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Sommario

L’interesse nei confronti delle mappe basate su segmenti è in continuo au-

mento. Esse rappresentano una soluzione efficiente per la rappresentazione

di ambienti indoor. Un problema aperto riguardante questa tipologia di

mappa è quello di ridurre il numero di segmenti ridondanti, introdotti dalle

operazioni di acquisizione, che rappresentano la stessa porzione di ambiente

e che aumentano la dimensione della mappa causando problemi nella sua

gestione. In questa tesi vengono confrontati diversi metodi di riduzione pre-

senti in letteratura. Le prove sperimentali mostrano potenzialità e limiti

di ciascun metodo. I risultati del lavoro di ricerca permettono di ricavare

alcune linee guida per la progettazione e lo sviluppo di soluzioni future per

la riduzione di segmenti ridondanti.
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Capitolo 1

Introduzione

La capacità di costruire una mappa dell’ambiente è una delle caratteri-

stiche fondamentali dei robot mobili autonomi. Nel corso degli anni so-

no stati sviluppati diversi sistemi di mappatura [1], tuttavia, ultimamente,

una particolare tipologia di rappresentazione per ambienti indoor, carat-

terizzata dall’utilizzo dei segmenti, ha suscitato sempre maggiore interesse

[4, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 22, 29, 30, 31, 32, 33, 42, 43, 44, 45, 48]. Un problema

aperto, riguardante questa tipologia di sistemi di mappatura, è la capacità

di costruire una rappresentazione compatta dell’ambiente, eliminando quei

segmenti che rappresentano uno stesso oggetto e che costituiscono quindi

informazione ridondante.

Lo scopo di questa tesi è confrontare tra loro diversi metodi di riduzione dei

segmenti ridondanti, già esistenti in letteratura, in modo da stabilire quale

sia il metodo di fusione che fornisce le prestazioni migliori e in quali condi-

zioni e in modo da gettare le basi per lo sviluppo di nuovi metodi. Dopo

una prima analisi dei metodi esistenti, sono stati scelti, attraverso opportu-

ne considerazioni, alcuni metodi significativi su cui concentrare il lavoro di

ricerca. I metodi selezionati sono stati implementati e sono stati applicati a

quattro insiemi di dati provenienti da esplorazioni reali. Per ogni metodo è

stata condotta un’analisi sia quantitativa che qualitativa. In particolare, per

ciascun metodo, sono stati presi in considerazione i tempi computazionali,

le percentuali di riduzione dei segmenti e la qualità delle mappe finali ridot-

te. La misura di qualità rappresenta uno degli aspetti innovativi di questo

lavoro di ricerca. Nelle analisi condotte fino ad oggi, infatti, il confronto tra

i metodi è stato fatto in gran parte basandosi sulle percentuali di riduzione

e mai prendendo in considerazione la qualità delle mappe finali risultanti.

I risultati ottenuti nelle prove sperimentali hanno portato alla conclusione
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che le prestazioni di uno specifico metodo di fusione sono correlate alle ca-

ratteristiche dei dati sui quali il metodo viene applicato: in alcuni ambienti

è risultato più efficace un particolare metodo di fusione, mentre in altri am-

bienti diversi metodi di fusione sono stati in grado di fornire prestazioni

simili.

L’esigenza di ottenere una mappa accurata, facilmente aggiornabile e con-

sultabile rappresenta la sfida da affrontare nella realizzazione di un sistema

di mappatura. La costruzione di una mappa richiede da parte del robot

l’acquisizione, attraverso i sensori di cui è dotato, come ad esempio tele-

metri laser, sonar o telecamere, di scansioni che contengono informazioni

sull’ambiente. Tali informazioni devono essere successivamente interpretate

e integrate per la composizione di un’unica mappa globale. Durante il pro-

cesso di costruzione della mappa, però, le scansioni acquisite possono riferirsi

alla stessa porzione di ambiente e quindi contenere informazione ridondante

che, senza aggiungere nuova conoscenza, non fa altro che aumentare la di-

mensione della mappa e rendere le operazioni di aggiornamento inutilmente

più difficoltose. Sono necessari quindi dei meccanismi che individuino ed

eliminino tale informazione ridondante. Nel caso delle mappe basate su seg-

menti, questo si traduce nella necessità di meccanismi in grado di ridurre

insiemi di segmenti che rappresentano una stessa porzione di ambiente. Tale

compito non è banale, principalmente a causa di errori introdotti durante il

processo di acquisizione. A causa di questi può succedere che segmenti che

descrivono la stessa porzione di ambiente abbiano caratteristiche abbastan-

za differenti. Ad oggi in letteratura sono state realizzate differenti soluzioni

per risolvere il problema della ridondanza nelle mappe basate su segmenti

[4, 15, 29, 30, 31, 33, 42, 43, 44, 45, 48]: queste soluzioni differiscono tra

loro per il modo in cui i segmenti ridondanti vengono individuati e conse-

guentemente ridotti. La nostra analisi segue quella in [52] e ha l’obiettivo

di migliorare la valutazione e il confronto tra i metodi, aggiungendo nuovi

termini di paragone.

Il lavoro svolto in questa tesi è rivolto proprio in questa direzione.

La tesi è strutturata nel modo seguente.

Nel Capitolo 2 si mostra lo stato dell’arte riguardante il lavoro svolto, inqua-

drando dapprima l’ambito dell’esplorazione robotica e le varie tipologie di

mappe e, successivamente, illustrando il problema della fusione nelle mappe

a segmenti attraverso la descrizione dei metodi esistenti in letteratura.

Nel Capitolo 3 si affronta il problema della costruzione di mappe bidimen-

sionali basate su segmenti, illustrando dapprima alcuni dei metodi esistenti
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per l’estrazione dei segmenti e, successivamente, alcuni dei metodi esistenti

per l’allineamento dei segmenti.

Nel Capitolo 4 si descrivono in dettaglio i metodi di fusione presi in consi-

derazione nel lavoro di ricerca.

Nel Capitolo 5 si descrivono le implementazioni dei metodi di fusione consi-

derati mostrando lo pseudocodice degli algoritmi.

Nel Capitolo 6 si mostrano le varie prove sperimentali, eseguite su data set

provenienti da acquisizioni in ambienti reali, e i risultati ottenuti nella fu-

sione delle mappe applicando i diversi metodi di fusione considerati.

Nel Capitolo 7 si riassumono gli scopi del lavoro svolto, le valutazioni effet-

tuate e i possibili sviluppi futuri.

9
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Capitolo 2

Stato dell’arte

2.1 L’esplorazione robotica e la costruzione di map-

pe per l’ambiente

Una delle aree di ricerca più attive della robotica mobile è quella relativa al

problema della navigazione [2, 3], definito come il problema, per un robot

mobile, di raggiungere una posizione finale a partire da una posizione ini-

ziale, evitando gli ostacoli presenti nell’ambiente.

Il problema della navigazione è strettamente correlato a tre specifici problemi

[4, 5, 6, 7]:

• localizzazione: il robot deve essere in grado di determinare la propria

posizione all’interno dell’ambiente;

• mappatura: il robot deve essere in grado di costruire una mappa del-

l’ambiente circostante. Una mappa è una rappresentazione semplifica-

ta dello spazio [1];

• pianificazione: data una descrizione dello stato iniziale e una descri-

zione dello stato finale, il robot, basandosi sulle conoscenze a sua di-

sposizione, deve essere in grado di generare il percorso migliore per

giungere a destinazione.

I tre processi descritti in precedenza sono strettamente correlati fra di loro

[19, 20, 21, 22]. Come abbiamo visto, un aspetto fondamentale è la co-

struzione di una mappa dell’ambiente, ossia la costruzione di un modello

spaziale dell’ambiente in cui il robot si trova a dover operare [6, 11, 12, 13].

La costruzione di una mappa avviene in una fase detta di esplorazione [2]:
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durante tale fase il robot raccoglie dati sull’ambiente necessari alla costru-

zione della mappa. Questi dati, forniti dai sensori di cui il robot è dotato,

indicano la posizione degli oggetti fisici che occupano lo spazio circostante.

In letteratura si distinguono due approcci nella costruzione delle mappe: to-

pologico e geometrico. Nell’approccio topologico (Figura 2.1) un ambiente è

rappresentato in termini di punti di interesse per il robot e delle relazioni in-

tercorrenti fra di essi. Un punto di interesse è un oggetto naturale o artificiale

che ha importanza per la navigazione del robot (ad esempio: pareti, por-

te. . . ) [5, 11, 12, 13, 14]. Nell’approccio geometrico (Figura 2.2) gli oggetti

Figura 2.1: Esempio di mappa topologica [13].

dell’ambiente sono rappresentati metricamente in base alle loro dimensioni e

posizioni rispetto ad un sistema di riferimento assoluto [4, 15, 16, 17, 18, 19].

Figura 2.2: Esempio di mappa geometrica [13].

12
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2.2 Tipologie di mappe

Nella precedente sezione abbiamo introdotto una prima distinzione tra map-

pe topologiche e geometriche: le prime forniscono una rappresentazione del-

l’ambiente in termini di punti di interesse per il robot; le seconde riportano

dimensioni e posizioni di oggetti presenti all’interno dell’ambiente.

I principali metodi per la rappresentazione di mappe geometriche sono due:

l’approccio basato su griglia di occupazione [7, 10, 23, 24, 25, 26] e quello

basato sulla descrizione con primitive geometriche degli oggetti circostanti.

Nel primo caso (Figura 2.3) un ambiente è rappresentato tramite una griglia

Figura 2.3: Esempio di mappa ottenuta con griglia di occupazione [13].

bidimensionale o tridimensionale. A ogni elemento della griglia è assegnato

un valore che indica lo stato della cella: libera o occupata. La risoluzione

della mappa è definita dalla granularità della griglia. Le mappe basate su

Figura 2.4: Esempio di mappa composta da nuvole di punti [33].

