variables x en su adyacencia.
La Figura 2.1 muestra una situacién de ejemplo en la que un robot navega
mapeando un espacio, donde se agregan dos poses y varios landmarks son
sensados a lo largo de la trayectoria.

El conjunto de nodos de variables adyacentes a un factor f; se indicara
como Xg, y el grafo definira la factorizacién de una funcién global F'(x):
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Fig. 2.1: Ejemplo de grafo de factores compuesto por dos poses de robot y cuatro
landmarks. Los puntos negros representan factores denominados f; y los
pares (e, e), representan pardmetros embebidos, como las mediciones de
los sensores, su incertidumbre estimada y la funcién del modelo.

F(x) =[] fs(xx)- (2.9)
keg

Las mediciones z; € Z obtenidas y sus covarianzas acompafantes seran
parametros embebidos de cada factor y, de esta manera, se define

fi) o { expl(—5 las — miGeal3,) (2.10)

donde my representa cualquier funcién de modelo, como se explicé ante-
riormente, de observacion, movimiento o prior. Notar que se flexibiliza la
notacién utilizada, dado que zj; también puede tomar la forma de un prior
sobre las variables relacionadas por un factor prior. La estimacién de pro-
babilidad méxima a posteriori en la ecuacién (2.5) se reduce a maximizar el
producto de todos los factores del grafo:

KMAP — arg m)?x F(x)

= arg méx H fr (X1 ).
keg

Aplicando el logaritmo negativo, andlogamente a como se hizo en la
Ecuacién 2.8, y eliminando el término —% es posible resolverlo de manera
equivalente minimizando
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XMAY = argmin Yz — my () I3, (2.11)
keg

Esta ultima funcién objetivo es conocida como un problema no lineal
de optimizacién de cuadrados minimos, el cual a partir de valores iniciales
para x; se puede resolver aplicando métodos iterativos como el de Gauss-
Newton [33], el algoritmo de Levenberg-Marquardt [34, 35] o el método de
regién de confianza Dogleg [36]. Incluso cuando las funciones de modelo my,
son no lineales, estos métodos aplican sucesivas aproximaciones lineales en
la Ecuacién 2.11 y son capaces de converger al minimo. Una observaciéon no
evidente es que, a excepcién de los factor priors, las mediciones zj, y las fun-
ciones de modelo my, son tipicamente de menor dimension que las incégnitas
Xr. En esos casos, un unico factor determina la misma probabilidad para un
subconjunto infinito del dominio de xj. Por ejemplo, una medicién en la
imagen 2D de una cdmara se corresponde con un rayo completo de puntos
3D que se proyectan en la misma posiciéon de la imagen. En este caso, solo
cuando se combinan multiples mediciones podemos esperar recuperar una
solucién unica para las variables.

Hay varias implementaciones disponibles altamente eficientes para reali-
zar la optimizacién de grafos de factores, e incluso con interfaces disenadas
especialmente para aplicaciones roboticas. A modo de ejemplo, cabe men-
cionar algunas de las mds populares como g2o [37], Ceres Solver [38] y
GTSAM [39]. Todas estas bibliotecas utilizan algoritmos iterativos de opti-
mizacion no-lineal basados en cuadrados minimos. En la siguiente seccién se
presentan los més utilizados.

2.6. Algoritmos iterativos de optimizacién no-lineal

2.6.1. Introduccion

Existen diversos algoritmos iterativos para resolver problemas de opti-
mizacién no lineal. En esta seccion vamos a describir los que consideramos
para este trabajo y que son los mas utilizandos en las bibliotecas disponibles.
Estos algoritmos comparten una estructura bésica:

= Se requiere una estimacion inicial de las variables.

= Se aplica una estrategia determinada de linealizacion, aproximando la
funcién de costo objetivo no lineal entorno a la estimacién inicial.

= En cada iteracién se calcula y aplica un paso de actualizacién para
obtener una estimacién mas adecuada.

= El procedimiento se repite hasta cumplir un determinado criterio de
convergencia o de parada, basado en las estimaciones més recientes.
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Dependiendo de cuan rapido el algoritmo se acerca a la solucién, pueden
dividirse en asintdticamente cuadréticos (también llamados de segundo or-
den), lo que significa que la magnitud del error decrece aproximadamente al
cuadrado en cada iteracién cerca de la solucién; y asintéticamente o de con-
vergencia lineal (también llamados de primer orden), lo que significa que el
error decrece de manera proporcional en cada iteracién. Si bien los métodos
de convergencia lineal requieren de mas iteraciones para llegar a la solucién,
y por ende a simple vista pueden parecer menos eficientes a los métodos de
segundo orden, en terminos de computo, la cantidad de operaciones reque-
rida en cada iteracion, vuelven a estos métodos lineales més convenientes
para resolver ciertos tipos de problemas. Adem4s, los algoritmos de conver-
gencia lineal resultan mas robustos para problemas de grandes dimensiones
o mal condicionados, incluso con inicializaciones pobres de las variables no
cercanas a la solucién.

2.6.2. Algoritmo de Guass-Newton

Definimos al método iterativo en terminos de la transicién desde la actual
iteracion x. hacia la siguiente x,. Para el caso de sistemas de ecuaciones no
lineales x4 es la raiz del modelo local lineal de F' al rededor de x,

X1 =%, — F'(x.) 7t + F(x,) (2.12)

Tambien puede verse a x4 como la raiz del segundo termino de la ex-
pansién de Taylor al rededor de x.:

M (x) = F(x.) + F'(xc)(x — %) (2.13)

Este modelo se deriva de la expansién de Taylor de F' e incluye la primera
y segunda derivada, en n dimensiones, su gradiente y la matriz Hessiana.

me(%) = fx0) + V()T (0 = xe) + 50— %) VR () (x — ) (214)

Cuando V?f(x.) es definida positiva, entonces el minimizador de x de
m. tiene solucién unica Vm.(z) = 0, por lo tanto:

0= Vme(x:) = VF(xe) + V2 f(x) (x4 — x.) (2.15)

Por lo tanto la iteracién puede expresarse como:

x4 = xe — (V2 (%)) V(%) (2.16)

Los problemas de cuadrados minimos no lineales ya mencionados en la
seccién anterior, pueden expresarse como:
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1 J 2 1 T
F) = 5 Y lImGollE = 5r60Tr(x) (2.17)
=1

El vector r(x) = (ry,...,7ar) es llamado el Residual. Cuando definimos
N como el nimero de pardmetros del problema tenemos que: Si M = N
el problema es no lineal, si M > N decimos que el problema esta sobre
determinado y si M < N el problema estia subdeterminado. Definimos la
matriz del Jacobiano R’ de R que es una matriz de M x N como:

R’(X)Z‘jza’r’i/ax]‘,lSiSM,lSjSN (2.18)

Con esta notacién queda que:

Vf(x) =R (x)Tr(x) € RV (2.19)

El algoritmo de Gauss-Newton descarta el termino de segundo orden
V2f y computa el paso como:

s = —(R2(x) "R (%) "V F(xe) = —(R(x0) TR () RO () Tr(x.)
(2.20)
Donde la iteracién del método se define como x4 = x.+s. La motivacion
para este cambio es que R”(z)r” (x) se vuelve insignificante para residuales
pequenos.

2.6.3. Meétodo de Descenso Pronunciado

Se define la direccién de descenso mas pronunciada para x de la forma
d = =V f(x). Este método utiliza esta direccién y actualiza el paso de la
iteracion x. siguiendo:

X4 =X, + Ad (2.21)

donde
d=-Vf(x)=-R(x)Tr(x) (2.22)

Los métodos de convergencia lineal utilizan esta direccién para realizar
la busqueda de la solucién. Se suele utilizar la regla de Armijo para definir
el valor de \ y de esta forma controlar el tamaifio del paso de cada iteracion.

También se pueden utilizar direcciones descendientes basadas en modelos
cuadraticos de f de la forma:

m(x) = fx) + V)T (= x0) + g x) oz —x) (223)
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donde H,. la matriz Hessiana es simetrica definida positiva. Tomando d =
Z — X, minimice m(x) queda que:
Vm(x) = Vf(x.) + He(x — %) =0 (2.24)

Y por lo tanto la direccién es:
d=-H_'Vf(x.) (2.25)

2.6.4. Iteracion de Gauss-Newton Amortiguada

La direccion de descenso del método de Gauss-Newton se define como:

d = —(R(xc) "R’ (xc) 'R (xc) () (2.26)

Esta direccién no es definida si la matriz R’ no presenta independencia
lineal en todas sus columnas. Caso contrario, queda una direccién descen-
diente dado que:

dVf(x) = —(R(x)"r(x))" (R (%) R(x)) "R'(x)"r(x) <0 (2.27)

La combinacién de la regla de Armijo junto con la direccién del método
de Gauss-Newton se define la Iteracién amortiguada de Gauss-Newton.

2.6.5. Intervalo de confianza

El método de intervalo de confianza permiten una transicién suave de
la direccion de descenso pronunciado y la direcciéon del método de Newton,
permitiendo por un lado la convergencia global del método de descenso pro-
nunciado combinada con la rapida convergencia local del método de Newton.

La idea del método del intervalo de confianza es definir una regién
geométrica alrededor de x. en el cual el modelo cuadratico de la Ecua-
cién 2.23 aproxima a la funcién f definida en la Ecuacién 2.17. El radio del
intervalo de confianza al rededor del punto x. se denota como A. (tambien
se lo suele denotar como A)

me(x) = f(xe) + VF(x)T (x = x0) + (x — %) TH(x — %) /2 (2.28)

Se define el intervalo de confianza de radio A, al rededor del punto x.
€Omo:

T(a) = {x[llx = x| <a} (2.29)

El intervalo de confianza restringe el tamano del paso en el proceso de
optimizacion para asegurar que el modelo se mantenga valido. Esto ayuda
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a prevenir pasos grandes que puedan provocar la divergencia del algoritmo
iterativo. El radio A. puede ajustarse segiin que tan buenas son las apro-
ximaciones paso a paso. Si el modelo aproxima bien se incrementa, en caso
contrario se decrementa.

Se computa el paso x; minimizando m, en el intervalo de confianza

T(Ac).

Calculo del paso para el intervalo de confianza

Tanto el nuevo punto x4 como el intervalo de confianza se evaluan si-
multaneamente para medir qué tan bien el modelo cuadratico aproxima la
funcién dentro de la regién de confianza. Medimos esto comparando la re-
duccién real en f:

ared = f(xc) — f(xt) (2.30)

Y la reduccion predecida en el modelo cuadratico:

pred = me(xe) — me(x;) = =V f(xe) T sy — T Hes; /2 (2.31)

Se introducen tres parametros de control o < fiow < Hhigh que se
utilizan para determinar si el intervalo debe ser abortado (ared/pred < po),
incrementado (ared/pred > ppign) o decrementado (ared/pred < pioy). Los
valores usuales para estos parametros son de o, = 0,25 y ppign = 0,75.
Para jig suele usarse tanto 107 o o

El intervalo se incrementa o decrementa multiplicandolo por:

0 < Wdown < 1 < wyp (2.32)

Finalmente se limita la cantidad de veces que puede crecer el intervalo
de confianza limitando A,

£ Crl| V()| (2.33)

2.6.6. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Este método presenta una convergencia asintéticamente cuadratica ga-
rantizada para funciones convexas. Se puede interpretar como una extencién
del método clasico de Guass-Newton, pero en vez de realizar la busqueda
del minimo de la funcién de error no lineal, solamente se estima el optimo
global de la aproximacién local de Taylor en un estado inicial #. Este minimo
en 6 + 06 se utiliza como semilla para la préxima iteracién. Este paso del
método de Guass-Newton se estima como 6§ = —H 1g, donde g esta dado
por la ecuacién 2.27
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Algoritmo de Levenberg-Marquardt utilizando la regla de Armijo

Un problema que existe con el método amortiguado de Gauss-Newton es
que la matriz R’(x;) T r(x;) no solo debe tener rango completo de columnas,
sino que también debe estar uniformemente acotada y bien condicionada, lo
cual no siempre se cumple.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt mejora este condicionamiento agre-
gando un pardmetro v. > 0 a R/(x.)r(x.) para obtener:

X1 =% — (I + R (%) TR (%)) 'R (%) T () (2.34)

Donde I es la matrix identidad de N x N. La matrix v.I+R/(x.)TR/(x.)
es definida positiva. Este parametro v, es llamado el parametro de Levenberg-
Marquardt

No es necesario computar R’(x.)"R/(x.) para calcular el paso del algo-
ritmo, se puede resolver el problema de cuadrados minimos lineal definido
como:

2

n;(m% [(iﬁ;‘g) s+ (r%%))] (2.35)

Para funciones con continuidad de Lipschitz, el algoritmo iterativo de
Levenbeg-Marquardt-Armijo converge cuadraticamente.

Algoritmo de Levenberg-Marquardt utilizando intervalo de con-
fianza

Puede probarse que, dado ¢ € RY y dado A una matriz simetrica de
N x N. Siendo:

m(s) = g’s +sT As/2 (2.36)

Un vector s es solucién para:

min m(s) (2.37)
lgll<a

Si y solo si existe un 0 < v tal que:
(A+vI)s =—g (2.38)

Y puede que ocurrir que v =0 o [|s|| =A
De este resultado se puede definir:

st = —(vI+H,) g (2.39)

Se desprende que el intervalo de confianza se puede ajustar por medio de
v en vez de utilizar A, utilizando la relacién ared/pred. A este parametro se
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lo denomina el parametro de Levenberg-Marquardt y resulta en un algoritmo
mas simple para manejar el tamano del paso de cada iteracion y ain asi
seguir manteniendo convergencia global.

El modelo cuadratico de Levenberg-Marquardt para la ecuacién 2.17 con
el parametro v, en el punto x. esta dado por:

mc(x) = f(Xc) + (x - XC)TR’(XC)Tr(Xc)

1 2.40
+ 5(56 — XC)T(R’(XC)TR’(XC) + v I)(x —x.) ( )

El minimizador del modelo cuadratico es:
X; = X, — (R’(XC)TR,(XC) + UCI)_IR’(XC)TI'(XC) (2.41)

Y el paso de la iteracion s = x; — X, v la prediccién de la reduccion:
pred = m(x.) — m(xy)

= —sTR (%) r(x.) — %ST(R’(XC)TR’(XC) +v.1)s

2.42
= TR ) Tr(xe) + 55 R () () i

= —%STVf(XC)

Para decidir aceptar el punto x. y realizar ajustes en el parametro
Levenberg-Marquardt se examina la relacién:

ared _ f(xc) — f(x)
pred — m(x.) — m(x¢)
NESEIED
pmbsTV f(x,)
Ademas de los parametros para el intervalo de confianza 0 < wgpwn <
1 < wup ¥ Ho < fiow < Hhigh Se agrega el parametro de Levenberg-Marquardt
Vo

(2.43)

2.6.7. Complemento de Schur

Una matriz cuadrada M € RITP9TP puede descomponerse como se des-
cribe en la ecuacién 2.44, donde A € RP*P es inversible y D € R?*¢

u-(2 3)
(e D DG 96

La matriz S = D — CA™'B se conoce como el complemento de Schur de
A.

(2.44)
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Algorithm 1 Algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Require: Matriz de Jacobianos J, parametro de amortiguacién g, para-

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

metros f

function LMA
k< 0;v+ 2; 2+ x
A= J(@)J(x); g+ J(2)T f(x)
found < ||z||co < €15 p < T * max(ag;)
while not found and k < k,,ax do
k<+—k+1;
solve(A + pl); by < —g;
if [|2m| < €2(][#]] 4 €2) then
found < true;
else
Tnew < T+ hym;
0 ¢ (F(@) ~ Pneu)) (L(0) — L{Jum))
if 0 <0 then
T < Tnew
A« J(x) T J(2);
g+ J(@)T f(z);
found + [|gllec < &1
4 pxmaz(i,1— (20 — 1%
V42
else
W xv
V<4 2%
end if
end if
end while
end function
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Dado un sistema de ecuaciones Mx = b, donde x = (Xl,XQ)T y b=
(b1, b2)T con x1,b; € RP, x5, by € RY, x5 puede ser calculada desde Sxo =
by — CA~'b;. Despejando, x; puede ser calculada como Ax; = b; — Bxo.
Este tipo de sistemas son mucho mas faciles de resolver cuando p < ¢

Esta misma optimizacién se puede aplicar en SLAM substituyendo (M =
H,x = 60,b = —g) y usando A como el bloque de datos del sensor y D el
bloque de datos de odometria.

Las matrices en la ecuacion del complemento Schur tienen forma diago-
nal y pueden ser resueltas por bloques. Cada bloque es definido positivo,
simétrico y denso en los casos donde la matriz fue aumentada con \. Pa-
ra resolver este sistema usualmente se utiliza la descomposicién Cholesky
M = LL? (L es una matriz triangular inferior). El sistema Mz = b con
M = LL” se resuelve trivialmente por sustitucién.

La matriz del sistema siempre es simétrica y definida positiva, pero po-
dria no ser densa. Para estos casos se utiliza la variante esparza del algoritmo
de descomposicion de Cholesky.

2.6.8. Linealizacion de factores y método Gauss-Newton

La ecuacién (2.11) se conoce como un problema de cuadrados minimos
ponderados, ya que es posible expresarla como una suma de errores de pre-
diccién ponderados e (xx) = my(xy) — zx como

F(x) = Z |z — my(xx)[1%, (2.45)
keg

= llex(xk)3, (2.46)
keg

= en(xn) Quer(xz), (2.47)
keg

donde €2 se conoce como la matriz de informacion de la medicién que
corresponde a la inversa de las matrices de covarianza modeladas €, =
E,;l definidas en la Seccién 2.4.1 y sirve como una forma de ponderar la
influencia de cada error de prediccion. Notar que la distancia de Mahalanobis
es conmutativa cuando Y, es simétrica (que, por definicién de la covarianza,
es el caso), [z — my(xx)[13, = [me(xr) — 2|3, = [ler(xp)ll3,,

Para que F(X) sea lineal, cada e(x;) debe aproximarse linealmente,
dado que estd compuesto por la funcién de modelo no lineal my. Dado un
valor inicial X para las variables involucradas, es posible aproximar ey(xy)
aplicando una expansién de primer orden de Taylor centrada en Xy,

ek(xk) = ek(ik + Axk) ~ ek(ik) + Jp Axy, (248)
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donde Axy = xp, — X}, es el vector de actualizacién del estado y el Jacobiano
del modelo J se define como la derivada parcial (multivariada) de ey(e) en
el punto de linealizacién dado xy.