13



14 Capitolo 2. Stato dell’arte

griglia di occupazione (Figura 2.4) sono semplici da costruire, tuttavia ri-

chiedono elevate risorse per la loro memorizzazione e il loro accesso. Queste

particolari mappe, inoltre, diventano impraticabili nel caso di rappresenta-

zioni tridimensionali. Nel secondo caso, invece, un ambiente è rappresentato

mediante l’utilizzo di primitive geometriche. Un caso particolare consiste

nell’utilizzare direttamente i punti forniti da alcuni sensori per descrivere i

contorni degli oggetti. Il risultato è una mappa composta da nuvole di punti

che definiscono i bordi degli ostacoli [22, 27, 28]: tale approccio però soffre

degli stessi problemi delle mappe basate su griglia di occupazione. Un’altra

Figura 2.5: Esempio di mappa basata su segmenti [35].

possibilità consiste nell’utilizzare i segmenti di retta come primitiva geome-

trica per descrivere i contorni degli ostacoli: si parla quindi di mappe basate

sui segmenti [4, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 22, 29, 30, 31, 32, 33, 34] e su tale

tipologia di mappe abbiamo concentrato il nostro lavoro di tesi.

Nella prossima sezione illustreremo vantaggi e svantaggi di questo tipo di

rappresentazione.

2.3 Mappe basate su segmenti

L’interesse nei confronti delle mappe basate su segmenti è in continuo au-

mento. Ciò è dovuto ai numerosi vantaggi che derivano dal loro utilizzo, tra

i quali ricordiamo:

• l’approccio basato sui segmenti permette di catturare informazioni

strutturali, le quali vanno oltre le informazioni ottenibili mediante

14
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mappe basate sui soli punti forniti dai sensori. Le mappe basate sui

segmenti combinano un insieme di punti in un singolo segmento: que-

sto permette di estrarre, ad esempio, la direzione di un segmento, la

quale può essere utilizzata per aumentare la robustezza degli eventuali

processi di allineamento e di fusione successivi;

• l’approccio basato sui segmenti è veloce. Una tipica scansione di un

robot consiste in un numero di segmenti inferiore a venti, mentre

il numero di punti è tipicamente di uno o due ordini di grandezza

superiore;

• l’approccio basato sui segmenti è efficiente dal punto di vista della

memoria utilizzata. Ogni segmento richiede la memorizzazione dei

soli suoi due estremi;

• l’approccio basato sui segmenti è preciso. Gli estremi del segmento

non devono essere adattati ad un parametro di risoluzione: questo

comporta l’assenza di errori di quantizzazione.

Tra gli svantaggi, invece, ricordiamo la possibilità di utilizzare tale approccio

solo per rappresentare ambienti rettilinei, come ad esempio gli ambienti in-

door, e la maggiore complessità del processo di costruzione della mappa, che

richiede l’interpretazione dei dati forniti dai sensori per estrarne le proprietà

geometriche. I numerosi lavori presenti oggi in letteratura permettono di

superare agevolmente quest’ultimo svantaggio. Nel sistema di mappatura

in [36] è stato implementato un processo ricorsivo che cerca di far aderire

una polilinea1 alle misurazioni effettuate da un sonar. I sistemi in [16] e [37]

mostrano come sia possibile estrarre polilinee dalle scansioni di un laser. In

[27], [28] e [38] sono stati studiati metodi che permettono di creare mappe

geometriche composte da oggetti primitivi. In [39] viene utilizzata una rete

neurale per l’estrazione di segmenti dalle letture di un sonar. Un ulteriore

approccio in [30] permette la costruzione di mappe senza utilizzare alcuna

informazione relativa alla posizione del robot. In [19] e [29] vengono imple-

mentati sistemi di mappatura in un contesto di cooperazione multiagente.

Infine esistono in letteratura numerosi metodi che permettono di estrarre un

insieme di segmenti a partire da un insieme di punti: i più popolari sono

confrontati in [40] sulla base di diversi criteri con lo scopo di sottolineare

vantaggi e svantaggi di ciascun metodo.

1Insieme ordinato di segmenti orientati ordinatamente consecutivi (cioè tali che il se-

condo estremo di un segmento coincida con il primo estremo del successivo) e non adiacenti

(cioè tali che un segmento e il suo successivo non appartengano alla stessa retta).

15



16 Capitolo 2. Stato dell’arte

2.4 Costruzione di mappe basate su segmenti

Un generico robot mobile costruisce una mappa bidimensionale di ambienti

indoor basata su segmenti secondo il seguente processo:

1. acquisizione di una nuova scansione St nella posizione corrente pt del

robot nell’ambiente (t è il tempo del passo corrente). La scansione

St rappresenta la mappa locale della porzione di spazio percepita dai

sensori in pt. I dati contenuti in questa scansione vengono successi-

vamente approssimati con segmenti utilizzando algoritmi ad hoc per

la particolare tipologia di sensori [16, 36, 39, 53] oppure utilizzando

metodi generali di estrazione [17, 33, 44, 46];

2. registrazione di St con la mappa globale corrente M t. In molti casi

la registrazione avviene tra St e la scansione precedente St−1. Tutta-

via, in generale si può fare riferimento esclusivamente a M t poiché essa

contiene tutte le informazioni sulle precedenti scansioni e quindi anche

sulla scansione St−1. La registrazione consiste nel calcolo della roto-

traslazione rt che deve essere applicata ai segmenti di St per allinearli

ai segmenti presenti in M t. Alcuni approcci utilizzano le informazioni

odometriche per avere una stima iniziale di rt [47], altri approcci in-

vece utilizzano esclusivamente le informazioni geometriche presenti in

St e M t per trovare rt [30];

3. aggiornamento della mappa globale con i segmenti della scansione St

per ottenere la mappa aggiornata M t+1;

4. pianificazione della nuova posizione di scansione del robot pt+1 e del

percorso necessario per arrivarci. Alcuni approcci utilizzano strategie

di pianificazione per massimizzare la quantità e la qualità attesa dalle

informazioni ottenibili nelle posizioni successive [4];

5. navigazione verso la posizione pt+1. Infine il processo riparte dal passo

1 per acquisire nuove scansioni.

2.5 Il problema dell’allineamento delle scansioni

Durante la fase di esplorazione, ogni scansione acquisita è accompagnata da

una stima della posizione corrente del robot, espressa rispetto a un sistema di

riferimento globale. Il robot mantiene la conoscenza circa la sua posizione

attraverso i dati forniti dall’odometria2. Tuttavia, le informazioni fornite

2L’odometria è la tecnica per stimare la posizione di un veicolo su ruote che si basa su

informazioni provenienti da sensori che misurano lo spazio percorso.
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dai sensori odometrici non sono affidabili: gli errori accumulati durante

la navigazione (dovuti a scivolamenti, rotazioni e approssimazioni) rendono

inaffidabile il tracciamento della posizione corretta del robot. Sono necessari

quindi dei metodi di allineamento che, dopo l’acquisizione di una nuova

scansione, provvedono a correggere la stima della posizione del robot sulla

base del contenuto delle scansioni.

2.5.1 Panoramica dei metodi di allineamento

In [41] viene descritto il metodo di allineamento meglio noto come Iterative

Closest Point : l’algoritmo cerca di allineare due insiemi di punti eseguendo

iterativamente due passi. Nel primo passo l’algoritmo, basandosi su una

determinata misura di distanza, cerca coppie di punti corrispondenti ap-

partenenti a due differenti scansioni. Nel secondo passo l’algoritmo calcola

la trasformazione (rotazione e traslazione) che minimizza la distanza tra i

punti corrispondenti.

L’approccio descritto in [31] è derivato dal precedente e adattato in mo-

do tale da allineare una nuova scansione a una mappa globale, entrambe

composte da segmenti. Il punto chiave dell’algoritmo è la definizione di una

misura di distanza che permette di stabilire quando due segmenti posso-

no essere considerati corrispondenti. Nell’approccio descritto due segmenti

vengono considerati corrispondenti quando la loro distanza angolare è infe-

riore a una soglia Tθ e la loro distanza spaziale è inferiore a una soglia TD.

L’algoritmo di allineamento ripete iterativamente i seguenti passi:

1. rappresenta la nuova scansione S nel sistema di riferimento della map-

pa globale M , applicando a S le trasformazioni fornite dalla stima

odometrica della sua posizione;

2. cerca la rotazione θ che, applicata a S, minimizza la distanza tra i

segmenti di S e quelli di M :

D(S,M) =
1

Nm +Nn
·
Nm∑
i=1

D′(si) +Nn · Td (2.1)

dove Nm è il numero di segmenti di S che corrispondono ad almeno un

segmento di M e Nn è il numero di segmenti di S che non corrispon-

dono ad alcun segmento di M . Per ogni segmento s della scansione

S viene definito l’insieme Cs dei segmenti di M che corrispondono a

s (naturalmente l’insieme Cs può essere vuoto). D′(si) è la distanza

17



18 Capitolo 2. Stato dell’arte

media di un segmento si di S dai segmenti in Csi pesati con le loro

lunghezze;

3. applica la rotazione θ a S;

4. cerca la traslazione (x, y) che, applicata a S, minimizza D(S,M);

5. applica la traslazione (x, y) a S;

6. ripete le operazioni dal passo due per un certo numero di volte o fino

a quando D(S,M) è inferiore a una determinata soglia.

L’algoritmo si basa sull’ipotesi che, quando viene calcolato D(S,M), la po-

sizione stimata della nuova scansione è abbastanza precisa da rendere corri-

spondenti due segmenti che rappresentano la stessa porzione di ambiente.

L’approccio descritto in [42] presenta un metodo di allineamento globale:

l’algoritmo viene eseguito una volta terminata la fase di esplorazione del ro-

bot e viene applicato contemporaneamente a tutte le scansioni. L’algoritmo

prevede una fase preliminare di filtraggio delle scansioni, la quale comporta

l’eliminazione delle scansioni fortemente ridondanti: poiché l’algoritmo viene

applicato globalmente, aumentando il numero delle scansioni, aumenta an-

che la probabilità che il problema diventi computazionalmente intrattabile.

La fase di filtraggio si basa sulla definizione di intersezione tra due differenti

scansioni: l’intersezione tra due scansioni S1 e S2 è definita come l’insieme di

coppie di segmenti (ui, vi), ui ∈ S1, vi ∈ S2 con ui simile a vi nel senso della

misura di similarità spiegata nella Sezione 2.7.7. Il problema della selezione

delle scansioni viene quindi formulato come un problema di minimizzazione:

dato un insieme ordinato di scansioni S = (S1, S2, · · · , Sn), selezionare un

sottoinsieme ordinato e minimo di scansioni S− = (Si1, Si2, · · · , Sim) ⊂ S

tale che, per ogni coppia di scansioni sequenziali Sj , Sj+1 ∈ S−, le seguenti

due condizioni risultino verificate:

• |Sj ∩ Sj+1| ≥ 2, ossia le scansioni devono avere almeno due caratteri-

stiche che corrispondono;

• Sj ∩ Sj+1 = {(u1, v1), · · · , (uk, vk)}, e inoltre ci devono essere almeno

due caratteristiche (ui1, ui2) e (vi1, vi2) con ui1 non simile a ui2 e vi1
non simile a vi2.

Dopo la fase di filtraggio, le scansioni rimaste sono pronte per essere allinea-

te. Il metodo di allineamento utilizza un approccio basato sull’ottimizzazio-

ne del grafo delle posizioni globali. In tale grafo ogni nodo rappresenta una

18
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posa Xi = {x, y, θ} in cui è stata acquisita una scansione, mentre i collega-

menti fra i nodi rappresentano le relazioni tra le posizioni. Per ogni coppia

di scansioni Xi, Xj viene calcolato l’errore relativo di posizionamento Eij ,

definito come:

Eij = |Xi −Xj + ci,j |2 (2.2)

dove ci,j è una costante che rappresenta, ad esempio, la stima della differenza

tra le pose. L’obiettivo del metodo di allineamento è quello di trovare un

insieme ottimo di posizioni che minimizza l’errore globale, cos̀ı definito:∑
i,j

wi,j · Ei,j (2.3)

dove wi,j rappresenta la forza della corrispondenza tra i e j. Se Ei,j è lineare,

allora la soluzione X = (XT
1 , · · · , XT

n )T del problema di allineamento è

facilmente calcolabile risolvendo il sistemaBX = A, dove A eB sono definite

come:

Bi,i =
∑
i,j

wi,j +
∑
j,i

wj,i (2.4)

Bi,j = −wi,j (2.5)

Ai =
∑
i,j

wi,j · ci,j +
∑
j,i

wj,i · cj,i (2.6)

Tuttavia a causa della combinazione di rotazione e traslazione nella defini-

zione di una posa Xi = (xi, yi, αi)
T , la differenza Xi −Xj è fortemente non

lineare: risulta quindi necessaria una linearizzazione del problema.

Il metodo di allineamento consiste di tre passi:

1. calcolo delle corrispondenze fra segmenti. Prima di ottimizzare il gra-

fo, vengono calcolate le corrispondenze tra segmenti per ogni arco i, j.

La forza della corrispondenza fra un segmento u della scansione i e un

segmento v della scansione j è calcolata utilizzando la misura di di-

stanza, definita nella Sezione 2.7.7, come parametro di una probabilità

di corrispondenza gaussiana:

wi,ju,v = e
−D(u,v,wu,wv)

2σ2 (2.7)

2. calcolo della rotazione ottima. Ogni segmento u ha un orientamento

αiu nel sistema di riferimento locale della scansione i. L’orientamento

globale di u è dato dalla somma di αiu e di αi. L’idea dell’allineamento

si basa sulla considerazione che due segmenti corrispondenti devono
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20 Capitolo 2. Stato dell’arte

avere lo stesso orientamento globale. Di conseguenza, l’errore rotazio-

nale fra le scansioni i e j è dato dalla somma pesata delle differenze

quadratiche nell’orientamento di tutte le coppie di segmenti:

ERi,j =
∑
u,v

wi,ju,v|(αiu + αi)− (αjv + αj)|2 (2.8)

La soluzione X = (α1, · · · , αn)T che minimizza l’errore è ottenuta

risolvendo il sistema BX = A, dove A e B sono definite come:

Bi,i =
∑
i,j

∑
u,v

wi,ju,v +
∑
j,i

∑
u,v

wj,iu,v (2.9)

Bi,j = −
∑
u,v

wi,ju,v (2.10)

Ai =
∑
i,j

∑
u,v

wi,ju,v · (αiu − αjv)−
∑
j,i

∑
u,v

wj,iu,v · (αju − αjv) (2.11)

3. calcolo della traslazione ottima. Per ogni coppia di segmenti corrispon-

denti u e v vengono calcolate le proiezioni dei due estremi di u (su e

eu) su v, ottenendo s
′
u,v e e

′
u,v. Indicati con Si,ju,v, E

i,j
u,v le differenze tra

su, s
′
u,v e tra eu, e

′
u,v, l’obiettivo è quello di minimizzare le differenze

pesate su tutti i segmenti:

ETi,j =
∑
u,v

wi,ju,v(|Ti − Tj + Si,ju,v|2 + |Ti − Tj + Ei,ju,v|2) (2.12)

La soluzione X = (T1, · · · , Tn)T che minimizza l’errore è ottenuta

risolvendo il sistema BX = A, dove A e B sono definite come:

Bi,i =
∑
i,j

∑
u,v

wi,ju,v +
∑
j,i

∑
u,v

wj,iu,v (2.13)

Bi,j = −
∑
u,v

wi,ju,v (2.14)

Ai =
∑
i,j

∑
u,v

wi,ju,v(S
i,j
u,v + Ei,ju,v)−

∑
j,i

∑
u,v

wj,iu,v · (Sj,iu,v + Ej,iu,v) (2.15)

In [30] è descritto un metodo di allineamento eseguito durante la fase di

esplorazione dell’ambiente. Il metodo non si basa su alcuna informazione

relativa alla posizione del robot, ma utilizza solamente le informazioni geo-

metriche estratte dalle scansioni. Per scansione si intende un insieme di

segmenti, dove ogni segmento è rappresentato dai suoi due estremi espressi

in un sistema di riferimento globale. Una mappa parziale è l’integrazione
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di due scansioni, di una scansione e di una mappa parziale oppure di due

mappe parziali. Per integrare due mappe parziali (e, in particolare, due

scansioni) senza fare riferimento ad alcuna informazione relativa alla posi-

zione del robot, il metodo di allineamento considera gli angoli tra coppie

di segmenti presenti nella mappa come punti di riferimento dell’ambiente.

L’idea di base è quella di trovare corrispondenze fra angoli simili delle due

mappe parziali.

Questo metodo di allineamento, già implementato, è stato importato nel

nostro lavoro di ricerca ed è descritto in modo dettagliato nella Sezione

3.3.1.

2.6 Il problema della fusione dei segmenti ridon-

danti

Il processo descritto nella Sezione 2.4 fornisce le indicazioni su come un

generico robot mobile può costruire una mappa bidimensionale di ambienti

indoor basata su segmenti. Tuttavia questa mappa può contenere segmenti

ridondanti, che rappresentano la stessa porzione di ambiente: la dimensione

della mappa può pertanto essere ridotta utilizzando diversi metodi di fusione

e fondendo tra loro i segmenti ridondanti. Il processo di fusione dei segmenti

può avvenire:

• al termine del passo 3 del processo descritto in precedenza. In tal caso

si parla di metodi di fusione dei segmenti on-line: subito dopo l’otte-

nimento della mappa aggiornata M t+1, i segmenti ridondanti vengono

fusi insieme in modo da mantenere in memoria il minore numero pos-

sibile di segmenti. In questo caso il processo di fusione dei segmenti

viene ripetuto ad ogni nuova scansione;

• al termine dell’intero processo di acquisizione delle scansioni. In tal

caso si parla di metodi di fusione dei segmenti off-line: dopo l’ac-

quisizione di n scansioni differenti, i segmenti ridondanti della mappa

globale finale vengono fusi insieme in modo da mantenere in memoria

il minore numero possibile di segmenti. In questo caso il processo di

fusione dei segmenti viene effettuato una sola volta, a mappa globale

completa.

I metodi di fusione dei segmenti sono generalmente suddivisi in due fasi:

1. ricerca di un insieme S di segmenti che rappresentano lo stesso oggetto

o nell’ambiente. Tale fase è solitamente basata su un insieme di condi-
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22 Capitolo 2. Stato dell’arte

zioni che i segmenti devono soddisfare per essere inseriti in S: queste

condizioni vengono chiamate condizioni di fusione;

2. ricerca di un nuovo insieme S di segmenti che sostituiscono S nella

rappresentazione dell’oggetto o, con S che contiene un numero di seg-

menti minore di S, ossia |S| < |S|. Questa fase è solitamente basata su

un algoritmo di fusione che descrive come ottenere S da S: i segmen-

ti che costituiscono l’insieme S vengono rimossi dalla mappa globale,

mentre i segmenti che costituiscono l’insieme S vengono inseriti in es-

sa. Infine, il processo riparte nuovamente dalla fase 1 fino a che non

viene trovato nessun nuovo insieme S.