Asumiendo que utilizar el Jacobiano resulta en una aproximacién sufi-
ciente del modelo y que Axj es tipicamente pequeno, podemos ignorar los
términos de Ordenes superiores de la expansién de Taylor. Ain mas, si se
considera que las variables en x; viven en un espacio vectorial euclidiano o,
de manera equivalente, se pueden representar como un vector, cada Jaco-
biano se define como

_ Oex(xx) _ Omi(xp)

Ji (2.49)

8Xk X=X 8xk x=%

Algo a notar es que en varias aplicaciones SLAM, las variables en x; en
realidad no son euclidianas, por ejemplo, algunas variables en x; incluyen
componentes angulares (como poses de robot) que pertenecen a un grupo
rotacional 2D o 3D no euclidiano SO(2), SO(3).

La funcién de costo objetivo F(x) = ), Fi(x) en la ecuacién 2.47 puede
entonces ser aproximada aplicando la expansion de Taylor de primer orden
en cada término. La notacién se simplifica usando x como un vector columna
de todas las variables del estado y er = er(X) como el error predicho k
valuado en los valores de variables iniciales x,

Fk()vi + AX) = ek(fc + AX)Tlek()V( + AX) (2.50)
~ (ek + JkAX)TQk(ek + JkAX) (2.51)
= e} Qrer +2e) QT Ax + Ax T I QT Ax (2.52)
N—— N—— N——
Ck b Hy
= ¢, + 2b] Ax + AxH, Ax. (2.53)

De esta manera, F(x) puede escribirse como

F(x+ Ax) = Y Fi(x + Ax) (2.54)

keg

~ Z(ck + 2b] Ax + AxH, Ax) (2.55)
keg

= c+2) bl Ax+AxT > Hi Ax (2.56)
keg keg keg
N—— N—— N——

C bT H
=c+2b" Ax + Ax"HAx (2.57)

=: G(Ax). (2.58)
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La expresién resultante G(Ax) es una funcién cuadrética de Ax que
aproxima linealmente a F(x + Ax), lo que nos permite proponer la siguiente
minimizacién,

Ax* = arg min AxG(Ax) (2.59)

El minimo Ax* puede ser determinado inspeccionando las primeras y
segundas derivadas de G(Ax):

G/(Ax) = 2HAx + 2b (2.60)
G"(Ax) = 2H. (2.61)

Dado que G(e) es un paraboloide, es posible encontrar su minimo Ax*
de forma cerrada simplemente estableciendo la primera derivada a cero,
G’/(Ax*) = 0 lo cual conduce al sistema lineal

HAx* = —b. (2.62)

La matriz H = J"QJ se conoce como la matriz Hessiana o Hessiano del
problema, lo cual es abuso de terminologia ampliamente aceptado, dado que
es en realidad una aproximacion de la matriz Hessiana analitica de derivadas
segundas de F(x). H es simétrica semidefinida positiva por construccién (ver
Sec. 2.6.9), y como la segunda derivada G”(Ax) no depende de Ax, estd
garantizado que la solucién del sistema lineal es un minimo.

Se puede obtener una nueva estimacién del estado x* agregando el in-
cremento Ax* al valor inicial,

x* =x + Ax*. (2.63)

Debido a las aproximaciones aplicadas a través del procedimiento de
linealizacién, la estimacion resultante x* generalmente no alcanza el minimo
local en un unico paso de actualizacién. El procedimiento se aplica de manera
iterativa varias veces hasta que el incremento Ax* sea lo suficientemente
pequenio y/o se cumpla cierto criterio. En cada iteracion, la solucién anterior
de x* se utiliza como el nuevo punto de linealizacién.

El propdsito de realizar la optimizacion no lineal es obtener el estimador
de probabilidad méxima a posteriori xM4” de la media para la distribu-
ciéon P(X|Z) introducida en la Seccién 2.4.1, y dado que x* se resuelve
aproximando el problema a través de linealizaciones, resulta intuitivo que
*MAP ~ x* vy x* es, entonces, nuestro estimador de la media para la distri-
bucién.

El método descrito en esta seccién corresponde al método de Gauss-
Newton y, aunque en general no hay garantias de convergencia a un minimo
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local, es el componente basico inspirador de muchos otros algoritmos pa-
ra abordar cuadrados minimos no lineales. Por ejemplo, el algoritmo de
Levenberg-Marquardt [34,35] garantiza convergencia introduciendo un paso
de actualizacion diferente (ver Ecuacién 2.63) con un factor de amortigua-
cién que controla en qué regién uno esta dispuesto a confiar en la aproxima-
cién cuadratica. Adicionalmente, estos métodos de optimizacién se pueden
combinar con varias estrategias numéricas para resolver la Ecuacién (2.62),
las mas populares y exitosas se basan en la factorizacién de Cholesky o la
descomposicién QR [31].

2.6.9. Estructura dispersa del sistema lineal

Como se describié anteriormente, el problema SLAM que nos propusimos
resolver se reduce a la minimizacién de una funcién objetivo no lineal (Ec.
2.47) la cual es una contribucién aditiva de muchas funciones de costo al
cuadrado,

F(x) =Y ep(xk) Quer(xy). (2.64)
keg
Esta formulacién de cuadrados minimos puede ser reformulada mediante
la recopilacién de todos los errores y las matrices de informacién, en un
vector de error unico y una matriz diagonal de informacién por bloques
Unica,

F(x) = e(x) " Qe(x) (2.65)
’ el(xl) Ql
e(x) = : , Q= : (2.66)
eK(xK) QK

donde cada par de e; € R¥“m(zx)x1 v ¢ R&EmM(zr)xdim(zr) proviene del
factor k del grafo de factores (Sec. 2.6.8), el cual modela una observacién,
una medicién de movimiento o una restriccién prior.

El proceso de linealizacién aplicando la expansiéon de Taylor de primer
orden (Sec. 2.6.8) introduce los Jacobianos de la funcién del error Jj que
son dispersos por construccién, principalmente porque el grafo es disperso.
Cada Jacobiano Jj presenta bloques distintos de cero solo en las variables
afectadas por su factor correspondiente. Como ejemplo, el Jacobiano corres-
pondiente a un factor entre las variables x; y x; es:

Iy = [0---078%("“’9) 0...0 20X o g]. (2.67)
aXi 8Xj
——— —_—

Jki Tk
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Notar que las derivadas del error e; dependen de las derivadas del modelo
my, (Ec. 2.49), dando como resultado J;, € R#m(zx)xdim(x) siendo x el vector
del estado completo de las variables. Estas matrices Jacobianas del factor se
pueden apilar componiendo el sistema Jacobiano

Ji
J=1]:1. (2.68)
Js
Tomando como ejemplo el grafo presentando en la Figura 2.1, y ordenan-

do las variables como x = [Xp,, Xp,, X}, , Xi,, XI5, X1, |, Se obtiene el siguiente
Jacobiano,

Xpr Xpy Xip Xy Xz XYy
[ J11 1 £
Jor Jo2o fa
Ji Js1 J33 f3
J=|:|=|In Jaa b (269
I Jso Js3 fs
Je2 J64 fe
J72 J7s fz
L Jg2 Jse] fs

donde se han omitido los ceros para una mejor legibilidad y los indices
de la matriz estdn etiquetados. El sistema lineal finalmente obtenido en la
ecuacion 2.62 requiere la matriz Hessiana y un vector del lado derecho,

H=J'QJ , b’ =e(x) QJ. (2.70)

La estructura de bloques de la matriz Hessiana H corresponde a la matriz
de adyacencia del grafo de factores, con una cantidad de bloques distintos de
cero relacionado al numero de aristas del grafo, el cual en aplicaciones SLAM
resulta en una matriz dispersa. Mas ain, H resulta simétrica semidefinida
positiva por construccién.

2.7. Particionamiento espacial del entorno

Una cuestién clave a la hora de disenar un sistema de SLAM es definir las
estrcuturas de datos que vamos a utilizar para el particionamiento espacial.
Estas estructuras deben organizar y gestionar datos espaciales, permitiendo
operaciones rapidas de consulta, insercién y eliminacién. Como menciona-
mos en la Seccion 1.1.3, entre los distintos tipos que podemos encontrar en
la literatura, se destacan los arboles y las tablas hash, que son particular-
mente populares en campos como la Computacién Grafica, la Visiéon por
Computadora y tambié en SLAM.
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2.7.1. Arboles

Las estructuras basadas en arboles, como los Octomaps [11], los arboles
BVH [40] y los KD-trees [41], son ampliamente utilizadas por su capacidad
para particionar el espacio de manera jerarquica, lo que las hace ideales para
tareas como la deteccion de colisiones, la bisqueda del vecino maés cercano
y el mapeo del entorno. Estos arboles, son estructuras de datos construidas
mediante la particion recursiva del espacio. El KD-tree es particularmente
atil para aplicaciones que involucran claves de busqueda multidimensionales,
como busquedas de rango y busquedas del vecino més cercano. Cada nodo
en un KD-tree representa un punto k-dimensional. Los nodos internos (no
hojas) actiian como hiperplanos que dividen el espacio en dos semiespacios.

Los arboles de jerarquia de volimenes delimitadores (BVH) es otra re-
presentacién jerarquica que organiza primitivas en 2D o 3D. Cada nodo en el
BVH representa un volumen delimitador que encierra un subconjunto de los
objetos. Es fundamental en el drea de la Computacion Grafica, especialmen-
te para tareas de deteccién de colisiones y trazado de rayos. Sin embargo, la
mayoria de las versiones aceleradas por GPU de los KD-trees [42,43] y los
BVH [40,44,45] no permiten un tamano dindmico para los datos, ya que la
asignacién de memoria no escala en la GPU, por lo que agregar o eliminar
elementos requiere de reinicializar por completo los nodos del arbol.

Otra estructura de datos, el Octree [46], basa su particionamiento en la
divisién recursiva del espacio 3D en ocho subvolimenes equivalentes, con-
dicionada a la ocupacién de un objeto. Esta estrcutura ha sido utilizada
en mapeo 3D adaptativo [11,47] y para la navegacién auténoma de robots
moviles [15]. Tal y como se menciona en Voxgraph [22] la utilizacién de este
tipo de estructuras es compleja para ambientes dinamicos y esparsos. Los
Octrees pueden terminar degradando el rendimiento en escenarios donde se
presentan una gran cantidad de datos, con consultas frecuentes y que nece-
siten ejecutar en tiempo real. Esto se debe principalmente a la necesidad de
atravesar todo el arbol cada vez que se realiza una consulta. Por otra parte,
las implementaciones en GPU de Octrees, comparte las mismas dificultades
que los otros tipos de drboles mencionados anteriormente.

2.7.2. Tablas de hash

Por otro lado, las tablas de hash son estructuras que utilizan un conjunto
de pares (clave, valor), proveen una forma eficiente de indexar y obtener el
valor de data espacial a través de distintas técnicas de hashing debido a
su compacto modelo de datos y su complejidad temporal cuasi constante
para insertar y buscar. Se utiliza una funciéon de hash h : K — Z,, donde
Z, ={0,1,...,n—1} € N para minimizar el nimero de colisiones y mejorar
la distribucién de los valores en memoria de acuerdo a un criterio arbitrario.

A pesar de la funcién de hash, atin se necesita un esquema de resolucién
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de colisiones. La mayoria de las implementaciones en GPU utilizan direc-
cionamiento abierto [14,48,49] debido a las limitaciones de la GPU para
trabajar con estructuras de tamafio dindmico y la posibilidad de implemen-
tar operaciones concurrentes. Mientras que las implementaciones de tablas
de hash estan ampliamente disponibles para CPU, sus contrapartes en GPU
solo han surgido en la ultima década [14,15].

El hashing espacial es otra variacién de la gestién espacial con un tiempo
de acceso O(1) dependiendo de las tablas de hash. Combinado con pequefios
arreglos densos en 3D, ha sido ampliamente utilizado en la reconstruccion
volumétrica de escenas en tiempo real dentro de una regién de interés arbi-
trariamente extensas.

Algunas implementaciones como stdgpu [50] no estdn optimizadas para
grandes volumenes de datos. Recientemente, WarpCore [14] propone sopor-
tar valores no enteros e inserciones dindamicas, aunque el dominio de claves
sigue limitado, como méximo, a enteros de 64 bits. ASH [15] proporciona
una tabla hash dindmica, genérica y libre de colisiones. Una implementa-
cién independiente de la arquitectura del hardware donde se ejecuta, con un
diseno de datos SoA mejorado y con varios caso de uso donde se logran ren-
dimientos superiores, incluyendo reconstrucciones basadas en mapas TSDEF.

Varias aplicaciones de mapeo 3D requieren asociar coordenadas a diver-
sas propiedades. Por ejemplo, una coordenada 3D puede estar asociada a
una normal, un color o una etiqueta en una nube de puntos. Si bien los va-
lores asociados pueden empaquetarse en una estructura de datos dentro de
un arreglo (es decir, con disposicién en memoria AoS), la complejidad del
c6digo podria aumentar. Por lo tanto, se deberian implementar funciones
a nivel de estructura. ASH admite tablas de hash de multiples valores que
se almacenan organizados en disposicién de memoria SoA. Generalizando la
funcionalidad de la tabla de hash al extender el buffer de un solo valor a
un arreglo de bufferes de valores [15]. Este simple cambio permite almace-
nar tipos de valores complejos en SoA, facilitando consultas e indexaciones
vectorizadas.

2.8. Meétricas de error en SLAM

La evaluacién de rendimiento de sistemas SLAM es, en si mismo, un tema,
de investigacién muy activo debido a que existe un ecosistema muy diverso
de métodos y soluciones. Existen, también, muchas configuraciones de robots
posibles con diferentes capacidades de sensado que generan diferentes tipos
de representaciones del entorno, es decir, mapas. Por esta razon, un enfoque
es medir la precision de un sistema SLAM en términos de la comparacion
entre poses de robot estimadas con respecto a un conjunto de poses reales
medidas externamente y consideradas como valores de referencia o verdad
(ground-truth) [37,51,52] Aunque puede ser falaz en situaciones en las que el
error de estimacién cometido al comienzo de la trayectoria se traduce en un
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grandes errores al final de la misma. Un ejemplo de esto podria ser un error
considerable en la estimacién de la orientacién de la pose, el cual podria
corromper estimaciones posteriores “curvando” la trayectoria estimada. De-
pendiendo de la aplicacion, este tipo de error propagado puede no ser un
problema siempre que las estimaciones sean consistentes localmente, lo que
puede ser cierto incluso en presencia de grandes errores métricos absolutos
en la pose del robot. Para abordar este problema, se suelen emplear dos
tipos diferentes de métricas, una basada en el error absoluto de la pose para
analizar la precision global de un sistema SLAM y otra basada en errores
relativos de la pose para analizar la precision local de un sistema SLAM.

El error absoluto de la pose (también conocido como APE, por las siglas
en inglés de Absolute Pose Error) para una secuencia estimada de poses
X1 ...Xp y su correspondiente conjunto de poses de los valores de referencia
(groundtruth) x3 ...x}, es definido como

Ey=xp0x) . APE, = [|6(ER)],, (2.71)

donde © es el inverso del operador de composicién de movimiento @ expli-
cado en el Apéndice 7.1, y d(e) denota una funcién proyectiva que puede
tomar tanto la parte traslacional como la parte rotacional del error Ey, el
cual es representado como una matriz de transformacién. Més atn, se define
una métrica unificadora para toda la trayectoria como el error cuadratico
medio absoluto (también conocido como absolute RMSE por las siglas en
inglés de Root Mean Square Error):

RMSEqu s =

1 n
=3 APE}. (2.72)
n

k=1

Es importante tener en cuenta que las poses groundtruth deben encon-
trarse sincronizadas con las estimaciones del SLAM, lo que generalmente
no es el caso, ya que los datos de referencia (groundtruth) provienen de sis-
temas externos que capturan el estado de la pose del robot en momentos
diferentes, a los que lo hace el algoritmo SLAM. Sin embargo, las poses de
referencia pueden ser interpoladas para que coincidan con las marcas de
tiempo requeridas.

Las métricas de error absoluto son subdptimas [53] para la comparacién
de sistemas de SLAM y es posible introducir una métrica alternativa, com-
parando incrementos de pose relativos entre la trayectoria estimada y la de
referencia. Sea E; ; = x; © x; la diferencia (o movimiento) entre dos poses
de la misma secuencia, y E7 ;= :I:; © x; el incremento correspondiente al
mismo movimiento en la trayectoria de referencia. El error relativo de po-
se (también conocido como RPE, por las siglas en inglés de Relative Pose
Error) entre frames i y j se puede definir como:

RPE;; = ||0(Ei; © Ef;)], . (2.73)
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donde d(e) denota una funcién proyectiva que puede tomar tanto la parte
traslacional como la parte rotacional del error entre los incrementos relativos
Ei;y E;“ o los cuales son representados como matrices de transformacion.
De manera similar al caso absoluto, se puede definir una métrica unificadora
para toda la trayectoria bajo esta formulacion de error relativo, esta es
conocida como error cuadratico medio relativo (RMSE de las siglas en inglés

de Relative Root Mean Square Error), siguiendo la ecuacion:

1
RMSE,q = /ﬁ > RPEZ,. (2.74)
Vi,j

Las métricas de error presentadas en esta seccion son las que utilizamos
para realizar los experimentos de esta tesis (ver Cap. 5).