Indicheremo quindi con il termine di metodo di fusione l’intero processo che

comprende la verifica delle condizioni di fusione e l’applicazione dell’algo-

ritmo di fusione. I metodi di fusione differiscono nelle loro condizioni di

fusione, nei loro algoritmi di fusione e possono essere suddivisi in opportune

classi:

• semplice: classe a cui appartengono i metodi che hanno condizioni e

algoritmi di fusione molto semplici;

• 2 → 1: classe a cui appartengono i metodi che fondono coppie di

segmenti in un unico nuovo segmento. Per questi metodi si ha quindi

|S| = 2 e |S| = 1;

• m→ 1: classe a cui appartengono i metodi che fondono un insieme di

segmenti in un unico nuovo segmento. Per questi metodi si ha quindi

|S| ≥ 2 e |S| = 1;

• m → n: classe a cui appartengono i metodi che fondono un insieme

di segmenti in un nuovo insieme di segmenti. Per questi metodi si ha

quindi |S| ≥ 2 e |S| ≥ 1.

Alcuni metodi di fusione sono caratterizzati da un proprio metodo di estra-

zione dei segmenti dai punti delle singole scansioni: in alcuni casi è infatti

necessaria una particolare rappresentazione dei segmenti, ad esempio stati-

stica, che un comune metodo di estrazione dei segmenti non è in grado di

fornire. In questi casi parleremo di metodi di fusione con un modello senso-

riale basato su punti : tali metodi sono applicabili solo in combinazione col

rispettivo metodo di estrazione dei segmenti e non è quindi possibile tra-

scurare il modo in cui i segmenti sono stati estratti dai punti. Per tutti gli

altri metodi di fusione, che sono indipendenti dal metodo di estrazione dei

segmenti utilizzato, parleremo invece di modello sensoriale astratto basato
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su segmenti. In base a questa distinzione, i metodi di fusione con modello

sensoriale astratto basato su segmenti hanno una rappresentazione dei seg-

menti indipendente dal metodo di estrazione dei segmenti utilizzato: per

ogni singolo segmento è infatti sufficiente memorizzare i suoi estremi, com-

pito che può essere svolto da un qualsiasi metodo di estrazione dei segmenti;

tutti gli altri parametri del segmento necessari per applicare lo specifico me-

todo di fusione, come ad esempio la lunghezza o l’angolo di inclinazione,

possono essere calcolati a partire dagli estremi. Un’ultima importante ca-

ratteristica dei metodi di fusione è rappresentata dal fatto che alcuni metodi

sono completamente basati sui segmenti : dopo l’estrazione dei segmenti dai

punti delle singole scansioni è infatti possibile ignorare i punti dai quali i

segmenti sono stati ricavati. Per altri metodi è invece necessario mantenere

in memoria per ogni segmento i punti da cui è stato ricavato: tali metodi

non sono completamente basati sui segmenti.

2.7 Panoramica dei metodi per la fusione dei seg-

menti

2.7.1 Metodi Basic

Alcuni sistemi, ad esempio quello descritto in [4], implementano dei metodi

di fusione molto semplici: la maggior parte di questi metodi fonde tra loro

coppie di segmenti consecutivi che rispettano determinate condizioni di fu-

sione. Le condizioni sono semplici e nella maggior parte dei casi valutano la

distanza angolare e spaziale, intesa come distanza euclidea tra un estremo

del primo segmento e uno del secondo.

Questi metodi di fusione possono essere eseguiti sia on-line che off-line, han-

no un modello sensoriale astratto basato su segmenti e hanno quindi una

rappresentazione dei segmenti indipendente dal metodo di estrazione utiliz-

zato: per ogni segmento è infatti sufficiente memorizzare i suoi estremi.

Sulla base delle caratteristiche appena elencate, abbiamo implementato una

nostra versione di metodo Basic, descritta in modo dettagliato nella Sezione

4.1. Di questo metodo sono disponibili due varianti: una on-line e l’altra

off-line.

2.7.2 Metodo Hybrid

Il metodo descritto in [43] si basa sull’idea di fondere tra loro coppie di

segmenti ridondanti che rispettano alcune condizioni di fusione espresse re-

lativamente allo spazio di Hough.

23



24 Capitolo 2. Stato dell’arte

Questo metodo di fusione viene eseguito on-line, appartiene alla classe 2→ 1

e ha un modello sensoriale astratto basato su segmenti: è infatti sufficiente

un metodo di estrazione dei segmenti dai punti delle singole scansioni che

sia in grado di calcolare gli estremi di ciascun segmento. Tutti gli altri pa-

rametri del segmento, necessari per applicare questo metodo di fusione (ad

eccezione della variabile contatore, che viene comunque posta uguale a uno

per ogni nuovo segmento estratto), possono essere infatti calcolati in seguito

a partire dagli estremi di esso. Ogni segmento viene pertanto rappresentato

dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), length, ρ, θ, count} (2.16)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento;

• length rappresenta la lunghezza del segmento;

• ρ e θ rappresentano la retta su cui giace il segmento nello spazio di

Hough;

• count rappresenta il peso di un segmento durante la procedura di

fusione.

Trattandosi di un processo on-line, il metodo di fusione viene richiamato a

ogni nuova scansione. Ogni segmento contenuto nella nuova scansione viene

confrontato con i segmenti presenti nella mappa globale corrente al fine di

trovare delle corrispondenze: se ciò si verifica, i parametri del segmento pre-

sente nella mappa globale vengono aggiornati per tenere conto dell’avvenuta

fusione; se nessuna corrispondenza è trovata, il segmento viene aggiunto al-

la mappa globale, essendo, molto probabilmente, una nuova caratteristica

dell’ambiente rilevata.

Questo metodo di fusione è stato oggetto di implementazione in questa tesi

ed è descritto in modo dettagliato nella sezione 4.2.

2.7.3 Metodo Weighted Line Fitting

Il metodo descritto in [44] usa una rappresentazione statistica dei segmenti

che tiene in considerazione gli errori di misurazione compiuti dal sensore

del robot durante ogni singola scansione. Secondo questa rappresentazione,

due segmenti corrispondono quando le loro statistiche soddisfano un test

chi-quadrato. I segmenti corrispondenti vengono sostituiti da un nuovo seg-

mento utilizzando un approccio di massima verosimiglianza.
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Questo metodo di fusione può essere eseguito sia on-line che off-line, appar-

tiene alla classe 2→ 1 e ha un modello sensoriale astratto basato su punti:

necessita infatti di un proprio metodo di estrazione dei segmenti dai punti

delle singole scansioni, in modo da effettuare una rappresentazione statisti-

ca dei segmenti che tenga in considerazione gli errori compiuti dal sensore

del robot. Inoltre questo metodo di fusione non opera propriamente su dei

segmenti, ma su delle rette: dapprima l’insieme dei punti di ogni scansione

viene diviso in sottoinsiemi di punti quasi collineari usando la trasformazione

di Hough; in seguito, per ogni sottoinsieme di punti, viene definita una retta

candidata L che li approssima. La retta L viene definita in coordinate polari

come l’insieme dei punti normali al vettore (R,α). A ogni retta è associata

anche una covarianza PL, che rappresenta l’incertezza della posizione della

retta, definita nel modo seguente:

PL =

[
E{δR(δR)T } E{δR(δα)T }
E{δα(δR)T } E{δα(δα)T }

]
=

[
PRR PRα
PαR Pαα

]
(2.17)

dove δR e δα sono gli errori di stima dei parametri della retta. L’obiettivo è

di trovare la retta L(R,α) che minimizza gli errori δk, con δk che rappresenta

la distanza tra il k-esimo punto e la retta candidata L. In questo modo ogni

sottoinsieme di punti quasi collineari di una scansione viene approssimato

con una retta: per ricavare il segmento rappresentativo di tali punti è suffi-

ciente proiettare l’insieme dei punti sulla retta e scegliere come estremi del

segmento i due punti proiettati più lontani tra loro. Poiché opera su delle

rette, questo metodo non è completamente basato sui segmenti: per ogni

retta è infatti necessario mantenere in memoria l’insieme dei punti che ap-

prossima in modo da poterne ricavare, anche dopo l’applicazione del metodo

di fusione, il segmento rappresentativo.

Il metodo riceve quindi in ingresso due rette, verifica se soddisfano le con-

dizioni di fusione e, in caso affermativo, fonde le due rette in un’unica retta

mediante uno specifico algoritmo di fusione. Li1 e Lj2 sono le rette prese in

considerazione da scansioni differenti effettuate nelle posizioni i e j:

Li1 =

[
Ri1
αi1

]
Lj2 =

[
Rj2
αj2

]
(2.18)

Si assume di avere anche una stima della posizione j del robot rispetto alla

posizione i, definita come gij = [x, y, γ], e l’incertezza di questa misura Pij .

Ai fini di poter applicare il metodo, i parametri e la covarianza di Lj2 devono

essere espressi nello stesso sistema di riferimento di Li1, ossia relativamente
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alla posizione i:

Li2 =

[
Ri2
αi2

]
=

[
Rj2 + x cos(αj2 + γ) + y sin(αj2 + γ)

αj2 + γ

]
(2.19)

P iL2
= BP jL2

BT +KP ijKT (2.20)

dove

B =

[
1 −x sin(αi2) + y cos(αi2)

0 1

]
K =

[
cos(αi2) sin(αi2) 0

0 0 1

]
(2.21)

con P ij definita come la covarianza della trasformazione di posizioni e P jL2

definita come l’incertezza della retta. Al fine di determinare se le due rette

sono sufficientemente simili per essere fuse in un’unica retta, si effettua un

test chi-quadrato verificando che la differenza tra le due rette sia inferiore

a una determinata soglia ε definita dalla combinazione delle incertezze delle

due rette. La condizione di fusione è:

χ2 = (δL)T (P iL1
+ P iL2

)−1δL < ε (2.22)

dove:

δL =

[
Ri1 −Ri2
αi1 − αi2

]
(2.23)

Se questa condizione è soddisfatta, le due rette sono sufficientemente simili

per essere fuse. La retta finale può essere stimata usando una funzione di

massima verosimiglianza e calcolando le coordinate della retta finale Lim e

la sua incertezza P iLm rispetto alla posizione i nel modo seguente:

Lim = P iLm((P iL1
)−1Li1 + (P iL2

)−1Li2) (2.24)

P iLm = ((P iL1
)−1 + (P iL2

)−1)−1 (2.25)

Il segmento finale viene poi ricavato proiettando sulla retta finale l’insieme

dei punti approssimati dalle due rette e scegliendo come estremi del segmento

i due punti proiettati più lontani tra loro.