3. ESTADO DEL ARTE

3.1. Trabajos Previos

Los sistemas de SLAM densos han sido foco de desarrollo en la ltima
decada, empujados por la facilitacién en el acceso a hardware con capaci-
dad de cémputo para generar mapas densos en tiempo real. Distintos tipos
de mapas se desarrollaron, como las representaciones de superficies (b-reps)
que definen objetos 3D en términos de los puntos del sensor que intersec-
tan con la superficie de un objeto observado. Algunos trabajos como los
de Castle y Kaess [54,55] propone modelos basados en planos, por su efi-
ciencia y facilidad para representar y almacenar informacion de alto nivel
extraida de la nube de puntos del sensor. También existen representacio-
nes mas generales basadas en curvas de NURBS o B-splines, modelos de
malla superficial (conjuntos conectados de poligonos) y representaciones de
superficies implicitas. Estas ltimas especifican la superficie de un sélido
como los valores donde una funcién definida en R3 vale cero; ejemplos de
estas representaciones incluyen funciones de base radial [56], funciones de
distancia con signo (SDF) [16] y funciones de distancia con signo truncada
(TSDF) [57]. Por su parte, las representaciones que utilizan particionamien-
to espacial definen objetos 3D como una coleccién de primitivas contiguas
no intersectantes. La representacion de particionamiento espacial mas po-
pular es la llamada enumeracién de ocupacion espacial, que descompone el
espacio 3D en cubos idénticos llamados véxeles dispuestos en una cuadricu-
la 3D regular. Esquemas de particionamiento mas eficientes incluyen octree,
octree de mapa poligonal y drbol de particionamiento binario [58]. Las re-
presentaciones de octree se han utilizado exitosamente para la creacion de
mapas 3D [59].

Algunos trabajos recientes de SLAM denso como LSD-SLAM [60] y
DVO-SLAM [6] construyen un mapa que consiste en mapas de profundi-
dad de fotogramas clave. Kintinuous [61] y ElasticFusion [7] generan recons-
trucciones en forma de una malla deformable y una coleccion de surfels,
respectivamente. Mds recientemente, Kimera [62] crea una malla seméntica
del entorno. Estos enfoques generan reconstrucciones visualmente atractivas,
pero son dificiles de usar para la planificaciéon de caminos, ya que carecen
de informacién sobre el espacio libre observado y se centran solo en las su-
perficies.

Siguiendo este enfoque, se ha presentado el sistema de cédigo abierto lla-
mado Voxgraph!, que presenta un método para construir mapas volumétri-
cos globalmente consistentes en una CPU [22]. El sistema estima las poses

! Disponible on-line en: https://github.com/ethz-asl/voxgraph

32
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de los submapas en funcién del propio mapa denso, utilizando la represen-
tacién SDF subyacente para realizar la alineacién geométrica. Se utilizan
restricciones geométricas que son lo suficientemente eficientes para realizar
la optimizacién global del mapa con alta frecuencia. Ademas, este trabajo
formula el problema como una optimizacién no lineal basada en un grafo de
factores e incluye restricciones de odometria, cierre de ciclos y registracion.
El presente trabajo de tesis se basé fuertemente en el estudio de este sistema
para desarrollar una nueva version basada en GPU. En la secciéon siguiente
presentamos un estudio detallado de este sistema que incluye un andlisis
de los perfiles de los tiempos de ejecucion. Posteriormente presentaremos
el sistema nvBlox [63], que puede considerarse una evolucién del sistema
Voxgraph para el mapeo volumétrico acelerado por GPU.

Particionamiento espacial del entorno

Es necesario que la representacion del mapa sea eficiente para permitir
altas resoluciones incluso en hardware embebido, y también debe ser flexible
para facilitar la incorporacién de diversas técnicas de ponderacién y fusién
para sus partes. En el mapeo volumétrico, la representacién de los puntos
del entorno en una estructura de datos resulta un desafio. La distribucion
de las superficies es incierta y dispersa, y puede seguir varios patrones dife-
rentes. Por lo tanto, es necesaria una representacion adecuada. Los trabajos
actuales ofrecen opciones discretas [64] o neuronales [65-67] para categorizar
los objetos 3D en la escena.

Los mapas de ocupacién utilizan una cuadricula de celdas (véxeles en
3D) donde cada celda contiene un valor de probabilidad que indica si esta
ocupada, libre o desconocida [68]. Los mapas TSDF almacenan la distancia
al punto de superficie mas cercano dentro de una cierta distancia de trunca-
miento. La principal ventaja de TSDF sobre los mapas de ocupacién es que
suaviza el ruido después de observaciones sucesivas [16].

Los trabajos maés recientes reemplazan la representacion densa de la fun-
cién de distancia con signo volumétrica (SDF) utilizada en sistemas tradi-
cionales de reconstrucciéon de superficies por un conjunto de SDF continuas
aprendidas localmente definidas por una red neuronal [69]. Algunos utilizan
representaciones de alto nivel para los objetos previamente identificados en
la escena para reducir la disimilitud visual y geométrica entre las formas ge-
neradas y una coleccién de figuras [70]. DeepSDF representa un SDF a nivel
de objeto con una red neuronal y un dnico cédigo latente. DeepLS almacena
una cuadricula de cédigos latentes independientes, cada uno responsable de
almacenar informacién sobre superficies en un pequeinio vecindario local.

Como ya se mencioné previamente, para los sistemas de SLAM esparzos
suelen utilizarse dos estructuras de datos principalmente: los arboles octales
y las tablas de hash. Los arboles octales suelen ser mejores para represen-
tar niveles virtualmente infinitos de precisién, posibilitando la flexibilidad



3. Estado del Arte 34

de integrar mapas de cualquier tamafo. Por otro lado, las tablas de hash
brindan acceso més eficiente tanto para lectura y escritura de los datos [1].

Utilizar una tabla hash para discretizar todo el entorno puede no es-
calar adecuadamente tanto en términos del tamano del mapa como de su
resolucién, y también podria decrementar la tasa de aciertos en caché, ya
que los véxeles vecinos quedaran dispersos en la tabla hash. El estado ac-
tual del arte utiliza dos niveles de jerarquia [71, 72| para la discretizacién
volumétrica de mapas TSDF. Siendo el primer nivel un conjunto de bloques
y el segundo nivel una grilla tridimensional, usualmente ciibica, de voxeles.
Trabajos recientes [22, 73] extienden esta idea al representar el mapa global
como una combinacién de submapas superpuestos junto con su posicion y
orientacién para lograr consistencia global. Luego, cada submapa utiliza una
coleccién dispersa de bloques, con el objetivo de representar solo las partes
del entorno donde se han recopilado datos del sensor.

3.2. Voxgraph

El sistema Voxgraph prioriza la modularizaciéon y extensibilidad por so-
bre el rendimiento, con una arquitectura que fue disenada para ser ejecutada
en una CPU. El sistema es principalmente de un solo hilo y la concurrencia
se utiliza solo para acelerar el procesamiento por lotes de datos dentro de
los médulos de integracién de nube de puntos del sensor, tal como se descri-
be en [71]. Este sistema Voxblox se usa para construir incrementalmente las
ESDF's directamente a partir de Funciones de Distancia con Signo Truncada
(TSDFs) y aprovechar la informacién de distancia ya contenida dentro del
radio de truncamiento. Los mapas TSDFs resultan mds eficientes que los
octomaps para ser construidos y suavizar el ruido del sensor a medida que
se repiten las observaciones sobre una misma area del entorno explorado.
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Fig. 3.1: Descripcién general del sistema Voxgraph, extraido de [22].

3.2.1. Definicién del problema

Dada una secuencia de nubes de puntos producidas por un sensor (en
el marco de referencia C') que se mueve por el mundo (marco W, alineado
por gravedad), el objetivo es generar una reconstruccién consistente basada
en SDF. En el instante de tiempo 4 tenemos una estimacién de la posicion
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del marco del sensor a partir de la odometria, con respecto a un marco
local O, parametrizado como una transformacion rigida T~ € SE(3). Si
se pudiera calcular Tp-: con precision en el momento de la captura de la
nube de puntos, existen técnicas conocidas [12, 18] que podrian usarse para
construir un mapa TSDF en O. Sin embargo, la estimaciéon por odometria
de Tpci acumula error a lo largo del tiempo. Por lo tanto, una alternativa
es contruir una serie de submapas {S;}; con sus marcos {S;}¥, a partir
de los datos del sensor. Los submapas se definen por su pose en el mundo
Twsi € R(3)xSO(2) y por una SDF. La SDF de un submapa S; se compone
de las funciones de distancia ®g, : R3 — R y peso ws; - R? — R, que
respectivamente mapean puntos en R® a d, una distancia con signo a la
superficie observable més cercana, y w, una medida de confianza. Bajo esta
configuracién, el problema de reconstruccién se reduce a determinar las poses
6ptimas de cada submapa {Tyy g} ;.

Como la mayoria de los sistemas de SLAM, Voxgraph se divide en un
Front-end y un Back-end. El Front-end convierte las mediciones del sensor en
submapas y genera las restricciones que se pasaran al Back-end. El Back-end
mantiene este conjunto de restricciones y estima la alineacién de la coleccién
de submapas mas probable mediante un proceso de optimizacién no-lineal.
En la Figura 3.1 pueden observarse los médulos principales del sistema.

3.2.2. Front-end

El Front-end de Voxgraph puede dividirse en dos mdédulos: uno respon-
sable de convertir las mediciones de sensores en submapas y otro para crear
las restricciones que se pasardn al Back-end para corregir los errores duran-
te la creacion de los submapas. Por su parte, el primer médulo también se
divide en dos etapas. Primero, los datos crudos del sensor se integran en un
volumen TSDF para incluir o actualizar los voxeles que construyen el mapa
TSDF. En una segunda etapa, se propagan los voxeles actualizados desde el
TSDF a la representacién de volimenes ESDF. Los véxeles creados durante
ambos pasos se agrupan en bloques de tamano fijo que a su vez se indexan
utilizando una tabla hash de bloques que representa internamente el mapa
esparso global del entorno explorado. Este mapa global podria verse como
una tabla hash de bloques dispersa en memoria (ver Fig. 3.2). El tamano
de los bloques puede ser modificado por un parametro de configuracién del
sistema, pero permanece igual durante toda la ejecuciéon. Cuando una nueva
nube de puntos llega desde el sensor, se lanzan multiples hilos de ejecucién
que procesan un punto dentro de la nube y de manera serializada incorpo-
ra todos los véxeles que intersectan con el rayo que se proyecta desde ese
punto. Una vez que termina de incorporar todos los véxeles, contintia con
otro punto dentro de la nube de puntos. Este procesamiento se repite hasta
alcanzar todos los puntos de la nube de puntos. Un aspecto negativo de este
enfoque es que requiere de mecanismos de sincronizacién para no caer en
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condiciones de carrera al escribir sobre la tabla de hash. En la Fig. 3.2 se
marcan con una senal de detenerse los tres momentos en que el sistema debe
sincronizar. Este tipo de flujo de ejecucion no es posible de llevar a cabo en
GPU ya que esta fuertemente desaconsejado realizar bloqueos de escritura
o lectura sobre colecciones de datos dado que impacta drasticamente en el
rendimiento.

Creacion de submapas

Las secuencias contiguas de nubes de puntos de entrada se combinan
en submapas mediante la proyeccion de rayos en una grilla de véxeles es-
pacialmente codificada mediante una tabla de hash (ver [71,73] para més
detalles). El origen de la grilla de véxeles se ubica y alinea con su marco
correspondiente S, que esta parametrizado por su pose con respecto al mar-
co del mundo Ty s. Los mapas se crean a una frecuencia fija (N pasos de
tiempo) siguiendo la premisa que los errores de odometria se acumulan de
manera lenta y suave, y, por lo tanto, los submapas que se crean en intervalos
de tiempo lo suficientemente cortos siguen siendo consistentes internamen-
te. Durante la construccién, también se almacena la trayetoria del sensor a
través de cada submapa como una coleccién de poses relativas al mismo,

Ts; = {Tsicj, ce ,Tsicj+N}. (3.1)
Luego de generar el submapa, calculamos la informacién utilizada por el
back-end para la registracién del submapa. La ESDF (Euclidian SDF) ®g
se calcula a partir de su TSDF siguiendo [71]. Este proceso propaga las dis-

tancias euclidianas fuera del rango de truncamiento utilizado por el TSDF,
lo que permite buscar distancias mas lejanas desde las superficies.

Generacion de restricciones

El Front-end le pasa al Back-end las restricciones al problema de op-
timizacién subyacente. En Voxgraph se utiliza tres tipos de restricciones:
odometria, cierre de ciclos y registracion. A continuacién se detalla cada
una de estas restricciones.

a) Restricciones de odometria

Para penalizar la desviacién de la pose de cada nuevo submapa con la
estimacién de su pose relativa calculada por odometria, se estima la trans-
formacién como la concatenacion acumulada de las poses de los submapas
anteriores:

Cada vez que se crea un nuevo mapa S;y1, vy a partir de S§; creado a
partir de las mediciones del sensor {Cl}fIkN , la transformada acumulada
queda definida como:

Tgigit1 = Tororr1Tortiort2 - Tok+ N1 0k+N . (3.2)
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Fig. 3.2: Flujo de ejecucion del Front-end de Voxgraph.

El error se mide como la sumatoria de las diferencias o residuales entre la
posicién esperada del robot al inicio de cada submapa, basada en un calculo
de odometria, respecto a la posicién observada al inicio de la integracién de
una nube de puntos.

El termino del costo esta definido como:

ef)’giom(TWSi ) TWSj) = 10g(T§z}gJ T{/T/%gz TWSj)- (33)

b) Restricciones de cierre de ciclos

Voxgraph acepta cierres de ciclos de fuentes externas. La deteccion de
ciclos toma la forma de una transformacion estimada Tior que vincula el
marco del sensor C' en los instantes de tiempo [ y k£ que no estan contenidos
dentro del mismo submapa. Los cierres de ciclo relacionan la posicién del
sensor en instancias de tiempo arbitrarias y, por ende, no relacionan marcos
de submapa directamente. Para resolver esto, se determinan los dos subma-
pas, S; y Sj que contenian estos instantes de tiempo, y se buscan las poses
relativas a cada submapa Tgict y Tgicr en la Ecuacion 3.1.

c) Restricciones de registro de submapa

Como se detallara mas adelante, Voxgraph utiliza el algoritmo Iterative
Closest Point (ICP) para medir la distancia entre cada submapa superpues-
to en la coleccién, lo que implica minimizar la distancia euclidiana entre
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los puntos de cada submapa. Cada vez que se crea un nuevo submapa, este
podria influir potencialmente en la posicién y orientacién de cualquier otro
submapa e incluso activar la fusién entre dos submapas preexistentes. El
calculo de submapas superpuestos se aproxima utilizando Cajas Delimita-
doras Alineadas por Ejes (AABBs Axis Aligned Bounding Boxes).

Una cuestién a tomar en cuenta es que esta aproximacién podria pro-
ducir falsos positivos, pero siempre incluird todos los pares de submapas
superpuestos. Este compromiso vale la pena al considerar que calcular la su-
perposicién exacta de cualquier par de submapas seria menos eficiente para
el caso general.

Durante el primer paso, los puntos relevantes del algoritmo ICP se to-
man arbitrariamente de cada submapa segtin sus pesos. Este subconjunto
de datos necesita recalcularse cada vez que se incluye un nuevo submapa en
la coleccion, ya que las optimizaciones anteriores podrian haber modificado
la posicion y orientacién de cualquier submapa.

Un enfoque para generar restricciones por pares seria determinar corres-
pondencias punto a punto entre los puntos de la iso-superficie de pares de
submapas y minimizar la distancia entre estos pares. Voxgraph presenta una
alternativa, en la que, para un punto en la iso-superficie de .S;, podemos de-
terminar la distancia a la iso-superficie de S; leyendo el valor en el mapa
ESDF para ese punto. La restriccion de registro entre dos submapas expresa
entonces la diferencia total de distancia al cuadrado evaluada para todos
los puntos arbitrariamente seleccionados p del submapa S;. La funcién de
costo del requerimiento de registracién se define a continuaciéon como:

Ns,
e (Twsi. Twsi) = Y a5, (08 Tsisi)?,
m=0

donde N, es el total de puntos de la iso-superficie Us, del submapa S;. El
residuo rg,;s; viene dado por:

rs,5; (P8 Tisi) = Bs,(PE) — ®s;(Tsigi D)
= —®5,(Tsisi PS,)

donde Tyg;g: es una funcién de variables optimizadas en X a través de

Tgigi = T, T,

wei Lwsi- (3.4)

Ademas de la funcién de perdida, el backend tambien utiliza su prime-
ra derivada. Este Jacobiano se obtiene al diferenciar el residual sobre las
coordenadas (z,y, zyyaw) de la pose de los submapas S; y S;. Tomando ¢
como la representacion de combinacién de estas coordenadas y declaramos
la forma general de la solucién como:
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ors;s; (PS) 0 [®s,(Tsisi Ps) ]

dq - dq
0%s,(3) 0 (Tsigi P&)
85 |. d¢

— .. omm
5=Tgjsi Ps;

El primer termino corresponde a la derivada de la funcién de interpola-
cién trilinear de la ESDF [74], dada por:

Ds,(5) = ¢ BTh(3)

donde el vector g mantiene las distancias de 8 véxeles al rededor del punto
P, la matriz B representa una matriz binaria constante de 8 x 8 matriz y el
vector h esta dado por:

h= [1 Az Ay Az AzAy AyAz AzAzx AxAyAz]T

donde Az, Ay y Az son las distancias relativas desde § a su vecino izquierdo
inferior .

d) Subsampling

Dado el nuimero tipicamente grande de puntos en las iso-superficies den-
tro de cada submapa, la minimizacién conjunta del error de registro para
todos los puntos de superficie de todos los pares de submapas superpuestos
es computacionalmente costosa, incluso para mapas de tamano moderado.
Por otro lado, no todos los puntos tienen la misma confianza sobre la geo-
metria que representan. Voxgraph presenta un método de submuestreo pa-
ra aumentar la eficiencia computacional de las restricciones de registro del
backend. Utilizando solo un subconjunto aleatorio de sus residuos dentro de
cada iteracién del solucionador. La optimizacion no lineal resultante com-
parte algunas similitudes con el Descenso de Gradiente Estocéstico (SGD),
que ha tenido aplicaciones exitosas en problemas de SLAM en el pasado. Pa-
ra cada punto de iso-superficie p3i en Ug,, determinamos un peso wg, (p5:)
interpolando los pesos de los voxeles que lo rodean. Los pesos de los vixeles
proporcionan una medida de confianza sobre la distancia estimada por cada
voxel. Obtenemos el subconjunto Vj, extrayendo Ny, muestras de Ug, con
reemplazo, donde la probabilidad de extraer cada punto v;gg' es proporcional
a su peso w = wg, (V).

m

e) Particionamiento espacial del entorno

Voxgraph utiliza una tabla hash de tamafno dindmico que hace uso del
enfoque presentado por [12]. Hay tres niveles de particiones al indexar po-
siciones en la representaciéon del mapa global. El primer nivel utiliza una



3. Estado del Arte 40

coleccién de submapas superpuestos, junto con sus restricciones y poses rela-
tivas para estimar su alineaciéon mas probable. Esta coleccion se implementa
utilizando una tabla hash de la Biblioteca Estandar de C++ para indexar
cada submapa. Dentro de cada submapa hay un segundo nivel de particién
representado por bloques, los cuales contienen una matriz de un ntmero fijo
de voéxeles, usualmente 8 x 8 0 16 x 16, estos tamafios son configurables y
suelen elegirse en base a la arquitectura de hardware. Los bloques se almace-
nan en una tabla de hash de la Biblioteca Estandar de C++ utilizando dos
funciones de hash. La primera funcién transforma las coordenadas continuas
representadas como una tupla de puntos flotantes de 64 bits, a coordena-
das globales discretas representadas por una tupla de enteros sin signo de
64 bits. Esto crea un segundo nivel de particién llamado Discrete Global
Grid (DGG), después de eso se aplica la segunda funcién hash denominada
DECO para mejorar la eficiencia al recorrer los datos, siguiendo el método
de [13].