2.7.4 Metodo Fuzzy Set

Il metodo descritto in [29] utilizza una rappresentazione fuzzy3 dei segmenti

per tenere in considerazione gli errori di misurazione. Sulla base di questa

3Un insieme fuzzy è caratterizzato da una funzione di grado di appartenenza, che

mappa gli elementi di un universo in un intervallo reale continuo [0; 1].
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rappresentazione, il metodo seleziona coppie di segmenti per la fusione e li

sostituisce con un terzo segmento.

Questo metodo di fusione viene eseguito off-line: rappresenta infatti il passo

finale di un sistema di mappatura che punta alla costruzione di una map-

pa basata su segmenti per ambienti ortogonali, a partire dalle informazioni

raccolte da una squadra di robot. Tali informazioni vengono fornite a un

server centrale il quale provvede a ricostruire la mappa dell’ambiente. Il

metodo appartiene alla classe 2 → 1 e ha un modello sensoriale basato su

punti: necessita infatti di un proprio metodo di estrazione dei segmenti dai

punti delle singole scansioni, in modo da tenere in considerazione l’incertez-

za dei segmenti dovuta agli errori di misurazione compiuti dal robot. Per

gestire tale incertezza viene introdotta la nozione di segmento impreciso.

Dato un segmento rilevato s = {(x1, y1), (x2, y2)}, il segmento impreciso

Fs : R × R → [0, 1] è definito come l’insieme fuzzy che assegna ad ogni

coppia di punti (x, y) il suo grado di appartenenza all’ambiente reale. La

funzione Fs è uguale a uno per i punti che appartengono a s, mentre decresce

linearmente fino ad un valore pari a zero per i punti che si trovano sul bordo

del rettangolo di errore associato a s. Questo rettangolo, di cui riportiamo

un esempio in Figura 2.6, ha lunghezza e1 + s + e2, dove e1 ed e2 sono gli

errori commessi nella direzione dello spostamento, e larghezza 2e lungo la

direzione ortogonale allo spostamento. Una volta calcolati i segmenti impre-

cisi questo metodo di fusione non necessita più dei punti dai quali sono stati

ricavati: si tratta quindi di un metodo completamente basato sui segmenti.

Questo metodo di fusione è in grado di operare in condizioni di incertezza.

Siccome l’informazione fornita da ogni singolo robot, relativa alla posizione

di muri e ostacoli nell’ambiente, è imprecisa a causa di errori nella misu-

razione, robot differenti (o anche lo stesso robot che esplora la medesima

porzione dell’ambiente più volte) possono rilevare parti dello stesso muro o

dello stesso ostacolo con differenti gradi di imprecisione. Il metodo permet-

te di stabilire se due segmenti provenienti da differenti scansioni descrivono

la stessa porzione di ambiente: se questo si verifica, il metodo procede al-

la loro fusione in modo da minimizzare l’informazione memorizzata. Data

l’ortogonalità dell’ambiente, i segmenti possono avere solo due orientamen-

ti: verticale e orizzontale. Ad esempio, nel caso di un segmento orizzontale

s = {(x1, y), (x2, y)} con errori e1 ed e2 nella direzione della traiettoria ed

e nella direzione ortogonale alla traiettoria, la funzione Fs viene determina-

ta dal rettangolo di errore, che giustifica la seguente rappresentazione per i

segmenti imprecisi:

s = {(x1, y1), (x2, y2), e, e1, e2} (2.26)
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Figura 2.6: Segmento orizzontale impreciso [29].

Il problema principale diventa quindi quello di stabilire quando due segmenti

imprecisi rappresentano la stessa porzione di ambiente: questa decisione

viene presa sulla base della loro posizione relativa. La posizione relativa

viene determinata a partire dai due parametri ∆x and ∆y, cos̀ı definiti:

Fs = {(x, y1), (x, y2), e, e1, e2}

F
′
s = {(x′ , y′1), (x

′
, y
′
2), e

′
, e
′
1, e

′
2}

∆x(Fs, F
′
s) = |x− x′ |

∆y(Fs, F
′
s) =

{
0 se (y1 − y

′
2)(y2 − y

′
1) < 0

min(|y1 − y
′
2|, |y2 − y

′
1|) altrimenti

Il problema della fusione dei segmenti, di cui riportiamo un esempio in Fi-

Figura 2.7: I due segmenti verticali in (a) sono fusi nel segmento in (b) [29].

gura 2.7, può quindi essere cos̀ı definito: data una mappa M , rappresentata

come una lista di segmenti ordinati per imprecisione, il metodo calcola una

nuova mappa M
′

in cui alcuni segmenti di M sono stati fusi tra di loro. Per

ogni segmento orizzontale (verticale) Fs appartenente alla mappa M , par-

tendo dal segmento più preciso, si calcolano i parametri ∆x e ∆y rispetto a
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tutti gli altri segmenti orizzontali (verticali) in M . Tra i segmenti che hanno

∆x e ∆y inferiori a un valore di soglia, si sceglie per la fusione la coppia

(Fs, F
′
s) che ha distanza media su entrambi gli assi più piccola rispetto a ogni

altra coppia. Successivamente Fs e F
′
s sono fusi e sostituiti nella mappa con

il nuovo segmento F
′′
s . Il processo continua fino a che non sono possibili

ulteriori fusione.

2.7.5 Metodo Viewing Sector

Un altro esempio di metodo che fonde coppie di segmenti è quello descritto

in [15].

Questo metodo di fusione viene eseguito on-line, appartiene alla classe 2→ 1

e ha un modello sensoriale basato su punti: necessita infatti di un proprio

metodo di estrazione dei segmenti dai punti delle singole scansioni. Ciascun

segmento viene rappresentato dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), nk, Skx , Sky , Skxx, Skxy} (2.27)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano gli estremi del segmento;

• nk, Skx , Sky , Skxx e Skxy rappresentano cinque parametri di fitting utiliz-

zati per calcolare i parametri della retta su cui giace il segmento nel

seguente modo:

ak =
nk · Skx − Skx · Sky
nk · Skxx − (Skx)2

(2.28)

bk =
Skx · Sky − Skx · Skxy
nk · Skxx − (Skx)2

(2.29)

con Skx =
∑nk

i=1 xi, S
k
y =

∑nk
i=1 yi, S

k
xx =

∑nk
i=1 x

2
i , S

k
xy =

∑nk
i=1 xi ·

yi e {(xi, yi)}, i = 1, · · · , nk è l’insieme dei punti che ha generato il

segmento.

Il metodo, inoltre, è completamente basato sui segmenti.

Questo metodo di fusione si fonda sui concetti di frammentazione di un seg-

mento e di settore di proiezione di un segmento. La frammentazione di un

segmento è il processo attraverso cui un segmento viene suddiviso in due o

più pezzi, ognuno dei quali può essere considerato come un nuovo segmen-

to della mappa, mentre il segmento originale viene rimosso da essa, come

illustrato Figura 2.8. Questo processo permette di trovare quelle che vengo-

no definite corrispondenze parziali fra segmenti. Dato un segmento lk della

mappa globale, il settore di proiezione ϕk è definito come la regione ottenuta

29
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Figura 2.8: Frammentazione di un segmento [15].

da una scansione del sensore tra i punti estremi del segmento (Figura 2.9).

Per ogni settore di proiezione i segmenti della mappa locale possono essere

Figura 2.9: Settore di proiezione di un segmento lk [15].

classificati in quattro modi differenti:

• il segmento locale cade all’esterno del settore di proiezione;

• il segmento locale cade all’interno del settore di proiezione;

• solamente un estremo del segmento locale cade all’interno del settore

di proiezione;

• il segmento locale attraversa il settore di proiezione, ma i suoi estremi

cadono all’esterno di tale settore.

Solamente i segmenti che cadono all’interno di ϕk vengono considerati come

candidati per la corrispondenza. Per la precisione, vengono presi in conside-

razione i segmenti della mappa locale che cadono almeno in parte all’interno

del settore di proiezione ϕk: bisogna quindi procedere a una frammentazio-

ne del segmento, in modo da prendere in considerazione solo la parte che

cade all’interno del settore di proiezione. Una volta che un sottoinsieme di

segmenti della mappa locale viene selezionato, occorre determinare quali di

questi segmenti possono essere fusi con lk. Come riportato in Figura 2.10,

esistono quattro possibili situazioni:
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• se la distanza di entrambi gli estremi del segmento locale da lk è

minore rispetto a una determinata soglia δ, allora esiste una piena

corrispondenza tra il segmento della mappa locale e lk;

• se la distanza di entrambi gli estremi del segmento locale da lk è mag-

giore rispetto a δ e cadono dalla stessa parte di lk, allora non esiste

alcuna corrispondenza;

• se solo un estremo del segmento locale è a distanza inferiore a δ da lk,

allora il segmento della mappa locale è frammentato in due parti, una

delle quali ha una corrispondenza con lk e l’altra no;

• se entrambi gli estremi del segmento locale cadono su lati diversi di lk
e a una distanza maggiore di δ da lk, il segmento locale è frammentato

in tre parti, di cui solamente una parte ha una corrispondenza con lk.

Figura 2.10: Differenti situazioni da considerare quando si analizza la corrispondenza

[15].