El problema con este enfoque es que cuando se crea un bloque, se crea un
nuevo objeto y la tabla de hash guarda el puntero a su posicién en memoria.
Creando asi un patréon de memoria dispersa dentro de cada submapa. El
ultimo nivel de particién se realiza dentro de los bloques, utilizando una
matriz cuadrada densa de véxeles del mismo tamano (ver Fig. 3.3). Por lo
tanto, las tablas de hash utilizadas por Voxgraph sufren de un rendimiento
deficiente inducido por patrones de acceso a memoria irregulares.

Los avances recientes [14,15] han demostrado que la adopcién de la dis-
posicién de memoria SoA para las tablas de hash y sus claves, mejora sus-
tancialmente el rendimiento de las operaciones de insercién y busqueda. La
disposicién AoS proporciona una localidad de caché relativamente alta si se
accede tanto a la clave como al valor simultaneamente. Sin embargo, si sélo
se accede a la clave, la efectividad de la caché se reduce. Esto es especial-
mente critico si el tipo de valor es grande en comparacion con el tipo de
clave, como es en el caso de Voxgraph. En este trabajo, adoptamos estas
ideas junto con la biblioteca SoA para implementar la tabla de hash.

3.2.3. Back-end

El Back-end de Voxgraph es le responsable de mantener el conjunto de
restricciones generadas por el Front-end (odometria, cierre de ciclos y regis-
tro de submapas) y estima la alineacién de la coleccién de submapas més
probable minimizando el error total de todas las restricciones del grafo de
poses. Para hacer eso, tiene que resolver la aproximacion por minimos cua-
drados no lineales calculando las matrices de residuos y jacobianos para cada
véxeles y vértice de los submapas superpuestos. El calculo no ponderado de
los valores de los elementos de estas matrices es completamente independien-
te entre si, el inico punto en comun es el valor de la sumatoria del peso de
los véxeles o vértices relevantes, necesarios para calcular la media aritméti-
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VoxgraphSubmapCollection map<submap_id, submap_ptr> node

+ id_to_submap: map<submap_id, submap_ptr> + begin : node_ptr + left : node_ptr
+ field: type + root : node_ptr + right : node_ptr
+ field: type + size : size_t + size : size_t

+ key : submap_id
i + value : submap_ptr

Block node
+ tsdf_voxels_ : Voxel<TSDF>[4096] + left : node_ptr

- VoxgraphSubmap
+ right : node_ptr + right : node_ptr
) ) 3 3 + tsdf_block_map : unordered_map<block_id, block_ptr>
+ size : size_t + size : size_t
N + right : node_ptr
+ key : block_id
+ size : size_t
+ value : block_ptr

unordered_map<block _id, block_ptr>

Voxel<ESDF>
Voxels + begin : node_ptr

+ distance : float

4096 Voxels stored + weight : float

asa16x16x16 . + size : size_t
matrix + color : Color

+ root : node_ptr

Fig. 3.3: Diagrama del particionamiento espacial utilizado en Voxgraph, cada flecha
implica una indireccién por un puntero.

ca ponderada de los valores finales de las matrices de residuos y jacobianas.
Sin embargo, como este valor se precalcula para cada submapa cuando este
es finalizado, no anade ninguna dependencia al céalculo, y por lo tanto, su
implementacién en GPU es perfectamente paralelizable [75].

El back-end alinea la coleccion de submapas minimizando el error total
de todas restricciones generadas por el Front-end. Esta minimizacién no
lineal se resuelve por minimos cuadrados:

arngin Z | |€igg (TywsisTywsi)l ‘E—R +

(i,5)ER
Z ||ef)’éom(TWSivTWSj)||2Eo+ (35)
(i,5)€0
> ey (Tivss Twsi)lls:,
(i,5)€L
donde
X = {TwslvTWSQ7' ")TWSN} (36)

son las poses de los submapas, Tyygi € R x SO(2), y O, L y R son con-
juntos que contienen pares de indices de submapas unidos por restricciones
de odometria, cierre de ciclos y registracién respectivamente. La distancia
de Mahalanobis al cuadrado para las restricciones de odometria se escribe
como ||e|\220 y |]e||2zc, donde ¥p y Yo representan sus matrices de cova-
rianza. Las restricciones de registracion ||e||2  corresponden al cuadrado de
la distancia total ponderada, con peso o escalar. Notar que las variables
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de optimizacién Ty g: viven en una variedad (manifold) no lineal, por lo que
deben manejarse en la correspondiente Algebra de Lie.

Los residuos de odometria se implementan como términos de costo en la
pose relativa entre marcos base de los submapas, de modo que para el caso
general de los submapas S; y S; tenemos que

ef)vglom (TWSia TWSj) = IOg(T;gJ Tv}%z TWSj) (37)

En el caso particular de la odometria, j =i+ 1y Tsi gi+1 es la estimacion
de la pose relativa calculada en el front-end.

Los residuos de cierre de ciclos restringen la posicion relativa de los
puntos dentro de dos submapas que no estan ubicados con los propios marcos
de submapa. Para los submapas S; y S y los marcos del sensor Cly C* se
tiene:

eronp(Twsis Tywsi) = log (Toror (TwsiTsior) TwsiTsict) (3-8)

donde Tgict y Tgicr son las poses del sensor en el instante de tiempo [ y k
con respecto a sus marcos de submapa. En este trabajo no implementamos
un algoritmo de deteccion de cierre de ciclos, sin embargo se ofrece la posibi-
lidad de utilizar el error relativo entre submapas junto con una funcionalidad
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para incluir esta restriccién entre cualquier par de submapas del mapa glo-
bal. Por otro lado, la consistencia global la logramos utilizando la restriccién
de registraccién como se vera mas adelante. Esta restriccién evalua todo po-
sible par de submapa que se superponga, evaluando asi cualquier camino
que pueda generar un cierre de ciclo que deba ser optimizado. Finalmen-
te, respecto de la generacién de restricciones por la registracién por pares
para los submapas producidos por el Front-end, se sigue el razonamiento
detrés del algoritmo Iterative Closest Point (ICP), es decir, dos submapas
se pueden alinear minimizando la distancia euclidiana entre puntos en sus
superficies y se lo adapta para utilizar la representacion SDF subyacente.
Los submapas generados tienen un conjunto de puntos en una isosuperficie
de nivel cero y una ESDF ®g. En Voxgraph se utiliza una alineacién libre
de correspondencias. Para un punto en la isosuperficie de S; se puede de-
terminar la distancia a la isosuperficie de S; leyendo el valor de la ESDF
en ese punto. La restriccién de registracién entre dos submapas expresa la
diferencia de distancia total al cuadrado evaluada para todos los puntos ps
de la isosuperficie de nivel cero del submapa S;,

N,
- 9
el (Twsi, Twsi) = > 155,08, Tossi)’
m=0
donde Ng, es el numero total de puntos de la isosuperficie del submapa S;.
El residuo TS:S; estd dado por:

rs.s; (D8, Tsisi) = Ps,(PE) — ®s,(Tsi5iP5,)
= —&s,(TsigiPs,)

donde Tg;gi es una funcién de optimizaciéon de las variables en X mediante:
-1
Tsigi = Ty g Twsi- (3.9)

Notar que ®s,(p3) = 0 para todos los puntos p§, dado que esos puntos se
hayan en la isosuperficie de nivel cero de S; por construccion.

Dada la gran cantidad de puntos en isosuperficies dentro de cada subma-
pa, la minimizaciéon conjunta del error de registracion para todos los puntos
de superficie de todos los pares de submapas superpuestos es muy costosa.
Por lo tanto, Voxgraph aproxima las restricciones de registracién utilizando
solo un subconjunto aleatorio (sub-sampleo) de sus residuos dentro de cada
iteracién del solver que se utiliza para resolver la optimizacion, siguiendo el
algoritmo descripto en [22].

3.2.4. Perfiles de tiempos de ejecucién

Se realizé6 un analisis exhaustivo de los tiempos de ejecucién de cada
modulo de Voxgraph. Esto proporciona informacién valiosa sobre el consu-
mo de tiempo y también sobre la distribucién del uso de la CPU, detectando
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cuellos de botella, y guiando los esfuerzos para mejorar el sistema en térmi-
nos de rendimiento para la version acelerada en GPU.

Voxgraph requiere poder ser ejecutado en tiempo real para garantizar la
estabilidad de la cantidad de datos de cada submapa. Las nubes de punto de
entrada, destinadas a ser parte del submapa actual, se omitiran si el sistema
no puede procesarlas en tiempo real. Esta variabilidad afecta la cantidad
final de datos que se utilizan para cada submapa y, por lo tanto, el tiempo
que demanda. Por esta razon, para realizar el analisi de tiempos de ejecucién,
se modificé el codigo oringal para evitar la omisién de nube de puntos, de
manera similar a lo que se conoce como process-every-frame [76]. El conjunto
de datos utilizado para el andlisis de tiempos fue el mismo que Voxgraph
(para mas detalles, consulte la Seccién 5.3).

Cada determinado tiempo se crea un nuevo submapa en Voxgraph, en ese
momento el sistema necesita realizar la integracién de las nubes de puntos
recolectadas en esa ventana de tiempo, la actualizacién del mapa ESDF y la
optimizacion del grafo de poses. La Fig. 3.5 muestra la distribucién de tiempo
en el momento en el que se crea un nuevo submapa. Considerando que, entre
una mediciéon y otra, hay alrededor de 20 ejecuciones de la integracién de
la nube de puntos, los tres médulos que demandan mas tiempo de ejecicién
son: la integracién de la nube de puntos, la actalizacién del mapa ESDF y la
optimizacion del grafo de poses, como ya fuera mencionado tambien por los
autores de Voxgraph [22]. Como puede observarse, el tiempo de ejecucion
del Front-end (actualizacién del mapa ESDF y la integracién de nube de
puntos), se mantiene constante debido a que no hay cambios significativos
en la cantidad de nube de puntos que se integran. Sin embargo, el tiempo
de ejecucién del Back-end (especificamente de la optimizacién de grafo de
poses) aumenta a medida que crece la cantidad de submapas totales en el
mapa global.

3.3. Nvblox

Un trabajo muy reciente que puede considerarse una evolucién de Vox-
graph y que implementa mapeo volumétrico acelerado por GPU es nv-
Blox [63]. La arquitectura del sistema esté configurada para el mapeo TSDF
desde un sensor de tipo camara de profundidad RGB-D. El mapa reconstrui-
do (llamado LayerCake) estd compuesto por grillas de voxeles superpuestas,
co-localizadas y alineadas, basada en el trabajo de [71]. Los mapas de pro-
fundidad y las imédgenes de color se integran en las capas de voxeles TSDF y
Color, de las cuales se derivan las grillas de véxeles que contienen el ESDF
y una reconstruccién de malla.

El sistema nvBlox sostiene su capacidad para realizar mapas globalmente
consistentes en la aproximacién de la odometria que propone Fast-LIO [77].
Por otro lado, logra mejoras significativas de velocidad tanto para la cons-
truccién del mapa TSDF (x177) como para la actualizacién del mapa ESDF



3. Estado del Arte 45

1400
ESDF Map Update

EEm Solver (Matrix Eq.)
1200 | mmm Pointcloud Integration

1000

800

600

tiempo (seg)

400

[=] o
—
—
——
—
I—
—
EE——
. ——
EE——
R —
I ——
I —
I —
I —
I —
I —

QAammMTNErRONIoANMTNO~OADANMFNO~ON O
QR e Rl i e e PN IS N I SN NN ST P

numero de submapas

Fig. 3.5: Mediciones de tiempos de ejecuciéon de cada médulo de Voxgraph.

(x31). Estos resultados convienten a nvBlox en el estado del arte en lo que
se refiere a mapeo volumétrico acelerado por GPU. Por este motivo, en es-
ta tesis realizamos experimentos para comparar el rendimiento de nuestro
sistema coVoxSLAM contra nvBlox.

El mapa que construye nvBlox es disperso, de modo que los véxeles solo
se asignan en las regiones del espacio 3D que se observan durante el mapeo.
Esta dispersion se logra utilizando una jerarquia de dos niveles, siguiendo el
trabajo de [12].

El primer nivel es una tabla hash que mapea los indices de la grilla 3D a
VoxelBlocks. En el sistema nvBlox, esta tabla hash se puede consultar en los
nucleos de GPU utilizando una interfaz basada en la biblioteca stdgpu [50].
En el segundo nivel, cada VoxelBlock contiene un grupo de 8 x 8 x 8 véxeles
que se almacenan de manera contigua en la memoria de la GPU, lo que lleva
a cargas fusionadas (coalescentes) en los nicleos de GPU.

Los datos que llegan del sensor se afiaden a la reconstruccién almacenada
en una de las capas del mapa. Esto ocurre en varios pasos. Primero, se trazan
rayos a través de la grilla de VoxelBlock en la GPU para determinar qué
VoxelBlocks estan a la vista utilizando [78] y se asignan aquellos que atn
no estan en el mapa. Finalmente, para actualizar los véxeles, se llama a
una funcién de actualizacion por véxel en paralelo en la GPU sobre todos
los voxeles en vista. Para calcular el mapa ESDF el trabajo se basa en el
algoritmo de bandas paralelas [79]

La libreria nvBlox es una de las primeras en su tipo, logrando implemen-
tar en GPU casi de manera completa el Front-end de los sistemas SLAM
densos. Incluye un nuevo método incremental acelerado por GPU para calcu-
lar el mapa ESDF y una arquitectura de dos niveles que le permite construir
mapas esparsos utilizando una tabla de hash en GPU que contiene unica-
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mente la informacién del ambiente explorado.

La tabla de hash que se utiliza en el sistema es la stdgpu [50], que corres-
ponde a una implementacién que ejecuta en GPU. Su diseno esta orientado
en ofrecer soporte para tipos de datos de la libreria estandar de C++ tales
como unordered_map y unordered_set. Brinda una opcién rapida para reem-
plazar una tabla de hash tradicional sin demasiado esfuerzo. Sin embargo,
no esta optimizada para soportar particionamiento espacial, inserciones y
busqueda libres de colisiones como es el caso de ASH y al abarcar un rango
general de estructuras, no implementa una optimizacién para el manejo de
claves y valores de tipo de 64 bits como es el caso de warpcore.

El algoritmo de integracion de nube de puntos funciona casi enteramente
en GPU, brindando la posibilidad de representar mapas de mayores dimen-
siones y con mayor resolucion sin perder la ejecucién en tiempo real. Sin
embargo, al utilizar mapeo de proyecciones no se puede analizar el peso de
todos los rayos que caen sobre un mismo voxel de la grilla, por lo que resulta
necesario utilizar alguna técnica de subsampleo. Nvblox utiliza una aproxi-
macion lineal (interpolacién) del peso de un voxel utilizando un seleccién
de nueve puntos al rededor del voxel original. Esto impacta en el nivel de
confianza resultante de la ponderacién de los pesos de los véxeles, lo cual
disminuye la correctitud del método, ya que puede inducir problemas de
aliasing o perdida de detalles del entorno explorado en la representacién del
mapa.

Por otro lado, nvBlox no implementa un grafo de poses para mantener
la consistencia global del mapa. En contraste con el método utilizado en
Voxgraph, nvBlox fusiona los datos del sensor en la representacion del mapa
de manera directa al momento de la integracién. Esto dificulta o imposibilita
la toma de decisiones sobre errores acumulados a lo largo de la navegacién
dado que se pierde la nociéon de como los datos fueron recolectados a lo
largo de la exploracién del robot. Por ende, tampoco existe un grafo de
poses para realizar la correccion de errores de cierre de ciclos, por lo que
podemos afirmar que nvBlox no se trata de un sistema de SLAM completo.
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Los sistemas SLAM que se implementan en arquitecturas heterogéneas
deben soportar diversas configuraciones de hardware interactuando entre si
en tiempo real. Esto puede incluir sistemas embebidos dedicados al mane-
jo de sensores y actuadores, unidades de control que facilitan la toma de
decisiones, asi como conexiones remotas para monitoreo, gestion de datos e
internet de las cosas (IoT). Recientemente, ha habido un notable aumento en
el uso de GPUs con notables mejoras de rendimiento para estos sistemas [80].