Negli ultimi due casi si parla di corrispondenze parziali. Per aggiornare il

segmento lk della mappa globale, è prima di tutto necessario frammentarlo,

proiettando tutti i segmenti della mappa locale che cadono all’interno del

settore di proiezione δk, come mostrato in Figura 2.11. Ogni nuovo segmento

ottenuto a partire da lkj viene modificato sulla base di quattro tipologie di

segmenti:

• occluso. Tutte le volte che un segmento della mappa locale sj ‘‘blocca”

lk (senza corrispondenza), non esiste alcuna informazione aggiuntiva

circa lkj e, di conseguenza, il segmento non viene modificato: sj po-

trebbe rappresentare una nuova caratteristica dell’ambiente o potrebbe

corrispondere a un altro segmento della mappa globale;
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Figura 2.11: La frammentazione di un segmento lk della mappa globale [15].

• sovrapposto. Tutte le volte che lk ‘‘blocca” un segmento della mappa

locale sj ci si riferisce a quest’ultimo come segmento sovrapposto: que-

sto segmento viene interpretato come la scomparsa della caratteristica

che rappresenta e di conseguenza viene rimosso dalla mappa globale;

• non osservato. A mano a mano che i segmenti della mappa locale che

cadono all’interno del settore di proiezione vengono proiettati su lk,

potrebbe succedere che nessuno di loro cada su un particolare pezzo di

lk: ci si riferisce a questo segmento frammentato come a un segmento

non osservato. Un segmento non osservato non viene eliminato dalla

mappa, in quanto non è causa di particolari conflitti con i segmenti

della mappa locale;

• corrispondente. Supponiamo che (lkj , sj) sia una coppia corrisponden-

te, con lkj che rappresenta il segmento ottenuto per frammentazione

da lk mediante la proiezione del segmento della mappa locale sj . In

questo caso lkj e sj rappresentano la stessa porzione dell’ambiente e,

quindi, possono essere fusi insieme. I parametri del segmento risultan-

te vengono calcolati a partire dai cinque parametri di fitting dei due

segmenti di partenza.

2.7.6 Metodo Fuzzy Clustering

Il metodo descritto in [33] è basato sull’idea di costruire cluster di segmenti

paralleli che giacciono sullo stesso iperpiano e che sono vicini l’uno all’altro.

I segmenti appartenenti allo stesso cluster vengono poi fusi tra loro median-

te un algoritmo di fusione piuttosto complesso basato sull’utilizzo di una

griglia.

Questo metodo di fusione viene eseguito on-line, appartiene alla classe m→
1 e ha un modello sensoriale basato su punti: necessita infatti di un proprio

metodo di estrazione dei segmenti dai punti delle singole scansioni. Ciascun
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segmento viene rappresentato dal seguente insieme di parametri:

s = {φ, α, (x1, y1), (x2, y2), (xc, yc)} (2.30)

dove:

• φ rappresenta l’unità autovettoriale del segmento ottenuta mediante

algoritmo EAFC (Enhanced Adaptive Fuzzy Clustering) con approccio

NC (Noise Clustering);

• α rappresenta il coefficiente di unione;

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano gli estremi del segmento ottenuti an-

ch’essi mediante algoritmo EAFC con approccio NC;

• (xc, yc) rappresenta il centro del cluster del segmento.

Questo metodo, inoltre, non è completamente basato sui segmenti, in quan-

to per ogni segmento è necessario memorizzare i punti della scansione che

approssima.

Il metodo è sostanzialmente suddiviso in sei fasi:

1. fissa il numero dei cluster e le condizioni di terminazione per ogni cella;

2. ottiene le misurazioni sensoriali dall’ambiente e le trasforma in un

sistema di coordinate globali;

3. raggruppa le misurazioni sensoriali nelle relative celle C
Li−1,i
N Y

Li−1,i
N X

secondo

le seguenti equazioni:

LN X =
Max Length

N
(2.31)

LN Y =
Max Length

N
(2.32)

dove:

• LN X rappresenta la lunghezza della cella lungo l’asse x;

• LN Y rappresenta la lunghezza della cella lungo l’asse y;

• Max Length rappresenta la massima lunghezza dello spazio di

lavoro;

• N rappresenta il numero di divisioni dello spazio di lavoro.

4. estrae i segmenti in ogni cella mediante l’algoritmo EAFC con ap-

proccio NC, e li memorizza secondo la rappresentazione descritta in

precedenza;
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5. esegue un ‘‘raggruppamento locale”. Combina i segmenti di cluster

simili in ogni cella mediante una tecnica di fusione tra segmenti com-

patibili. Memorizza tutte le celle aggiornate nel buffer per il ‘‘rag-

gruppamento globale”. Ripete le fasi da due a cinque per il prossimo

intervallo di campionamento. Viene utilizzato Tlocal per identificare

l’intervallo di campionamento dei sensori;

6. esegue un ‘‘raggruppamento globale”. Viene utilizzato Tglobal (con

Tglobal > Tlocal) per identificare l’intervallo di campionamento del ‘‘rag-

gruppamento globale”’. Le celle aggiornate (ossia quelle memorizzate

nel buffer durante la fase cinque) vengono usate come centro per ef-

fettuare la fusione nelle celle circostanti. I segmenti fusi e le posizioni

delle celle vengono memorizzate nel ‘‘buffer globale”.

Una volta che il robot termina la navigazione nello spazio di lavoro, l’infor-

mazione della mappa finale è selezionata da ogni cella e dal ‘‘buffer globa-

le”. Se le celle sono sovrapposte, vengono selezionati i segmenti nel ‘‘buffer

globale” invece che quelli nella cella.

2.7.7 Metodo Segment Similarity Clustering

Il metodo descritto in [42] raggruppa i segmenti sulla base di una particolare

misura di distanza ed estrae per ogni gruppo un segmento rappresentante.

Il segmento rappresentante è estratto calcolando iterativamente il segmento

medio fra le coppie di segmenti presenti nel gruppo.

Questo metodo di fusione viene eseguito off-line, appartiene alla classe 2→ 1

e ha un modello sensoriale astratto basato su segmenti: è infatti sufficiente

un metodo di estrazione dei segmenti dai punti delle singole scansioni che

sia in grado di calcolare gli estremi di ciascun segmento. Tutti gli altri pa-

rametri del segmento, necessari per applicare questo metodo di fusione (ad

eccezione della variabile peso, che viene comunque posta inizialmente uguale

a uno per ogni nuovo segmento estratto), possono essere infatti calcolati in

seguito a partire dagli estremi di esso. Il metodo è inoltre completamente

basato sui segmenti.

Il metodo dipende fortemente dalla misura di distanza fra segmenti utilizza-

ta. L’idea alla base della misura di distanza (m, a,wa) = D(u, v, wu, wv) fra

due segmenti u e v è quella di fonderli insieme in un segmento intermedio a

avente peso wa. La distanza risultante (Figura 2.12) è il costo della fusione

m, che dipende:

• dalla distanza angolare Dang(u) tra u e a (analogamente dalla distanza

angolare fra v ed a);
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Figura 2.12: Illustrazione della misura di distanza [42].

• dalla distanza spaziale Duva(u) tra u e a (analogamente dalla distanza

angolare fra v ed a);

• dalla distanza spaziale Duv tra u e v.

I primi due componenti penalizzano la non collinearità fra i segmenti, mentre

l’ultima parte penalizza la distanza spaziale. Dati due segmenti u, v e i

rispettivi pesi wu, wv, la misura di similarità calcola la direzione da del

segmento intermedio a come la media pesata delle direzioni di u e di v. Il

punto pa, calcolato come il centro pesato tra i centri di u e di v, identifica

univocamente la retta A che contiene il segmento a. Gli estremi di a sono

poi calcolati a partire dagli estremi di u e v proiettati su A. Una volta

ottenuto il segmento intermedio a è possibile calcolare m, che rappresenta

il costo della fusione di u e v nel segmento a, nel seguente modo:

m = 0.66 ∗Dang + 0.09 ∗Duva + 0.25 ∗Duv (2.33)

dove:

•
Dang =

wu ∗Dang(u) + wv ∗Dang(v)

wu + wv
(2.34)

con Dang(u) (Dang(v)) uguale alla distanza ortogonale a u (v) tra gli

estremi di u (v) e una retta parallela ad A passante per un estremo di

u (v);

•
Duva = max(Duva(u), Duva(v)) (2.35)
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con Duva(u) (Duva(v))) uguale alla massima distanza tra gli estremi

di u (v) e le loro proiezioni su A;

• Duv è la minima distanza tra gli estremi di u e v e le loro rispettive

proiezioni su v e u.

2.7.8 Metodo Uncertain Parameters

Il metodo di fusione descritto in [31] viene eseguito on-line, appartiene alla

classe 2 → 1 e ha un modello sensoriale basato su punti. Come illustrato

in Figura 2.13, ogni segmento viene rappresentato dal seguente insieme di

parametri:

s = {θ, ρ, (x1, y1), (x2, y2), σθ, σρ} (2.36)

dove:

• θ e ρ rappresentano la retta su cui giace il segmento nello spazio di

Hough;

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano gli estremi del segmento;

• σθ e σρ rappresentano le incertezze di θ e ρ, calcolate come:

σθ = arcsin(
ε

l/2
) σρ = ε (2.37)

con l che rappresenta la lunghezza del segmento e ε la massima distanza

tra il segmento e i punti che lo generano.

Questo metodo è inoltre completamente basato sui segmenti.

Per decidere se due segmenti s e s
′

rappresentano la stessa porzione dell’am-

biente e possono quindi essere fusi tra di loro, devono essere soddisfatte tre

condizioni di fusione:

1. la differenza angolare tra s e s
′

deve essere inferiore a una soglia Tθ;

2. la distanza spaziale tra s e s
′

deve essere inferiore a una soglia TD;

3. le proiezioni Ps e Ps′ di s e s
′

sulla loro bisettrice (ad esempio la retta

che divide a metà l’angolo formato da s e s
′
) si devono sovrapporre.