En los sistemas SLAM en tiempo real, al igual que en otros sistemas de
esta naturaleza, el rendimiento y la precisién dependen en gran medida de la
cantidad de datos que se pueden procesar en un intervalo de tiempo deter-
minado. Estos datos, que generalmente provienen de los sensores del robot,
deben ser procesados inmediatamente una vez que se obtienen, para maxi-
mizar la utilizacién de informacién que, de otro modo, se descartaria. Este
procesamiento implica la creacién de un modelo que represente el entorno
conocido, el desarrollo de un método para minimizar el error acumulado a
lo largo de la trayectoria y el empleo de estructuras de datos que facilite la
toma de decisiones durante la navegacién.

4.1. Descripcién general

La descripcién general del funcionamiento del sistema coVoxSLAM pue-
de verse en la Figura 4.1. El Front-End comienza con la llegada de las
mediciones de los sensores que se encolan para ser procesadas de manera
asincrénica. El Front-end se encarga en primer lugar de desencolarlas y du-
rante una cantidad arbitraria de tiempo y/o distancia recorrida, genera el
submapa TSDF correspondiente. También actualiza la lista de pares de ma-
pas solapados y el subsampleo de puntos relevantes para cada uno. Estos
datos son necesarios para los calculos de errores de odometria, cierre de ci-
clos y registracion para el algoritmo de aproximacién por cuadrados minimos
ejecutado en el Back-end. Al finalizar este proceso, el submapa generado se
agrega a la cola de submapas TSDF para ser procesados también de manera
asincrénica tanto por el Back-end como por el generador de mapas ESDF.
El generador de ESDF es el tltimo paso realizado por el Front-end, se en-
carga de generar el mapa que luego se utilizarda para realizar el cdlculo de
trayectorias para la navegacion autonoma, para evitar colisiones con obje-
tos presentes en el ambiente explorado o para la visualizacién entre otras
cosas. Finalmente, el Back-end utiliza los datos previamente calculados en
el Front-end para realizar la optimizacién del grafo de poses, garantizando
la consistencia global del mapa.

47
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Fig. 4.1: Flujo de datos del sistema coVoxSLAM. Puede observarse la utilizacién
de dos colas independientes para el Front-end y el Back-end. ElI médulo
mapeador lee de su cola cuando hay una nueva nube de puntos disponible.
Cada vez que pasa esto, si el umbral del submapa se satisface, se devuelve
un nuevo submapa vacio al Integrador TSDF y se encola el submapa actual
para ser procesado por el Integrador ESDF y el Back-end. El tamano de
ambas colas puede modificarse como parametros globales del sistema.

4.2. Manejo de memoria

La organizacion de los datos en memoria es el principal factor limitante
en la reduccién de la latencia de las operaciones del sistema, asi como en el
aumento de su rendimiento. Dependiendo de las caracteristicas del sistema
SLAM, esto se reflejard en el tiempo requerido para la construccién del mapa
y en la obtencion de caracteristicas especificas durante la toma de decisiones
para la planificacién de trayectorias o en la minimizacién del error acumulado
de la misma.

Los arreglos son la estructura de datos méas cominmente utilizada para
el almacenamiento de informacién, debido a su representacién explicita de
la memoria fisica en cualquier arquitectura de computador de tipo von Neu-
mann. Ademads, permiten definir estrategias que optimizan el uso del hard-
ware en el que se ejecuta el sistema. Esta representacion, aunque limitada,
facilita la optimizacién del rendimiento del codigo a través de tecnicas como
desenrollado de bucles, pre-carga de datos, alineacién de caché y vectoriza-
cién por parte de arquitecturas de tipo SIMD (Single Instruction Multiple
Data) [81].

No obstante, esta rigidez en la representacion puede generar dificultades
al intentar modelar datos del mundo real dentro del sistema. Por ejemplo,
cuando los datos carecen de una continuidad preestablecida, la representa-
ciéon mediante arreglos se vuelve poco practica. En estos casos, el uso de
arreglos dispersos se vuelve mas eficiente dado que minimizan la necesidad
de representar datos nulos. En sistemas SLAM suele encontrarse frecuen-
temente este problema por ejemplo cuando se proyecta explorar mapas in-
determinadamente grandes. Para solucionarlo suelen utilizarse dos tipos de
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estructuras para representar los arreglos esparzos, estas son las tablas de
hash y los arboles octales.

Otro aspecto a tomar en cuenta para las estructuras de datos tiene que
ver con soportar distinto tipos de disposiciones (layout) en memoria. Este
no es un problema que este ampliamente abordado en la actualidad y sus
desarrollos son més bien variados y especificos para ciertos tipos de proble-
mas [15,81,82]. Esto se debe a que es necesario comprometer ciertas variables
del sistema para favorecer otras, como por ejemplo mejorar la latencia o la
performance en pos de la cantidad de memoria total utilizada. Por otro lado,
el manejo de datos multivariado aumenta relativamente mas la complejidad
y resulta en valores de performance que dependen de la coordinacion entre
el funcionamiento del método/algoritmo y la estructura de datos elegida.
Por eso, cuando se selecciona un tipo de estructura para almacenar los da-
tos en pos de una caracteristica del sistema, otra podria verse afectada. En
sistemas SLAM, que presentan mddulos heterogeneos con caracteristicas di-
versas esto se vuelve mas evidente. Por ejemplo, la visualizacion del mapa
que se explora requiere de un subconjunto de datos distinto al que se utiliza
para minimizar el error acumulado.

En las arquitecturas de hardware modernas, debemos considerar ademaés
las jerarquias de caché, las latencias, los anchos de banda, las tecnologias
de memoria volétil (por ejemplo, DDR, GDDR, HBM), las arquitecturas
de memoria no volatil direccionables por bytes (por ejemplo, SCM), las
memorias programables de scratchpad (por ejemplo, memoria compartida
en CUDA), los tamanos de memoria (por ejemplo, tamano de la caché L1)
y el tipo de acceso (lectura, escritura, atémico, sin caché, secuencial, no
temporal). También es necesario considerar los patrones de acceso espaciales
y temporales del algoritmo. Todas estas distintas opciones podrian estar
presentes en un sistema SLAM.

4.2.1. Disposicién de datos SoA

Para abordar la mencionada heterogeneidad del hardware utilizado en
diversos sistemas de SLAM, como parte de esta tesis se desarrollé una biblio-
teca de gestién de memoria que permite, en esencia, elegir libremente entre la
manipulacién de grandes colecciones de datos utilizando las dispocisiones en
memoria SoA (Struct of Arrays), AoS (Arrays of Structs) o la combinacién
de ambas como por ejemplo SoAoS (Struct of Arrays of Structs). También
permite utilizar arreglos dindmicos, para los casos donde no se sabe o no se
puede calcular una cota para el tamano del arreglo. [83—-86]

Definir la disposicién en memoria de grandes colecciones de datos multi-
valuados es indispensable para el desarrollo de modelos acelerados por GPU.
Usualmente existen dos principales modelos AoS y SoA. La eleccién indistin-
ta no siempre es posible, por lo que debe evaluarse cada caso particularmen-
te, no obstante la eleccién de SoA sobre AoS por lo general resulta en una
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mejora debido a una serie de factores que se mencionan en la bibliografia [82]

= Maximiza la adaptacion del codigo para el uso de instrucciones vecto-
riales SIMD.

» Mejora la gestién de caché maximizando la tasa de aciertos (hit rate)

= No requiere memoria extra inutilizada para alinear internamente los
miembros de una estructura.

= Por lo anterior, la cantidad de memoria necesaria para alinear un arre-
glo y sus elementos no depende de la longitud del arreglo.

= Mejora el rendimiento de la transferencia de datos a través de la fu-
sién de lecturas y escrituras (lo que se conoce como coalescencia de
memoria)

= Facilita la serializacién y deserealizacion de grandes colecciones de da-
tos cuando son enviados entre médulos.

= Aumenta la probabilidad de optimizaciones por parte del compilador
como desenrollado de ciclos (loop unrolling)

Para la implementacion de este trabajo, se desarrollé una biblioteca para
gestionar la disposicién de memoria, que controla el flujo de datos y las
diversas operaciones realizadas desde que el sensor genera la coleccién de
valores de la muestra, hasta su almacenamiento final en el sistema. Este
flujo de datos abarca tanto las funcionalidades dentro de cada mdédulo del
sistema, como la minimizacién de errores y la visualizacién del mapa, como
también la comunicacion entre ellos, incluyendo la transferencia de datos de
la GPU a la CPU para su serializaciéon y posterior almacenamiento en un
disco externo remoto.

Dada la creciente disparidad entre la velocidad de procesamiento de las
CPU y la velocidad de suministro de datos de la memoria, este tipo de dispo-
sicion puede mejorar notablemente el rendimiento en aplicaciones limitadas
por la memoria, especialmente aquellas que manejan grandes voltimenes de
datos y requieren procesamiento paralelo, como en el caso del SLAM que
utilizan LiDAR o cdmaras RGB-D como sensores principales.

4.2.2. Disposicion de memoria utilizando estructuras

En C++, una estructura (o struct) es un tipo de dato compuesto de-
finido por el usuario que agrupa variables de diferentes tipos bajo un solo
nombre. Estas variables, conocidas como miembros, deben tener nombres
distintos y se declaran dentro de las llaves de la estructura [87].
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Fig. 4.2: Relleno (padding) de la estructura 4.1 con dispocisién en memoria AoS.
Cada celda representa un byte, las celdas grises representan el relleno.

struct ejemplo_t {
float a;
bool b;
double c;
bool d;

Listing 4.1: Ejemplo declaracién de estructura

Dentro de la disposicion de memoria utilizada para representar la de-
claracion de la Estructura 4.1 ejemplo_t, ordena los miembros en el mismo
orden en el que figuran en la definicién, para este caso (a,b,c,d). Ademds ali-
nea utilizando el méximo entre la alineacién minima especificada de manera
explicita en el cddigo (en caso de existir) y el tamano del tipo del miembro
dentro de la estructura.

En la Fig 4.2 se observa el relleno necesario para mantener la alineacion
de cada uno de los miembros de la estructura. En este caso la alineacion
de cada miembros es de 4 bytes para a, 1 bytes para b y d, 8 bytes para
c. Por su parte, la estructura estda también alineada al méximo entre cada
uno de sus miembros y el especificado explicitamente, para este caso es de
8 bytes, esto tltimo es condicion suficiente para garantizar la alineacion de
cada miembro. Finalmente, para garantizar la alineaciéon de cada miembro
se agrega relleno (padding) donde sea necesario. En este ejemplo es necesario
agregar relleno entre b y ¢ es de 3 bytes, para garantizar la alineacion de c
dentro de la estructura y 7 bytes al final para alinear la estructura completa
dentro de un arreglo. Como puede observarse, de los 24 bytes finales que
ocupa la estructura, 10 se desperdician en relleno para el alineamiento.

Algunos lenguajes de programacién elijen la manera éptima para ordenar
los campos declarados de una estructura de datos para minimizar el relleno,
sin embargo esto no siempre garantiza su ausencia. Por otro lado, esta técnica
agrega complejidad al momento de transferir datos de una arquitectura a
otra dado que podria variar el orden de los miembros dentro de la estructura.
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4.2.3. Disposicién de memoria utilizando arreglos

Mientras que cualquier estructura (struct) es un tipo heterogéneo, cual-
quier arreglo (array) es un tipo homogéneo. Dado una variable entera k y un
tipo T', se obtiene el tipo de secuencia de tamano constante array < T,k >.
Segun el estandar de C++4, un arreglo es una secuencia de variables de ti-
po T almacenados de manera contigua en memoria. Esto significa que los
elementos de un arreglo se almacenan uno al lado del otro en memoria, sin
espacios intermedios. El tamano total del arreglo en memoria es igual al
tamano de un elemento multiplicado por el niimero de elementos.

Las reglas implicitas para el relleno en un arreglo se heredan y se determi-
nan segun los requisitos de alineacién del tipo de elemento T" y sus miembros.
El estdndar de C++ especifica que cada elemento de un arreglo debe estar
alineado en memoria de acuerdo con los requisitos de alineacién de su tipo.
Para el caso del ejemplo 4.1 la disposicién en memoria de un arreglo de tipo
ejemplo_t se representaria de como se muestra en la Figura 4.3:
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Fig. 4.3: Arreglo de 4 elementos del tipo de la estructura 4.1. Cada celda representa
un byte, las celdas grises representan el relleno. Las celdas {a,b,c,d}]
reprensetan el i-ésimo byte del miembro {a,b,c,d} del j-ésimo elemento
del arreglo.

4.2.4. Bibliotecas actuales de SoA

Las implementaciones actuales de contenedores SoA incluyen varias bi-
bliotecas disponibles [81,82,86,88-90]. A pesar de sus ventajas en rendimien-
to, la integracion de estas bibliotecas en un cédigo existente puede resultar
complicada debido a la necesidad de redefinir los tipos de datos y reescribir
largas secciones de codigo.

En particular, LLAMA [82] permite la configuracién de disposiciones de
datos como SoA o AoS. Sin embargo, esta configuracion se limita tinicamente
al primer nivel de la definicién de la estructura y no abarca estructuras
anidadas. Ademads, estas implementaciones no cuentan con la capacidad de
copiar datos de una definicién SoA a otra mediante una descripcién de mapeo
entre sus miembros. En su lugar, solo ofrecen un mecanismo de copia por
campo, lo que puede ser menos eficiente y mas dificil de implementar para
estructuras de datos complejas. Aunque copiar entre dos objetos SoA con la
misma definicién y tamano es sencillo, cuando las definiciones o tamaifios son
diferentes esta operacién resulta mas compleja. Estas limitaciones subrayan
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la necesidad de contenedores SoA ma&s avanzados y flexibles que soporten
completamente estructuras anidadas y mecanismos eficientes de copia de
datos.

En contraste con las implementaciones actuales de contenedores SoA, en
este trabajo se presenta una biblioteca de manejo de disposiciéon en memoria
que ofrece una capa de abstraccién sin costo, lo que significa que no genera
una indireccién extra en tiempo de ejecucion para realizar lecturas o escritu-
ras y se integra facilmente con bases de cédigo preexistentes. Tambien hace
uso de la vectorizacién automdtica para maximizar las capacidades SIMD,
lo que se traduce en un procesamiento de datos mas rdpido. Segin nuestros
experimentos, el rendimiento de SoA mejora los tiempos de ejecucién de
consultas de bisqueda, proporcionalmente al tamano del tipo consultado en
relacion con el tamano total de la estructura principal. Por ejemplo, para
una consultan tinicamente la mitad de los campos de la estructura original,
la mejora es del doble.

Es importante destacar también que la biblioteca desarrollada requiere
un cédigo minimo por parte del usuario, facilitando su adopcién. Esta fle-
xibilidad es especialmente til para aplicaciones que implican iterar sobre
grandes conjuntos de datos o que utilizan acceso selectivo para diferentes
funcionalidades. Al soportar tanto formatos SoA como AoS, el contenedor
ofrece la flexibilidad necesaria para optimizar el uso de memoria y el rendi-
miento en diversos componentes de hardware, convirtiéndolo en una herra-
mienta valiosa para aplicaciones que requieren un funcionamiento eficiente
en sistemas heterogéneos.

4.2.5. Declaracion de nuestra biblioteca SoA

La biblioteca de manejo de memoria desarrollada como parte de este
trabajo utiliza un tag en la declaracién del tipo para definir la disposicién
en memoria de los miembros del mismo. Para el caso de no existir dicho tag,
se toma por defecto la disposicién AoS que es la estandar dentro de C++

Siguiendo con el ejemplo 4.1, en caso de querer utilizar SoA tnicamente
es necesario definirlo como:
struct ejemplo_soa_t {

using memory_layout = soa;
float a;
bool b;

double c;
bool d;

Listing 4.2: Ejemplo declaracién de estructura

La disposicién en memoria de un arreglo de tipo 4.2 difiere de la repre-
sentacién original 4.1 tal y como se muestra en la Figura 4.4. El relleno ya
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no es necesario entre los miembros de la estructura y los valores de cada uno
se encuentran continuos en memoria:
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Fig. 4.4: Arreglo de 4 elementos de tipo 4.2. Cada celda representa un byte, las
celdas grises representan el relleno. Las celdas {a,b,c,d}] reprensetan el
i-ésimo byte del miembro {a,b, c,d} del j-ésimo elemento del arreglo.
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La biblioteca permite crear tipos con disposicién en memoria mixta,
es decir, un tipo de datos con disposicion SoA que incluya miembros con
disposicién AoS y viceversa. Cualquier combinacién tiene un unico valor de
representacién en memoria.

Siguiendo con el ejemplo 4.1 y 4.2, una estructura mixta podria definirse
de la siguiente manera:
struct ejemplo_mixto_t {

ejemplo_soa_t soa;
ejemplo_t aos;

Listing 4.3: Ejemplo declaracién de estructura

Para este caso, los miembros con disposicién SoA se organizan indivi-
dualmente en arreglos separados mientras que los miembros de la disposi-
cién AoS se acomodan dentro de un mismo bloque. Este tipo de layout mixto
es muy util cuando trabajamos con librerias que tienen requerimientos de
disposicién en memoria para devolver una coleccién de valor de resultado,
como ocurre si utilizamos la biblioteca Ceres Solver, que modifica las trans-
formaciones de cada nodo del grafo de poses al finalizar la aproximacién
utilizando un puntero a un arreglo. En el caso de tener una estructura con
disposicién SoA que incluye uno de sus elementos con disposicién AoS, se
dice que la estructura es Estructura-de-Arrays-de-Estructuras (SoAoS).

El relleno necesario para alinear los datos dentro de una disposiciéon
SoA es necesaria tinicamente entre los arreglos utilizados por cada miembro
de la estructura original. Este relleno depende de la longitud del arreglo
y del requerimiento de alineacién de cada miembro. Puede evitarse todo
tipo de relleno si la longitud del arreglo es multiplo del maximo entre los
requerimientos de alineacion de los miembros de la estructura. Para el caso
de la Fig.4.4 si el arreglo fuese de 8 elementos no serian necesarios bytes de
relleno.
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4.2.6. Implementacion de nuestra biblioteca de SoA

Para generar una colecciéon de datos de un tipo que declare explicita-
mente la disposicién de memoria, tal como se defini6 en la seccién anterior,
se utiliza el tipo:

draft<Type, N> collection;

Este tipo es escencialmente una tupla de arreglos que pueden utilizar
tanto disposiciones SoA como AoS dependiendo de la declaracién en Type.