Se s = {θ, ρ, (x1, y1), (x2, y2), σθ, σρ} e s
′

= {θ′ , ρ′ , (x′1, y
′
1), (x

′
2, y

′
2), σ

′
θ, σ

′
ρ}

soddisfano le condizioni precedenti, allora possono essere fusi tra loro. I pa-

rametri del segmento risultante sf = {θf , ρf , (xf1 , y
f
1 ), (xf2 , y

f
2 ), σfθ , σ

f
ρ} sono

calcolati nel modo seguente:

θf =
ωθ · θ + ω

′
θ · θ

′

ωθ + ω
′
θ

ρf =
ωρ · ρ+ ω

′
ρ · ρ

′

ωρ + ω′ρ
(2.38)
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Figura 2.13: I parametri di un segmento [31].

dove i pesi ωθ e ωρ sono definiti come:

ωθ =
l

l + l′
· 1

σ2θ
ωρ =

l

l + l′
· 1

σ2ρ

con l e l
′

che indicano rispettivamente la lunghezza dei segmenti s e s
′
. I

pesi dei segmenti sono direttamente proporzionali alla loro lunghezza e in-

versamente proporzionali alla loro incertezza. Di conseguenza i segmenti

più lunghi sono considerati più affidabili. Gli estremi del nuovo segmento

(xf1 , y
f
1 ) e (xf2 , y

f
2 ) sono calcolati proiettando gli estremi di s e s

′
sulla retta

con parametri θf e ρf e selezionando i punti proiettati più lontani tra loro.

I due parametri di incertezza σfθ e σfρ del nuovo segmento sono calcolati

come riportato in Figura 2.14. Al fine di ridurre il più possibile il numero

di segmenti nella mappa risultante, la precedente procedura di fusione può

essere applicata a un insieme di segmenti. Più precisamente, data la mappa

corrente e una nuova scansione, per ogni segmento s della scansione viene

costruito un insieme Cs che contiene tutti i segmenti della mappa che pos-

sono essere fusi con s. I segmenti presenti in Cs ∪{s} vengono approssimati

con un nuovo segmento, che viene inserito nella mappa risultante (insieme

ai segmenti nella mappa corrente che non corrispondono ad alcun segmento

della scansione).

2.7.9 Metodo Fusion

Il metodo descritto in [48] è basato sull’idea di determinare un insieme di

segmenti ridondanti che rappresentano lo stesso oggetto nell’ambiente e di

approssimarli con un unico segmento.

Questo metodo di fusione può essere eseguito sia on-line che off-line, ap-
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Figura 2.14: La funzione σf
x [31].

partiene alla classe m → 1 e ha un modello sensoriale astratto basato su

segmenti: è infatti sufficiente un metodo di estrazione dei segmenti dai pun-

ti delle singole scansioni che sia in grado di calcolare gli estremi di ciascun

segmento. Tutti gli altri parametri del segmento necessari per applicare que-

sto metodo di fusione, come ad esempio la lunghezza, possono essere infatti

calcolati in seguito a partire dagli estremi di esso. Questo metodo è inoltre

completamente basato sui segmenti.

Il metodo ricerca in maniera iterativa all’interno della mappa il ‘‘migliore”

insieme di segmenti ridondanti che possono essere approssimati con un unico

segmento. Il ‘‘migliore” insieme è quello che contiene il segmento più lungo

all’interno della mappa corrente. Ad ogni iterazione, l’insieme dei segmenti

ridondanti che contengono il segmento più lungo viene rimosso della mappa

e approssimato con un unico nuovo segmento che viene aggiunto alla nuova

mappa. Il processo termina quando nella vecchia mappa non è più presente

alcun segmento.

Questo metodo di fusione è stato oggetto di implementazione in questa tesi

ed è descritto in modo dettagliato nella Sezione 4.4.

2.7.10 Metodo Polyline

Il metodo di fusione descritto in [30] è basato sull’idea di fondere un insieme

di segmenti in una polilinea, ossia in un insieme ordinato di segmenti orien-

tati consecutivi (cioè tali che il secondo estremo di un segmento coincide con
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il primo estremo del successivo) e non adiacenti (cioè tali che un segmento

ed il suo successivo non appartengono alla stessa retta).

Questo metodo di fusione viene eseguito on-line, appartiene alla classe m→
1 e ha un modello sensoriale astratto basato su segmenti.

In base a questo metodo di fusione due segmenti corrispondono quando han-

no un valore positivo di corrispondenza. Il valore di corrispondenza tra due

segmenti u e v (rispettivamente appartenenti alla nuova scansione S e alla

mappa corrente M) è calcolato nel seguente modo. Dapprima il segmento v

viene proiettato sulla retta che supporta u, in modo da ottenere il segmento

proiettato vp. Successivamente viene calcolata la lunghezza lc delle parti

comuni a vp e u. In modo analogo si proietta u su v, ottenendo l
′
c. Il valore

di corrispondenza è calcolato come la media tra lc e l
′
c. Quando u e v non

si intersecano, il valore di corrispondenza è moltiplicato per 0.95D(u,v)/Tp in

modo da penalizzare la corrispondenza tra segmenti che sono lontani fra di

loro. Tp è la soglia sotto cui due punti sono considerati coincidenti, 0.95

è una costante derivata da prove sperimentali e D(u, v) è la distanza fra

segmenti calcolata nel seguente modo:

D(u, v) = min(d(u, v), d(v, u)) (2.39)

dove d(u, v) = maxp′∈v(minp∈u‖p− p′‖) e ‖.‖ è la distanza Euclidea.

Quando due segmenti hanno un valore positivo di corrispondenza, allora si

ritiene che essi rappresentino la stessa porzione di ambiente. Il valore di cor-

rispondenza di u, v è zero quando sono lontani oppure quando si intersecano

e sono più lunghi di una soglia. L’algoritmo di fusione di questo metodo è

basato sulla nozione di catena di corrispondenze. Una catena di corrispon-

denze è un insieme di coppie di segmenti che hanno un valore di corrispon-

denza positivo. Formalmente, una catena di corrispondenze è un insieme

C = {(u, v)|u ∈ S, v ∈ Mhanno un valore positivo di corrispondenza} tale

che se (u, v) ∈ C allora tutti i segmenti che hanno un valore di corrisponden-

za positivo con u o con v appartengono a C. Ogni catena di corrispondenze

viene fusa in una singola polilinea. Questa polilinea viene generata iterati-

vamente costruendo una sequenza di polilinee approssimanti P0, P1, ... che

convergono alla polilinea P , la quale approssima adeguatamente (e sostitui-

sce nella mappa corrente) i segmenti corrispondenti della catena. In Figura

2.15 è rappresentato il processo di costruzione della polilinea. La polilinea

P0 è composta da un singolo segmento che connette la coppia di punti più

lontani (estremi di segmenti) presenti nella catena di corrispondenze. Data

la polilinea Pn−1 e indicato con s il segmento nella catena che si trova al-

la massima distanza dal suo più vicino segmento s in Pn−1, se la distanza

D(s, s) è inferiore ad una determinata soglia di errore, allora Pn−1 è l’ap-
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40 Capitolo 2. Stato dell’arte

Figura 2.15: Costruzione iterativa di una polilinea per una catena di corrispondenze

[30].

prossimazione finale di P . Altrimenti, s è inserito in Pn−1 per sostituire s e

s è connesso ai due segmenti più vicini presenti in Pn−1 per ottenere Pn.

2.7.11 Metodo Mean Shift Clustering

Il metodo descritto in [45] è basato su un classico approccio di clustering,

chiamato Mean Shift Clustering, il quale sposta simultaneamente e iterati-

vamente tutti i segmenti in uno spazio dei parametri fino a farli convergere

verso certi centri di densità. I segmenti che finiscono nello stesso centro di

densità appartengono allo stesso cluster e possono quindi essere elaborati in

modo da determinare un singolo segmento rappresentativo di essi.

Questo metodo di fusione viene eseguito off-line dopo l’allineamento di tutte

le scansioni rilevate dal robot: dalla mappa globale iniziale, costituita da m

segmenti, vengono estratti n segmenti (con n < m). Il metodo appartie-

ne quindi alla classe m → n, in quanto non esistono delle vere e proprie

condizioni di fusione: i segmenti che costituiscono la mappa globale iniziale

vengono infatti clusterizzati e conseguentemente fusi tra loro mediante un

unico processo globale. Il metodo ha un modello sensoriale astratto basato

su segmenti.

Il metodo è sostanzialmente suddiviso in due fasi, le quali utilizzano entram-

be il Mean Shift Clustering. La prima fase individua cluster Cα costituiti

da segmenti aventi una direzione simile α e caratterizzati da una reciproca
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vicinanza spaziale. La seconda fase individua i sotto-cluster di ogni cluster

Cα, raggruppando segmenti collineari vicini tra loro. La fase finale è una

semplice procedura geometrica: per ogni sotto-cluster viene determinato un

segmento rappresentativo di tutti i segmenti appartenenti a quello specifico

sotto-cluster.

Il vantaggio di questo metodo è che necessita di un solo parametro, che de-

finisce la scala della mappa o, più intuitivamente, la minima dimensione di

un dettaglio significato: non vanno specificati né il numero di cluster, né i

passi del gradiente. In realtà ci sono anche altri tre parametri, corrispon-

denti alla bandwidth h e alle larghezze dei nuclei σx e σy: tali parametri

possono essere tuttavia derivati dal parametro di scala e risultano costanti

in tutti gli esperimenti. Lo svantaggio di questo metodo è che il Mean Shift

è molto sensibile alla scelta del nucleo, che determina il grado di operazioni

locali rispetto alle operazioni globali.

Questo metodo di fusione è stato oggetto di implementazione in questa tesi

ed è descritto in modo dettagliato nella Sezione 4.3.