Un draft de los datos difiere con un arreglo tradicional en cuanto al
orden en que almacena cada uno de los valores de los miembros del tipo
original. A diferencia de un arreglo tradicional, un draft no puede indexarse
utilizando el operador [], para observar su contenido es necesario crear una
view del mismo.

Una view es una manera de indexar dentro de un draft, representa el
tipo observado para cada elemento y reemplaza el operador [], utilizado en
un arreglo tradicional.

La manera de manipular datos tradicionalmente en lenguajes como C
o C++ es a partir del operador|] [] que indexa unicamente utilizando el
indice y el tamano del tipo del elemento del arreglo. El resultado de nx
sizeof(Type) devuelve el offset al n-ésimo elemento dentro del arreglo.

Para el caso de un draft, acceder al n-ésimo elemento requiere de in-
formacién adicional, en particular el offset de cada coleccién de datos para
cada miembro de la estructura original. Este offset pre calcula de forma de
no agregar indirecciones extras sobre el operador [] de indexacién.

Finalmente, en lo referido a la tranferencia de datos, podemos mencio-
nar que un draft puede tener multiples view dependiendo de lo que sea
necesario para cada uso. Ademas de limitar el acceso para cada modulo
del sistema, también permite facilitar y optimizar la transferencia de datos
que se realiza Unicamente sobre los miembros observados de la estructu-
ra destino. Ademas, al utilizar disposicion en memoria SoA, se optimiza la
serializacion y deserealizacion de los datos.

4.3. Front-End

4.3.1. Representacion de datos

En coVoxSLAM se adopta el enfoque de la tabla de hash ASH [15] a
través de nuestra biblioteca de manejo de memoria con disposicién SoA.
Especificamente, se utilizan buferes con disposicién de memoria SoA para
mejorar la eficiencia del procesamiento de datos. Ademads, para las opera-
ciones de insercion y busqueda, ASH introduce una nueva funcionalidad que
activa las claves de entrada al insertarlas en la tabla de hash y obtener los
indices de buffer asociados. Hacemos uso de esta caracteristica de ASH para
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acelerar la asignacién de bloques en nuestro proceso de integraciéon de mapas
TSDF en el Front-end.

Sin embargo, a diferencia de ASH, que llena los biuferes resultantes de
una busqueda en disposicién SoA, nuestro sistema mantiene los datos con
disposicién SoA internamente en los buferes de la tabla de hash. Esta elec-
cion de diseno simplifica el proceso para consultas de rango, eliminando la
necesidad de pasos adicionales para construir el conjunto de los valores que
se desean devolver. Mantener el formato SoA a lo largo del proceso asegura
un acceso y manipulacién de datos mas eficientes, mejorando el rendimiento
y reduciendo la complejidad. Ademas, este enfoque maximiza el rendimien-
to de la memoria al garantizar un uso eficiente de las lineas de caché y
minimizar la latencia de acceso a la memoria [15].
struct punto {

float x;

float y;
float z;

}

struct color {
uint8_t x;
uint8_t y;
uint8_t z;

}

struct ESDF_voxel {
float distance;
float weight;
punto position;
color rgb_color;

Listing 4.4: Ejemplo declaracién de estructura

En la Figura. 4.5 se representa la disposicién en memoria de un voxel
del mapa ESDF dentro de la tabla de hash, junto con los indices de la tabla,
declarado como el ejemplo de cédigo 4.4. Los campos de la estructura se
almacenan consecutivos y al realizarse la busqueda por indice, esta ofrece una
mayor flexibilidad al momento de devolver cualquier subconjunto de datos
definido por el usuario. Por ejemplo: para la localizacién o exploracién es
posible que solo sean necesarios los datos de distance y position, mientras
que para actualizar el mapa también va a ser necesario utilizar el dato del
peso weight y para la visualizacién por su parte es posible que la consulta
solo requiera de rgb_color y position.

Para el caso de uso que se le da a la tabla de hash en este trabajo, la
utilidad de la biblioteca de disposicién en memoria SoA ofrece un benefi-
cio considerable. Los elementos que se almacenan son tanto bloques como
submapas, ambos son estructuras de datos con una numerosa cantidad de
datos que, no obstante, son utilizados de manera muy fraccionada por los
distintos médulos del sistema. La eleccién de una arquitectura SoA junto
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Fig. 4.5: Disposiciéon de memoria en la tabla de hash de la estructura de datos del
Voxel ESDF.

con la implementacién de la tabla de hash permite que todas las opera-
ciones de busqueda, insercion, actualizaciéon y eliminacién de datos dentro
de la tabla dependan tinicamente de la cantidad de datos involucrados, por
mas que estos solo representen un pequeno porcentaje de la estructura del
dato original. Por otro lado, la disposicién en memoria SoA no garantiza
que los datos se encuentren consecutivos en memoria cuando se realice una
busqueda por rango. Esto depende de la funcion de hash utilizada.

4.3.2. Particionamiento espacial del entorno

En el sistema coVoxSLAM el mapa se representa mediante tres niveles de
particionamiento. El primero es una lista de submapas superpuestos, donde
cada submapa tiene una tabla hash de tamano dindmico para los indices
de los bloques, y dentro de cada bloque hay un arreglo tridimensional de
véxeles de tamano fijo. Tanto las colecciones de submapas como de bloques
son dispersas, lo que proporciona flexibilidad al sistema para representar
Unicamente las secciones del entorno de las cuales ha recopilado datos de
sus sensores. Esta jerarquia de dos niveles, que utiliza una tabla hash de
tamano dindmico, hace uso del enfoque de hashing de véxeles introducido
por [12].

Los submapas y bloques se indexan por su posicién 3D en el mapa.
Para el caso de los submapas es la posicién global y para el caso de los
bloques, esta es relativa a la posicién del submapa al cual pertenecen. El
indice devuelto por la tabla de hash se utiliza para acceder a los datos en
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Fig. 4.6: Visualizacién de la tabla de hash de coVoxSLAM de tres niveles. Se divide
el submapa en unicamente 4 bloques para simplificar la visualizacion.

memoria, por lo que no es necesario realizar una doble indireccién buscando
el puntero en una tabla hash secundaria. Los datos de los véxeles, como
el peso o la distancia, o cualquier otro dato declarado en una estructura
definida por el usuario, se empaquetan densamente en memoria utilizando
el contenedor SoA, lo que maximiza el nimero de accesos fusionados en la
memoria de la GPU y también facilita la sincronizacién de las escrituras en
memoria no coherentes.

La representacion del particionamiento espacial del entorno en coVoxS-
LAM puede visualizarse en la Fig. 4.6. Dos tablas de hash se utilizan para
indexar tanto los submapas como los bloques. Los valores de cada miembro
de la estructura de los bloques y voxeles se encuentran continuos dentro del
mismo bufer de memoria. Cada submapa asigna un buffer de memoria dis-
tinto para la tabla de hash de bloques, de manera de permitir un tamafio
dindmico sin necesidad de reasignar los valores de los bloques del resto de
los submapas cada vez que se elimina o se crea uno nuevo.

4.3.3. Ponderacién y fusién de submapas

El ponderado ayuda a minimizar el impacto del ruido del sensor y las
inexactitudes en las mediciones de profundidad. Al asignar pesos mas altos
a las mediciones mas confiables, la calidad general del mapa TSDF mejora.
Por ejemplo, un sensor LiDAR de larga distancia podria tener una precisién
de £10 % a corta distancia, mientras que un sensor de corta distancia podria
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comenzar a perder precisiéon pasados los 6 o 10 metros, comenzando a degra-
darse a medida que aumenta la distancia. El ponderado ayuda a aumentar
la confiabilidad del mapa al asignar un nivel de confianza apropiado para
cada medicién tomando en cuenta diferentes pesos dependiendo de la curva
de rendimiento del sensor.

Como se describe en [71], la eleccién de la funcién de ponderacién puede
impactar fuertemente la precisién de la reconstruccion resultante, especial-
mente para voxeles grandes o superficies cercanas al sensor, donde miles de
puntos pueden fusionarse en el mismo voxel, asi como para voxeles distantes
donde la calidad del sensor puede verse degradada.

Sin embargo, no todas las representaciones de mapas y sus métodos
de construccién permiten el uso de diferentes técnicas de ponderacién. Por
ejemplo, nvBlox utiliza una técnica de interpolacion durante la ponderacién
para aproximar el nivel de confianza de los datos de cada véxel, lo que resulta
en una pérdida de precisién.

Casteo de rayos vs. mapeo de proyecciones

El problema al integrar una nube de puntos en un mapa volumétrico de
voxeles ocurre cuando se repiten puntos dentro de un mismo voxel. Para
solucionar esto es necesario por un lado identificar los repetidos y por otro
lograr fusionar sus valores dentro del voxel en el que se encuentran.

En cuanto a la manera en la que se fusionan los datos del sensor en
el mapa TSDF, existen dos métodos principales: casteo de rayos (raycas-
ting) [71] y mapeo de proyecciones (projection mapping) [17,91]. El método
de casteo de rayos proyecta rayos desde el centro éptico de la camara hacia
cada punto observado y actualiza todos los véxeles que intersectan con este
rayo. La principal desventaja de esta técnica es que resulta desafiante de
implementar en GPUs. El mapeo de proyecciones, en cambio, proyecta los
véxeles en el campo visual en la imagen de profundidad y calcula su distan-
cia a partir de la diferencia entre el centro del véxel y el valor de profundidad
en la imagen. Esto puede llevar a fuertes efectos de aliasing para voxeles de
mayores tamanos més grandes. Ademés, puede devenir en reconstrucciones
incompletas por pérdida de detalles.

Proyectar voxeles puede no capturar con precisién las variaciones de
profundidad en superficies con pendientes pronunciadas y puede descuidar
grandes cantidades de datos de entrada, especialmente cuando se trabaja
con tamanos grandes de voxel. Por otro lado, en cuanto a las operaciones
necesarias, proyectar cada voxel en la imagen de la cdmara y asociarlo con
el pixel méas cercano puede ser costoso en términos computacionales, es-
pecialmente cuando se trabaja con grillas de resolucién alta. Ademas, los
métodos de proyeccién pueden ser sensibles al ruido del sensor, lo que puede
introducir errores en el mapa TSDF [91,92].

Para superar estas limitaciones, y a diferencia de nvBlox [63], el sistema
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de coVoxSLAM no utiliza el método de mapeo de proyecciones, sino que
implementa una versiéon en GPU de casteo de rayos, que considera cada
punto del sensor al evaluar un voxel, facilitando la integracion de diferentes
técnicas de ponderacién sin perder precision.

4.3.4. Generaciéon de mapas TSDF

A medida que el robot explora el entorno, el médulo de integracion de
nube de puntos envia una grilla de mediciones a una frecuencia determinada
por el hardware del sensor, junto con una estimacion de la posicién en tiempo
real de la cdmara. Estos datos pueden ser procesados de manera incremental
a medida que se generan, o sea, en la finalizacién de cada ciclo de medicién
del sensor, o también pueden ser almacenados por lotes para ser integrados
todos juntos luego de un intervalo de tiempo. Dependiendo de la arquitectura
del sistema, una u otra alternativa podria resultar mas conveniente.

El sensor LiDAR genera continuamente nubes de puntos que deben ser
convertidos e integrados en tiempo real para minimizar la pérdida de me-
diciones y asegurar el funcionamiento fluido del sistema. Se generan nuevos
submapas a intervalos regulares, basados en el tiempo transcurrido o la dis-
tancia recorrida, evitando que los errores de odometria se acumulen en exce-
so. El area cubierta por la trayectoria del sensor se aproxima considerando
el nimero de bloques utilizados por el submapa actual. Esta aproximacién
es computacionalmente econémica y maximiza la consistencia en el niimero
de bloques para cada submapa.

El sistema coVoxSLAM emplea un enfoque de multiples pasos para me-
jorar el rendimiento y maximizar el paralelismo en algoritmos de casteo de
rayos. Todas las sincronizaciones necesarias para el algoritmo se realizan en-
tre las etapas, por lo que la mayor prioridad es mantener a la GPU con un
nivel de ocupacién alto durante la mayoria del tiempo que dure la ejecucion
de cada paso. A continuacion detallamos cada una de estas etapas.

Conteo preliminar

Durante la etapa de conteo preliminar, el algoritmo calcula los nuevos
véxeles v los bloques que contendran estos voxeles. Este paso es facilmen-
te paralelizable porque cada hilo puede procesar de manera independiente
diferentes segmentos de los datos del sensor para determinar el nimero re-
querido de nuevos véxeles y bloques. Ademas, se crean dos listas de véxeles
nuevos y unicos durante este paso. Estas listas se mantienen en biferes pre
asignados y la insercién es una operacién atomica para minimizar el impacto
de la sincronizacién que se necesita al insertar en las listas.

El conteo generalmente se desaconseja en contextos de GPU porque pue-
de llevar a problemas de contencién. En lugar de depender de un tnico con-
tador global, nuestro método utiliza técnicas de reducciéon donde cada hilo
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o bloque mantiene su contador local, y los resultados se combinan tnica-
mente al final. Este enfoque reduce la contenciéon y mejora la escalabilidad.
Ademas, colocar contadores en memoria compartida, que es mas rapida que
la memoria global, puede mejorar el rendimiento, especialmente cuando los
hilos acceden frecuentemente al contador dentro del mismo bloque.

Asignacién de memoria

Durante la etapa de asignacion de memoria, un bifer pre-asignado ma-
neja los nuevos voxeles y bloques. Los hilos solicitan porciones de este bufer
e incrementan sus indices utilizando operaciones atémicas. Este método per-
mite a los hilos asignar memoria de manera segura y eficiente sin depender de
mecanismos de bloqueo tradicionales. Los biferes asignados no son usados
durante esta etapa, por lo que no es necesario calcular la posicion definitiva
de cada nuevo bloque o voxel. Esto permite que puedan calcularse los reque-
rimientos de manera incremental y en paralelo, similar a la etapa anterior,
y calcular al final de la etapa las asignaciones finales para cada nuevo voxel
o bloque.

Actualizacién de voxeles

Durante la etapa de actualizacién, el sistema actualiza los valores del
mapa TSDF para los véxeles tinicos. Dado que los calculos de peso y dis-
tancia son conmutativos y distributivos es que se puede utilizar el método
de reduccién segmentada (segmented reduce en la Fig. 4.1) para distribuir
la carga de trabajo entre los hilos de la GPU y fusionar los resultados inter-
medios de manera incremental. Ademas, el algoritmo ordena los voxeles por
sus direcciones de memoria para prevenir condiciones de carrera al escribir
los resultados finales en la cuadricula. Esto se puede ver con mas detalle en
el frontend de la Fig. 4.1. Este ordenamiento asegura escrituras de memoria
ordenadas y minimiza la necesidad de sincronizacién en la fase subsiguiente.

Procesamiento de Bloques

En la dltima etapa, los valores finales se escriben en la memoria de la
GPU; cada warp en la GPU utiliza un rango de direcciones predefinido para
evitar condiciones de carrera. Para lograr esto la memoria se ordena uti-
lizando los indices dentro del bloque principal. Esto implica que por cada
voxel se realizan dos escrituras, una para almacenar el valor en un arreglo
desordenado y otra para guardarlo definitivamente en memoria global. A
pesar de tener el doble que escrituras que existirian si se hiciese directa-
mente en memoria global, la mejora en los tiempo de ejecucién se alcanza
maximizando el rendimiento en paralelo libre de sincronizaciones.

Una observacién importante es que los algoritmos de construccién de
mapas SDF en los sistemas nvBlox, Voxgraph y Voxblox, utilizan tablas de
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hash para representar y almacenar el mapa en memoria de manera eficiente,
sin embargo sigue siendo necesario que el mapa completo se encuentre alo-
jado en memoria para el correcto funcionamiento, lo cual acota los limites
de crecimiento del mapa global. Por el contrario, en coVoxSLAM utiliza-
mos la GPU como un mapa global parcial que se encuentra pre-alojado en
memoria y que denota la “memoria a corto plazo” del sistema. Es posible
transferir bloques del mapa a una memoria secundaria para fusionarlos al
mapa global total. Al momento de iniciar el recorrido, el sistema carga los
bloques de véxeles que existan en un vecindario acotado, luego, al recorrer
y alejarse del punto de origen, descarta los bloques que superan dicha cota
y carga nuevos bloques en caso de que existan.

4.3.5. Mejoras en el casteo de rayos

En coVoxSLAM, cada hilo de la GPU maneja una cantidad similar de
trabajo, enfocdndose solo en los voxeles intersectados por un rayo del sensor.
El sistema maximiza la eficiencia de la GPU al igualar la carga de traba-
jo, manteniendo mas hilos activos y utilizindolos de manera efectiva. Este
equilibrio asegura que ningun hilo esté sobrecargado mientras otros estan
inactivos. Esto resulta en un mejor rendimiento general y uso de recursos,
ya que la GPU puede procesar més datos en paralelo sin retrasos causados
por una distribucién desigual del trabajo.

Por su parte, el mapeo de proyeccién desconoce si todos los voxeles fue-
ron realmente observados por el sensor, dado que aproxima a la superficie
utilizando bloques de véxeles. Estd técnica necesita proyectar cada bloque
para asegurarse si intersecta o no el plano del sensor. A medida que aumenta
la resolucion del mapa, proyectar los voxeles de una cuadricula volumétrica
en el sensor se vuelve menos eficiente. Esto se puede observar en la Fig.6
del articulo que presenta nvBlox [63], donde los tiempos de ejecucién en la
comparacién con Voxblox disminuyen a medida que aumenta la resolucion.
La razén es que los bloques (llamados VozxelBlocks en nvBlox) no son lo su-
ficientemente pequeiios como para ajustarse solo al area intersectada por los
rayos del sensor, y en su lugar, forman voliimenes similares a prismas rectan-
gulares que se forman en el drea mas cercana al punto de origen de los rayos.
Esta area crece en tamano a medida que la resolucién disminuye, pero en
términos de cantidad de bloques se mantiene relativamente constante. Esto
produce que, dentro de estos bloques, la cantidad de véxeles intersectados
por un rayo disminuya a medida que aumenta la resolucién. Usualmente,
por cuestién de calidad en la medicion del sensor, es justamente esta area
cercana al sensor la que involucra los voxeles y bloques que participan en la
reconstruccciéon del mapa.

Por otro lado, el caso més extremo cuando los bloques son lo suficien-
temente pequenos como para que cada bloque intersecte solo un rayo se da
cuando el tamano de bloque es igual al tamano del voxel, lo que produce
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Fig. 4.7: Visualizacién de la interseccién entre rayos y bloques en un ejemplo sinte-
tico 2D.

que el mapeo de proyecciones opere como un casteo de rayos pero de manera
suboptima debido al procesamiento extra que implica proyectar cada voxel.

En la Figura. 4.7 se representa la interseccién de rayos en una grilla
2D con bloques de distinto tamafo. La grilla aumenta de 16 x 16, 32 x 32,
64 x 64 hasta 128 x 128 voxeles de resoluciéon. Como puede observarse, a
medida que la resolucién decrese, el bloque de véxeles central aumenta de
tamafno. Utilizando un mecanismo de pasos multiples se pueden evitar las
sincronizacién necesarias del algoritmo clasico de casteo de rayos y mante-
ner al mismo tiempo elevados indices de ocupacién en la GPU durante la
ejecucion del método.

Adicionalmente, las operaciones requeridas para reproyectar los véxeles
de la cuadricula de vuelta a la imagen del sensor son computacionalmente
ma&s costosas que las involucradas en el casteo de rayos. Esto enfatiza atn
mas la ineficiencia del mapeo por proyeccion en comparacién con el casteo
de rayos, que procesa directamente los véxeles intersectados, lo que conduce
a un mejor rendimiento y escalabilidad.

4.3.6. Generacién de mapas ESDF

Los Mapas de Distancia con Signo Euclidianos (ESDFs) proporcionan
mediciones precisas de distancia a los obstaculos, lo cual es esencial para
navegar en entornos complejos. Se utilizan para tareas como la verificacién
de colisiones, donde el robot debe asegurarse de no chocar con obstéaculos, y
para inferir distancias y gradientes hacia objetos, lo que ayuda a planificar
trayectorias suaves y eficientes.



4. Sistema coVoxSLAM 64

La llegada de camaras RGB-D, como el Kinect [18], ha popularizado
el uso de TSDF's. Estas cAmaras proporcionan informacién de profundidad
que se puede utilizar para crear mapas 3D detallados. Esta técnica utiliza
TSDFs para crear una representacién de mapa réapida y flexible, calculan-
do la posicion de las superficies mediante cruces por cero, que son puntos
donde el campo de distancia cambia de signo, indicando la presencia de una
superficie.

Aunque ambas representaciones son campos de distancia con signo (SDFs),
para cada voxel en el mapa ESDF, la distancia representa la distancia eucli-
diana al voxel ocupado maés cercano. Esto significa que la distancia para los
voxeles libres es hacia el obstaculo mas cercano, y para los véxeles ocupa-
dos, es hacia el espacio libre més cercano. En contaste con los mapas TSDF
donde la distancia desde el sensor a cada voxel se calcula inicamente a lo
largo de la direccion del rayo.

Los mapas ESDF ayudan a que los algoritmos de planificacién de tra-
yectorias funcionen de manera més eficiente al proporcionar acceso rapido
a la informacién de distancia y gradiente en relacién con los obstaculos. Sin
embargo, el desafio radica en mantener estos mapas actualizados en tiempo
real en entornos dindmicos que cambian constantemente.

El célculo de los mapas de Campo de Distancia con Signo Euclidiana
(ESDF) comparte similitudes con los algoritmos de propagacién de ondas,
particularmente en como manejan los calculos de distancia y las actualiza-
ciones. Tanto los mapas ESDF como los algoritmos de propagacion de ondas
a menudo implican calcular distancias desde un conjunto de puntos (como
obstaculos) hasta un punto objetivo. En el caso de ESDF, esto es crucial
para determinar qué tan lejos estd un punto del obstaculo més cercano, lo
cual es esencial para tareas como la planificacion de movimientos.

Los algoritmos de propagacién de ondas tipicamente utilizan un enfoque
de frente de onda (wavefront) para actualizar las distancias. De manera si-
milar, los calculos de ESDF pueden emplear métodos como la Busqueda en
Amplitud (BFS) para propagar valores de distancia a través de una cuadricu-
la o espacio de véxeles, asegurando que cada punto refleje la distancia mas
corta a un obstaculo.

En problemas de propagacién de ondas, especialmente aquellos mode-
lados por métodos de diferencias finitas o elementos finitos, el sistema de
ecuaciones resultante a menudo conduce a matrices en banda. Estas ma-
trices surgen de discretizar las ecuaciones de onda, donde solo un nimero
limitado de puntos vecinos influye en cada punto de la cuadricula.

Ambas técnicas pueden disefiarse para actualizar sus valores de manera
incremental. Por ejemplo, cuando se detectan nuevos obstaculos, el ESDF
puede actualizarse en tiempo real, al igual que los algoritmos de propagacién
de ondas ajustan sus calculos en funcién de nueva informaciéon. Ambos en-
foques buscan optimizar la eficiencia computacional, especialmente en apli-
caciones en tiempo real. Por ejemplo, el ESDF puede calcularse a partir de
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TSDFs utilizando técnicas de propagacion de frente de onda, lo que permite
actualizaciones eficientes y mediciones de distancia precisas.

Implementar estos algoritmos en GPU no es trivial, dado que este tipo de
recursion requiere sincronizacién y de un determinado orden para actualizar
el valor de los véxeles de la grilla. Por ese motivo, en coVoxLSLAM el calculo
de ESDF se basa en el Algoritmo de Banda Paralela (PBA) [79]. El algoritmo
PBA evita problemas de sincronizacién al dividir la grilla (o imagen para el
caso del paper original) en bandas independientes que se pueden procesar de
manera concurrente sin necesidad de comunicarse entre si durante la fase de
actualizacion de los valores. Es similar a la implementacién presentada en
nvBlox [72], excepto que dividimos la ejecucién en regiones, y cada regién
se comunica utilizando colas de véxeles y operaciones de solo lectura. Cada
banda se trata como una tarea separada, permitiendo que los hilos de la GPU
trabajen en paralelo. Este diseno minimiza la necesidad de sincronizacion.

Usar hilos para manejar cada voxel o bloque puede aumentar tedrica-
mente el paralelismo, ya que pueden trabajar simultaneamente en diferentes
partes del mapa, acelerando potencialmente los tiempos de procesamiento.
Sin embargo, este enfoque puede llevar a un patrén completamente aleatorio
de operaciones de escritura. Cada hilo podria intentar escribir en diferentes
partes de la memoria simultaneamente, causando conflictos y condiciones de
carrera. Las GPUs actuales estdan optimizadas para patrones ordenados de
acceso a la memoria. Las operaciones de escritura aleatorias pueden degra-
dar el rendimiento porque no se alinean bien con la arquitectura de la GPU,
lo que lleva a problemas como la contenciéon de memoria y un uso ineficiente
de la caché. Los patrones de acceso a la memoria deben optimizarse para
lograr un mejor rendimiento, lo que podria implicar organizar los datos para
minimizar conflictos. En nuestra implementacion, el procesamiento se divide
en bloques, ya que son una matriz densa de n? véxeles, tipicamente n = 8 o
n = 16. Cada warp en la GPU actualiza un bloque a la vez y actualiza una
tabla hash global de valores de solo lectura dentro de los limites del bloque
terminado.

Cuando las estimaciones de profundidad estan sincronizadas, se genera
una nube de puntos de obsticulos. Esta nube de puntos representa las po-
siciones 3D de los obstaculos en relaciéon con el robot. Este método implica
lanzar rayos desde el sensor hacia los puntos detectados en la nube de puntos,
actualizando el estado de ocupacién de los voxeles a lo largo del camino del
rayo. Después del casteo de rayos, el mapa se actualiza con todos los voxeles
recién observados (es decir, previamente desconocidos pero ahora detectados
como ocupados o libres). Cada vez que un voxel pasa de ocupado a libre, el
integrador ESDF necesita propagar esta informacion alrededor de sus voxe-
les vecinos. Por el contrario, cuando un voxel pasa de libre a ocupado, el
calculo de actualizaciones se realiza alrededor de sus véxeles vecinos para
cambiar las distancias anteriores por posibles nuevos valores en los casos en
que la distancia al voxel recién ocupado es menor.
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Cuando un voxel actualiza su distancia, también debe propagar esta
nueva informacién a sus vecinos. Este es el tercer caso en el que mas voxeles
pueden necesitar ser encolados para su procesamiento. Subdividimos el mapa
ESDF en regiones utilizando un bloque por regién. Los bloques son matrices
densas de n? véxeles, tipicamente n = 8 o n = 16. Cada warp en la GPU
actualiza un bloque a la vez. Estas regiones se eligen por su indice, por lo que
cada bloque en cada region es contiguo en memoria. Cada regién utiliza su
propia cola, y cada vez que un voxel recién ocupado o libre necesita encolar
sus véxeles vecinos, lo hace en la cola de la regién a la que pertenecen.

De manera similar a nvBlox, procesamos cada direcciéon de eje dentro de
cada bloque encolado en paralelo. Después de eso, se actualizan los limites
de cada bloque vecino si registran un valor de una superficie més distante.
Este proceso se repite hasta que no hay més véxeles que cumplan con la
condicién mencionada.

4.4. Back-End

El sistema coVoxSLAM computa la aproximacion por cuadrados mini-
mos no lineal para el grafo de poses cada vez que se finaliza la generacién
de un submapa nuevo. Este proceso es el primer paso del Back-end para
ajustar el error acumulado en un modelo esparzo por definicién, dado que
los submapas creados son el resultado de la interseccién entre la trayectoria
del robot y la representacion interna del mapa global.

Para resolver el problema de aproximacion por cuadrados minimos resul-
tante, los sistemas SLAM utilizan usualmente la biblioteca Ceres Solver [38],
la cual solo ofrece una versién acelerada en GPU para problemas de apro-
ximacion de sistemas lineales. Por este motivo, presentamos como parte de
este trabajo una implementacion del algoritmo de Levenberg-Marquardt pa-
ra GPU basada en implementacién en CPU de Ceres y optimizado para el
problema de optimizacion del grafo de poses.

A pesar que la estructura principal del algoritmo en GPU esta inspirada
en la implementacion en CPU, varias consideraciones son necesarias para
evitar penalizaciones en el rendimiento y la precisién final del método. A
diferencia de otras implementaciones que buscan ejecutar en multiples GPU,
para este trabajo solo buscamos resolver la aproximacién utilizando una
tnica GPU, por lo que técnicas de subdivisién del grafo de poses no fueron
consideradas.

A continuacién se detallan las otras decisiones que se tomaron para la
implementacién del Back-end del sistema en GPU:

4.4.1. Implementacién del Jacobiano

Es posible utilizar tanto los datos del mapa TSDF como los del mapa
ESDF para la optimizacién del grafo ya que los nodos representan a los
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submapas vistos como una pose con orientacién y posiciéon, ademas de su
AABB (Axis aligned Bounding Box) y es indistinta el formato de sus datos.

El primer paso es sub-muestrear los puntos relevantes de los datos de
cada nodo del grafo de poses. Esto se realiza tomando en cuenta el trabajo
de Voxgraph [22] en donde se muestra que un subconjunto de los datos de
los submapas es suficiente para lograr una éptima representacién del mapa.
Sin embargo, no se utiliza un subconjunto cualquiera sino que se pondera
utilizando el peso de los voxeles que fue calculado previamente por el Front-
end.

El segundo paso es el cilculo de la matriz de Jacobianos y el vector
de reciduales. El tamano de esta matriz depende de la cantidad de datos
sub-muestreados en cada submapa, esto ademads debe realizarse cada vez
que se optimiza el grafo de poses. En coVoxSLAM, cada submapa tiene pre-
asignado un buffer de tamafio maximo, que limitard la cantidad méxima
de puntos que se puedan subsamplear. Sin embargo, este limite se puede
configurar desde un parametro global del sistema, dejando asi la posibili-
dad de asignar recursos de acuerdo al problema particular sobre el que se
este trabajando. Mantener un buffer pre-alojado permite que los valores de
los Jacobianos y residuales se puedan calculan por cada hilo de la GPU en
paralelo, sin necesidad de utilizar mecanismos de sincronizacién, maximi-
zando de esta forma la utilizaciéon de la misma. El pseudo-cédigo2 detalla
el procedimiento de célculo de error de registracién utilizando la tecnica de
subsampleo para cada par de submapas superpuestos.

Algorithm 2 Algoritmo de costo de registracion entre dos submapas utili-
zando subsampleo ponderado.

Require: Conjunto de Ng, puntos Us, del Submapa S;,
CON PESos Ws,
Submapa §; con SDF &g,
Ratio de sampleo «
Transformada relativa entre Submapas Tq;gi

: function ERRORDEREGISTRACION
e + 0
for m <~ 1 to aNg, do
mover v desde Us, con probabilidad « ws,(v™)
e € 4 B, (Tgigi v™)?
end for
i Lgid
63 ..
return e%
end function
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4.4.2. Manejo de memoria reservada

Durante cada iteracion, el algoritmo de LM aproxima la funcién no lineal
alrededor de las estimaciones actuales de los parametros mediante una ex-
pansién de Taylor de primer orden. Este proceso requiere calcular la matriz
Jacobiana, que incluye las primeras derivadas de los residuos con respecto a
los pardametros. En coVoxSLAM, tanto la matriz Jacobiana, los residuos, el
gradiente derivado de los residuos y la matriz de condicionamiento se calcu-
lan por completo en la GPU. Esto requiere el uso de biferes para almacenar
resultados hasta que el algoritmo converja a una solucién. Dado el consi-
derable tamano de estos buferes, este trabajo emplea biferes preasignados
temporalmente que pueden ser utilizados simultdneamente por el Front-end
y el Back-end. Este enfoque ayuda a distribuir los costos de memoria entre
multiples procesos, optimizando el uso de recursos y evitando realizar su-
cesivas asignaciones de memoria en GPU que requeriria de sincronizacién
entre los distintos kernels y de comunicacion con la CPU.

4.4.3. Formato de las matrices

El formato de Fila Dispersa Comprimida por Bloques (BSR) es una
variaciéon del formato de Fila Dispersa Comprimida (CSR), disenado es-
pecificamente para almacenar matrices dispersas que contienen sub-matrices
densas. En lugar de almacenar elementos no nulos individuales, BSR alma-
cena bloques de elementos. Cada bloque tiene un tamano fijo, definido por
las dimensiones de las filaes y columnas.Esto es particularmente ttil para
matrices donde muchos elementos no nulos estan agrupados.

El formato BSR utiliza tipicamente tres arreglos: el Arreglo de Datos,
que contiene los bloques no nulos de la matriz; los indices de columna, que
almacenan los indices de columnas para cada bloque; y un puntero que indica
el indice de inicio de cada fila de bloque en el arreglo de datos.

Los beneficios del procesamiento por bloques durante el acondiciona-
miento también se aplican a operaciones generales. Basado en la estructura
de bloques de la matriz Jacobiana, este formato no solo ahorra memoria,
sino que también aumenta la velocidad si las operaciones de matriz se eje-
cutan por bloques. Este tipo de formato permite que J, se convierta en una
matriz diagonal por bloques, y tanto .J, como JpT comparten la misma re-
presentaciéon BCSR, eliminando asi la necesidad de almacenar JpT de forma
separada.

4.4.4. Numeros duales

Los nimeros duales son una extensién de los niimeros reales analoga a los
ntimeros complejos: mientras que los nimeros complejos aumentan los reales
al introducir una unidad imaginaria i tal que i2 = —1, los ntmeros duales

introducen una unidad infinitesimal € tal que €2 = 0. Un niimero dual o+ ve
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tiene dos componentes: la componente real « y la componente infinitesimal
v. Este cambio conduce a un método conveniente para calcular derivadas
exactas sin necesidad de manipular expresiones simbdlicas complicadas.

Esta extension es la que se utiliza en la biblioteca Ceres para calcular
la diferenciacién automatica. Sin embargo, la disposicién en memoria de
este tipo de datos utilizado por Ceres a través de la biblioteca JET no
resulta la mas conveniente para maximizar el rendimiendo de la caché de
la GPU. Para este trabajo implementamos un conjunto de funcionalidades
para la diferenciacién automatica que hace uso de la biblioteca de manejo
de memoria SoA presentada previamente para convertir la disposicién de
memoria de la bilioteca JET de forma de poder realizar accesos a memoria
fusionados, lo cual maximiza la utilizaciéon y disminuye los tiempos de carga
de datos en cada kernel del Back-end.

4.4.5. Optimizacién de accesos a memoria

La caché de la memoria de la GPU no es coherente, lo que significa que de
no mantener un orden en las escrituras y lecturas en memoria podriamos caer
en una condicién de carrera. Por otro lado, sincronizar lecturas y escrituras
puede ser costoso al punto de desaprovechar la optimizacién que se obtiene al
ejecutar en paralelo. Para contener estos problemas, los accesos a memoria,
especialmente a las matrices de Jacobianos y a los vectores residuales se
ordenan de forma tal de maximizar el uso de caché y evitar conflictos de
escritura. Por ejemplo, el error de registracién se calcula sobre cada par de
submapas que se superpongan A, B y se mide el error de manera reciproca
tanto desde A hacia B como de B hacia A. Para optimizar los accesos
a memoria se ordena la lista de pares de submapas superpuestos primero
por su primer componente y luego por el segundo. Por otro lado, cada hilo
conoce el indice del elemento dentro de la matriz Jacobiana que actualizara,
a si mismo, cada warp de la GPU actualiza elementos continuos dentro
del Jacobiano, de manera de evitar errores de propagacién en los valores
temporales de la caché de cada grupo de hilos.

En un sistema lineal representado como Ax = b, donde A es una matriz
simétrica definida positiva, la matriz de condicionamiento (a menudo apro-
ximada como la Hessiana) permanece constante a lo largo de las iteraciones.
Esto se debe a que la matriz no cambia a medida que se actualiza la solucién
x. En problemas de optimizacién no lineales, la funcién objetivo y su Hes-
siana asociada (o matriz de condicionamiento) son tipicamente funciones de
los pardmetros que se estan optimizando. A medida que se actualizan los
parametros en cada iteracién, se recalculan el Jacobiano y, en consecuencia,
la matriz de condicionamiento. Esta discrepancia no menor agrega el reque-
rimiento de escritura sobre el buffer que contiene a la matriz del Hessiano,
asi como también un patrén de escritura que evite la necesidad de sincroni-
zacién en arquitecturas GPU donde no existe la coherencia de caché. Para
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lograr esto se utiliza una representacion de la matriz por bloques, donde
cada warp de la GPU actualiza individualmente cada bloque, dada la natu-
raleza de la operacion, los cdlculos son completamente independientes entre
si por lo que no se necesita de mecanismos de sincronizacion o comunicacién
entre warps.

4.4.6. Implementacién en micro-kernels

Un kernel de GPU es una funcién o programa que se ejecuta en los
ntcleos de procesamiento. Este bloque basico de cddigo se ejecuta en paralelo
en cientos o miles de threads, aprovechando su arquitectura masivamente
paralela. En general, dos razones principales reducen la ocupacién en la
GPU, por un lado se encuentra la insuficiencia de recursos y por otro lado la
divergencia creciente en el flujo de ejecucién de los kernels. Para minimizar
el impacto de ambas en el rendimiento del médulo del Back-end, es necesario
abordar el codigo de los kernels del minimizador de cuadrados minimos de
forma conjunta.

En este trabajo se siguié el enfoque conocido como micro-kernels, que
son pequenios modulos de ejecucién en GPU que resuelven de manera inde-
pendiente cada uno de los subpasos del algoritmo LM, asi como también la
inicializacién de las matrices y vectores. Este enfoque permite por un lado
minimizar la cantidad de registros y memoria necesarios para cada ejecu-
cién, logrando a su vez minimizar o evitar una cantidad de hilos de GPU
inactivos por falta de recursos al lanzamiento de cada kernel. A su vez, este
enforque permite homogeneizar el flujo de ejecucién, limitando la cantidad
de saltos condicionales por medio de la resolucién estatica de saltos condi-
cionales, esto es, dividir grandes porciones de cédigo que ejecutan de manera
disjunta en kernels separados.

Los micro-kernels también aumentan la posibilidad de optimizaciones
por parte del compilador, como es el desenrrollado de ciclos, que aumenta
el rendimiento de caché pero que solo es posible cuando existen registros
disponibles para hacerlo. A su vez evitan otras técnicas que impactan ne-
gativamente en el rendimiento como es el derramado de registros (register
spilling) que ocurre cuando el compilador del kernel no tiene suficiente can-
tidad de registros y por consecuente recae en la utilizacién de memoria de
caché L1 o incluso de memoria global para alojar las variables que necesita.



5. RESULTADOS

En este capitulo presentamos los experimentos realizados para evaluar el
sistema coVoxSLAM. Para esto, utilizamos diferentes datasets de dominio
publico: por un lado, el que corresponde a 4 vuelos de 400m de longitud
aproximadamente, realizados con un microvehiculo aéreo de tipo hexacopte-
ro en una zona exterior de grandes dimensiones que se utiliza en pruebas
de busqueda y rescate de personas. Este dataset se utilizd para evaluar el
sistema Voxgraph!. El microvehiculo aéreo estd equipado con un LiDAR
Ouster OS1 de 64 canales, una cdmara monocular, una IMU sincronizada y
un RTK-GNSS (utilizado tinicamente como datos de referencia para la eva-
luacién de la trayectoria). Por otro lado, utilizamos dos datasets sintéticos
de ambientes interiores, del tamano de una habitacion que fueron utilizados
para evaluar el sistema nvBlox: Replica [93] y Redwood [94].

Las unidades de procesamiento utilizadas para realizar los experimentos
fueron una PC de escritorio estdndar (CPU con un procesador AMD Ryzen
9 5950x y una GPU Nvidia GeForce RTX 2060) y la placa Nvidia Jetson
Xavier AGX.

5.1. Generacién de mapas TSDF

El primer experimento consistié en comparar coVoxSLAM con Voxblox
para el moédulo de integracién TSDF. La Figura 5.1 muestra la aceleracion
alcanzada para varias nubes de puntos. Los vuelos 1 a 4 corresponden a
cuatro escenarios de gran escala, donde se obtuvo una mejora de entre 30x
y 140x con un promedio de 100x. En lo dos tultimos datasets, Replica y
Redwood, que corresponden a pequenos ambientes interiores; se obtuvo una
una aceleracion de 50x en promedio. Esto representa un incremento de 2x
y 1,5x% respectivamente frente a nvBlox, que informa 38x y 25x frente a
Voxblox y para estos dos ultimos datasets, respectivamente. Esto prueba
que el uso de la técnica de proyeccién de rayos (raycasting) para integrar
TSDF supera el mapeo de proyeccion utilizado en nvBlox. Esto se hace
considerando la generacién del mapa TSDF + Color.

En la Figura 5.2 muestra como el método escala al incrementar el nimero
de véxeles. Se utilizé el dataset correspondiente al Vuelo 1. Nuestro objetivo
es mostrar que el método de raycasting escala pseudo-linealmente a medida
que aumenta el nimero de voxeles.

! Disponible en: http://robotics.ethz.ch/~asl-datasets/2020_voxgraph_arche
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Fig. 5.1: Aceleracién de los tiempos de ejecucién de la generacién del mapa TSDF
en seis conjuntos de datos diferentes.
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Fig. 5.2: Tiempo de ejecucion del dataset correspondiente al vuelo 1, aumentando
el niimero de voxeles de 1 a 4 millones.

5.2. Generacion de mapas ESDF

Evaluamos coVoxSLAM frente a Voxgraph para el médulo de integracién
ESDF. La Figura 5.3 muestra la aceleraciéon obtenida en varias nubes de
puntos integradas en 4 datasets. Se puede observar una mejora de entre 10x
y 50x.
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Fig. 5.3: Aceleracién de los tiempos de ejecucion de la generacién del mapa ESDF
en 4 datasets diferentes.

5.3. Back-end

Evaluamos el back-end de coVoxSLAM contra Voxgraph, que utiliza Ce-
res en la CPU para computar la optimizacién del grafo de poses. La Figu-
ra 5.4 muestra la aceleracion entre las implementaciones de coVoxSLAM y
Voxgraph para varias ejecuciones en 4 datasets. Como puede observarse se
registré una mejora de entre 2x y 14x.
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Fig. 5.4: Aceleracion de los tiempos de ejecucién del Back-end entre coVoxSLAM y
Voxgraph en 4 datasets diferentes.
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5.4. Prueba de estrés de la tabla hash

Utilizamos un conjunto de datos sintéticos para realizar pruebas de estrés
a la tabla de hash de forma aislada. Nuestro objetivo es demostrar la solidez
de su rendimiento bajo diferentes factores de carga. Como se muestra en la
Figura 5.5, funciona sin inconvenientes cuando el factor de carga es inferior
al 85 %, lo que es mucho més de lo que necesitamos, ya que el factor de carga
en modo operativo de coVoxSLAM nunca supera el 50 % . La prueba realiza
50 millones de inserciones en la tabla hash y logra un tiempo constante de
diez milisegundos para cada insercién.

— Flight 1

time(ms)

ll) ZID 4ID 6|D BID
Load factor %

Fig. 5.5: Tiempo de ejecucién de la Tabla Hash por factor de carga, al insertar 50
millones de claves.

5.5. Evaluacion de la trayectoria

Se calculé el error cuadratico medio (RMSE) a partir de la trayectoria
del robot y en comparacién con los valores de referencia (ground-truth) de
los datasets exteriores de gran escala. La Tabla 5.1 muestra errores simila-
res para Voxgraph y coVoxSLAM ejecutandose en PC. También muestra la

precisién del sistema ejecutandose en dispositivos integrados como Jetson
Xavier AGX.
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5. Resultados
Version | Standard Desktop PC Nvidia Jetson Xavier
Flight Voxgraph | coVoxSLAM | Voxgraph | coVoxSLAM
1 0.93 0.89 — 1.20
2 0.64 0.92 — 0.97
3 0.82 1.14 — 1.21
4 0.79 1.02 — 1.03

Tab. 5.1: Error cuadratico medio (RMSE) (en metros) del error absoluto de tra-
yectoria (ATE) para Voxgraph y coVoxSLAM en diferentes unidades de
procesamiento.

Finalmente, en la Figura 5.6 se muestran las trayectorias estimadas del
dataset correspondiente al Vuelo 1 por Voxgraph (azul), coVoxSLAM en
PC (naranja), coVoxSLAM en Jetson Xavier AGX (verde) y las mediciones
RTK-GNSS (rojo). Como puede observarse resultan todas muy similares,
lo cual revela que el sistema coVoxSLAM mantiene una precisién similar a
Voxgraph, a pesar de acelerar en varios 6rdenes de magnitud los tiempos de

ejecucién.
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Fig. 5.6: Trayectorias estimadas del dataset correspondiente al Vuelo 1 por Vox-
graph (azul), coVoxSLAM en PC (naranja), coVoxSLAM en Jetson Xavier
AGX (verde) y las mediciones RTK-GNSS (rojo) utilizadas como valores
de referencia para evaluar el sistema.



6. CONCLUSIONES

En este trabajo, presentamos un nuevo sistema de SLAM acelerado por
GPU, acunado coVoxSLAM, para construir mapas volumétricos globalmen-
te consistentes en tiempo real. Tanto el Front-end como el Back-end estan
disenados para ejecutarse completamente en la GPU maximizando la efi-
ciencia y evitando transferencias de datos innecesarias y conflictivas entre
la CPU y la GPU. Hasta donde sabemos es el primer sistema de SLAM ba-
sado en grafo de poses que estd implementado integramente en GPU, tanto
el Front-End como el Back-end, incluida la optimizacién del grafo de poses
mediante el método de minimos cuadrados siguiendo el algoritmo LM.

Los resultados obtenidos utilizando una GPU discreta y una GPU em-
bebida muestran que el sistema coVoxSLAM mejora sustancialmente los
tiempos de ejecucién manteniendo una precisiéon similar a otros sistemas
de SLAM del estado del arte. coVoxSLAM logra superar otros sistemas de
SLAM acelerados por GPU de tltima generacién, como la biblioteca nvBlox
lanzada recientemente, logrando una mejora de entre 1,5x a 2x. Nuestro
algoritmo de fusién de rayos (raycasting) supera las alternativas de mapeo
proyectivo actuales al tiempo que facilita la adopcion de mejores opciones
para técnicas de ponderacion y fusién de mapas para el médulo integrador
de TSDF.

Por otro lado, la adopcién de una tabla de hash utilizando la disposi-
cién de datos SoA en memoria resulto de gran adaptabilidad a los distintos
modulos del sistema. Permitiendo reducir la cantidad de datos transferidos
entre distintas consultas. Tal como se ve en la Fig. 5.5 el rendimiento se
mantiene muy estable hasta factores de carga de 85 % esto es significati-
vamente superior al 50 — 60 % que suele ser el factor de carga durante los
experimentos que realizamos. Aun asi creemos que podrian mejorarse estos
resultados analizando nuevas estrategias para la resolucion de colisiones que
se adapten mejor a datos espaciales.

Logramos demostrar que tal como se viene mencionando en distintos
trabajos [14,15,81] la adopcién de tablas de hash y disposicién SoA resul-
ta conveniente y eficiente para sistemas SLAM debido a la necesidad de
cooperacion subyacente entre sus moédulos tan heterogeneos.

Finalmente, como una contribucién de esta tesis, hemos publicado todo
el cédigo fuente del proyecto en un repositorio de acceso piiblico de GitHub !,
con ejemplos e instrucciones para facilitar el uso por parte de la comunidad
cientifica y asegurar la repetibilidad de los experimentos realizados.

! https://github.com/lrse-uba/coVoxSLAM
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7. APENDICE

7.1. Transformaciones de cuerpos rigidos

Es esencial para cada aplicacién de robética mévil construir una nocién
del cuerpo del robot, su ubicaciéon y modelar su movimiento a través del
espacio. Sin tener en cuenta las restricciones sobre la capacidad de movi-
miento, un cuerpo rigido se puede trasladar y rotar libremente. La configu-
racién geométrica se conoce como la pose (posicién y orientacién) del robot,
la cual puede tener 3 grados de libertad en el caso de aplicaciones 2D (2
para traslacién més 1 orientacién en dngulo), o 6 grados de libertad en el
caso 3D (3 para la traslacién y 3 mds para la orientacién). Una plataforma
robética puede constar de miultiples cuerpos rigidos conectados entre si a
través de articulaciones, cada uno con su propia pose como puede obser-
varse en la Figura 7.1. Por ello, resulta 1til definir un marco de referencia
local que servird como sistema de coordenadas de referencia para el cual
especificar todas sus partes. El movimiento a través del espacio del cuerpo
rigido compuesto puede entonces explicarse por el movimiento de su marco
de referencia y servirda de manera equivalente como modelo de la pose. Cada
marco es siempre relativo a otro, definido por una convencién de ejes, la
posicién de su origen de coordenadas y su orientacion con respecto al marco
externo, generalmente llamado marco inercial. El padre de todos los marcos
se lo conoce en la literatura como marco global o marco del mundo, que
normalmente se considera estatico.

Las poses de un cuerpo rigido no viven en un espacio vectorial eucli-
diano o, de manera equivalente, no pueden ser representadas por un vector
euclideo, principalmente debido a la presencia de componentes angulares
que no son euclidianos. El conjunto de movimientos rigidos y composiciones
que pueden realizarse forman un grupo mateméatico conocido como Grupo
Euclidiano Especial SE(n). Los elementos en SE(n) tienen un grado de li-
bertad n(n+1)/2, donde n se atribuyen al subgrupo de simetria traslacional
T(n), y el n(n—1)/2 restante a un subgrupo de simetria rotacional, el Grupo
Ortogonal Especial SO(n). En aplicaciones de 3D SLAM las poses de robot
pertenecen al grupo SE(3), el conjunto de poses y movimientos rigidos en
3D, y tienen seis grados de libertad: tres para las traslaciones (T(3)), y tres
para las rotaciones (SO(3)). Tanto SO(n) y SE(n) forman grupos de Lie
compactos, de dimensiones 3 y 6 respectivamente.

Un grupo de Lie es un manifold diferenciable, un espacio topolégico que
se asemeja localmente a un espacio euclidiano lineal. Cada grupo de Lie tie-
ne un algebra de Lie asociada, la cual se define como un espacio vectorial
tangente centrado en el elemento identidad del grupo. La importancia del
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Fig. 7.1: Una vista del icénico robot RP2 de Willow Garage, modelado como un
conjunto de cuerpos rigidos. Los ejes de los marcos de coordenadas se
representan como X en rojo, Y en verde y Z en azul. Imagen perteneciente
a la biblioteca de transformaciones [95].

algebra de Lie radica en que proporciona un espacio vectorial en el que se
pueden representar los elementos del grupo (las poses). Este espacio vec-
torial es siempre de representacion minima coincidiendo con los grados de
libertad de los elementos del grupo, y permite aplicar métodos de calculo
lineal conservando las propiedades originales de los grupos.

Los elementos de movimiento rigido de SE(n) pueden representarse como

o (YRt
TT—< o )eSE(n), (7.1)

donde T representa la pose del robot r (el marco de referencia del robot)
con respecto al marco del mundo w, como una transformacién donde YR €
SO(n) es una matriz de rotacién y 't € R"™ un vector traslacién. Es posible
definir dos operadores muy ttiles sobre elementos SE(n), la composicién
@:SE(n)— SE(n) y suinversa & : SE(n) — SE(n),

AT=¢TorT2ET) 2T (7.2)
vT= ToTE2LYT - IT (7.3)

,donde ;1T describe el movimiento rigido relativo entre las poses de robot
r1y re, y ambos operadores se resuelven por medio de multiplicaciones de



7. Apéndice 79

matrices simples.

Las élgebras de Lie para los grupos SO(n) y SE(n) se conocen como
so(n) y se(n) respectivamente, y existen dos funciones de mapeo comple-
mentarias que relacionan elementos de ambos espacios. El mapa logaritmi-
co Log:SE(n)— se(n) toma elementos del grupo y los convierte al espacio
tangente (tangent space), el cual utiliza estructuras no triviales (matrices
simétricas sesgadas, skew-symmetric matrices), mientras que el mapa expo-
nencial Exp:se(n)— SE(n) es la operacién contraria que convierte elementos
del dlgebra de Lie en elementos del grupo.

La teoria de Lie es extensa y sirve para varios propositos en robdtica
moévil, no profundizaremos mucho mas en el contexto de esta tesis pero me-
diante el uso del dlgebra de Lie es posible calcular de manera eficiente las
derivadas parciales de los operadores de composicién (Eq. 7.3). Las matrices
Jacobianas resultantes permiten realizar el manejo y propagacién de incer-
tidumbres en grupos de Lie, aplicando métodos andlogos a los aplicados
en espacios vectoriales, y por lo tanto eficientes. Existen varias bibliote-
cas de cédigo abierto que implementan estos conceptos como manif' [96]
o Sophus®. El reporte técnico de Joan Sola [97] centrado especificamente
en la derivacion de los Jacobianos es una introduccién gentil al tema. Y
la exhaustiva investigacién de Timothy D. Barfoot [98,99] sobre propaga-
cién y manejo de la incertidumbre en poses tridimensionales es altamente
recomendable.

! https://github.com/artivis/manif
2 https://github.com/strasdat/Sophus
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