2.8 Riepilogo e scelta dei metodi

In Figura 2.16 è riportata una tabella riassuntiva sui metodi di riduzione di

mappe basate su segmenti che sono stati analizzati. Quattro di questi sono

stati scelti per le successive fasi di analisi e valutazione sperimentale. Uno

per ogni classe di riduzione. Si tratta di metodi caratterizzati da un modello

sensoriale astratto basato sui segmenti, quindi non dipendenti dal metodo

di estrazione dei segmenti utilizzato, e completamente basati sui segmenti.

La seconda caratteristica è motivata dal fatto di voler analizzare metodi

che fossero puramente basati sui segmenti e che quindi non utilizzassero

altre informazioni nelle procedura di fusione. Infine i metodi sono stati

scelti tenendo conto della tipologia del processo, al fine di poter confrontare

vantaggi e svantaggi di un’esecuzione on-line/off-line dei metodi di riduzione.
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Figura 2.16: Tabella riassuntiva dei metodi di fusione. In evidenza i metodi scelti per

le prove sperimentali.

42



Capitolo 3

Costruzione di mappe basate

su segmenti

3.1 L’esplorazione dell’ambiente e la costruzione

di data set

Nella sezione 2.4 è descritto il processo attraverso cui un robot mobile co-

struisce una mappa bidimensionale di ambienti indoor basata su segmenti.

Durante tale processo il robot fa affidamento a sensori esterocettivi1. Tra

questi uno dei più utilizzati è il laser scanner bidimensionale, che consente il

rilevamento degli oggetti, presenti nell’ambiente circostante il robot, a scale

e risoluzioni differenti. Lo strumento permette, a ogni scansione, di acquisire

un insieme di punti sparsi nello spazio in modo più o meno regolare: questo

insieme viene chiamato nuvola di punti. Solitamente una nuvola di pun-

ti consiste in una sequenza ordinata (verso antiorario) di 181 misurazioni,

eseguite con passo 1◦ su di un arco di 180◦, della distanza a cui si trova-

no gli ostacoli lungo la direzione del sensore. Le nuvole di punti, acquisite

con un sensore laser, sono quindi un insieme di punti espressi in coordinate

polari, con origine nel sistema di riferimento del sensore stesso. A partire

da tali insiemi di punti vengono estratti i segmenti. Nella prossima sezione

descriveremo il metodo di estrazione dei segmenti implementato.

1Un sensore si dice esterocettivo quando è in grado di percepire grandezze fisiche esterne

al robot.
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3.2 Metodo di estrazione dei segmenti

Data una scansione S, il metodo di estrazione si compone di tre passi:

1. il primo passo prevede l’estrazione di un insieme di cluster. Un cluster

è un sottoinsieme di punti consecutivi {pi, pi+1, · · · , pi+k} della scan-

sione S, tale che la distanza tra un punto e il successivo è inferiore a

una soglia delta. Il risultato di questo passo è un insieme di cluster,

ciascuno formato da un numero n ≥ 1 di punti.

2. il secondo passo prevede, per ogni cluster, il calcolo dei parametri della

retta, espressa nella forma ax + by + c = 0, che meglio approssima

l’insieme di punti da cui è composto il cluster. Questo calcolo dei

parametri viene eseguito utilizzando il metodo di regressione ai minimi

quadrati. Il metodo di regressione ai minimi quadrati è una tecnica di

ottimizzazione che permette di trovare una funzione, detta curva di

regressione, che si avvicina il più possibile a un insieme di dati. Nel

nostro caso la curva di regressione è la retta avente parametri a, b,

c e l’insieme di dati che deve approssimare è l’insieme dei punti che

compongono il cluster. A partire da un insieme di punti (x, y) ∈ R2, i

parametri della retta vengono cos̀ı calcolati:

a =

Np∑
i=1

xi

Np∑
i=1

y2i −
Np∑
i=1

yi

Np∑
i=1

xiyi (3.1)

b =

Np∑
i=1

yi

Np∑
i=1

x2i −
Np∑
i=1

xi

Np∑
i=1

xiyi (3.2)

c = (

Np∑
i=1

xiyi)
2 −

Np∑
i=1

x2i

Np∑
i=1

y2i (3.3)

3. il terzo passo prevede, a partire da un insieme di punti e dalla retta

di equazione ax+ by+ c = 0 che meglio li approssima, l’estrazione del

segmento rappresentativo di tali punti. Per estrarre tale segmento è

sufficiente proiettare i punti dell’insieme sulla retta che li approssima e

scegliere come punti estremi del segmento i punti proiettati più distanti

fra di loro.

In questa sezione abbiamo descritto un metodo per l’estrazione dei segmenti

a partire da una scansione costituita da punti, al fine di ottenere una mappa

bidimensionale basata su segmenti. Tuttavia, come abbiamo già spiega-

to nella Sezione 2.5, le informazioni fornite dai sensori del robot non sono
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affidabili a causa degli errori odometrici che si accumulano durante la navi-

gazione e quindi, per una corretta ricostruzione della mappa, sono necessari

dei metodi di allineamento che, dopo l’acquisizione di una nuova scansione,

siano in grado di correggere la stima della posizione del robot.

3.3 Metodi di allineamento

Nel nostro lavoro di ricerca abbiamo preso in considerazione tre diversi me-

todi di allineamento. Il nostro obiettivo era infatti quello di dimostrare

quale fosse il metodo di fusione dei segmenti migliore, indipendentemente

dal metodo di allineamento utilizzato. I tre metodi che abbiamo considerato

sono:

• metodo di allineamento basato sulle corrispondenze tra angoli, già

esistente e implementato, e importato nel nostro lavoro di ricerca;

• metodo di allineamento basato sulla struttura portante della mappa,

sviluppato e implementato da noi;

• metodo di allineamento basato sul ground truth.

Nelle prossime sezioni descriveremo il funzionamento di questi tre differenti

metodi.

3.3.1 Metodo di allineamento basato sulle corrispondenze

tra angoli

Come abbiamo già anticipato nella Sezione 2.5.1, l’idea di base del metodo

descritto in [30] è quella di trovare corrispondenze fra angoli simili di due

mappe parziali, dove una mappa parziale rappresenta l’integrazione di due

scansioni, di una scansione e di una mappa parziale oppure di due mappe

parziali. Il metodo integra due mappe parziali S1 e S2 in una mappa S1,2
secondo tre passi:

1. ricerca delle possibili trasformazioni da S2 in S1. Questo passo prima

calcola gli angoli tra coppie di segmenti in S1 e tra coppie di segmenti

in S2, poi trova le possibili trasformazioni che sovrappongono almeno

un angolo α2 di S2 a un angolo simile α1 di S1. Essendo un proble-

ma computazionalmente pesante, sono state sviluppate tre differenti

euristiche per ridurne la complessità:

• si considerano solo gli angoli tra coppie consecutive di segmenti

in una scansione;
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• si considerano solo gli angoli tra coppie di segmenti scelti in modo

casuale all’interno di una scansione;

• si considerano gli angoli tra coppie di segmenti perpendicolari

all’interno di una scansione.

2. valutazione delle trasformazioni. Questo passo valuta ogni singola tra-

sformazione trovata al passo precedente in modo da individuarne la

migliore. Al fine di misurare la qualità di una trasformazione t, la

scansione S2 viene portata nel sistema di riferimento di S1 sulla base

della trasformazione t, ottenendo St2. Viene poi calcolata la lunghezza

approssimativa dei segmenti di S1 che corrispondono a dei segmenti di

St2. Il valore della trasformazione è uguale alla lunghezza dei segmenti

corrispondenti che la trasformazione produce: più precisamente, il va-

lore della trasformazione è la somma di tutti i valori di corrispondenza

calcolati per ogni coppia di segmenti s1 ∈ S1 e st2 ∈ St2;

3. applicazione della trasformazione e fusione delle scansioni. Una volta

trovata la trasformazione migliore t, la scansione S2 viene espressa nel

sistema di riferimento di S1 utilizzando t e ottenendo St2. A causa degli

errori che si possono verificare durante la procedura di allineamento,

potrebbe accadere che le scansioni non siano allineate correttamente.

Al fine di produrre la versione finale della mappa S1,2, ogni catena

di corrispondenze viene sostituita da una polilinea, la quale viene poi

aggiunta all’insieme di segmenti componenti la mappa finale. Una

catena di corrispondenze, relativa alla trasformazione t per la coppia

di scansioni S1 e St2 , è l’insieme C = {< s1, s
t
2 > |s1 ∈ S1, st2 ∈ St2

con un valore di corrispondenza positivo per t} algebricamente chiuso

rispetto alla relazione di appartenenza alla retta del segmento.

3.3.2 Metodo di allineamento basato sulla struttura portante

della mappa

Il metodo di allineamento descritto nella sezione precedente non funzio-

na sempre: tale metodo può portare infatti a un errato allineamento della

mappa nel caso in cui venga trovata una corrispondenza tra angoli sbagliata.

Anche tutti gli altri metodi descritti nella Sezione 2.5.1 presentano alcuni

problemi:

• gli approcci descritti in [31] e in [41] operano solo su una coppia di

scansioni (di cui una nuova e l’altra appartenente alla mappa globale)

e ignorano tutte le altre scansioni appartenenti alla mappa globale.
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Questo comporta che la posizione corretta del robot nella nuova scan-

sione è univocamente determinata dalla scansione rispetto alla quale

è stata allineata. Quindi se vengono fatti errori nel calcolo della po-

sizione corretta, questi errori si propagano di scansione in scansione,

determinando un errato allineamento della mappa;

• l’approccio descritto in [42] presenta un metodo di allineamento glo-

bale, dove le posizioni corrette del robot nelle singole scansioni ven-

gono calcolate contemporaneamente. Tale metodo è quindi esente dai

problemi degli altri metodi descritti in precedenza, tuttavia può esse-

re applicato solo nel caso in cui gli errori dovuti all’odometria siano

piuttosto piccoli.

Dalle considerazioni appena fatte emerge che quello dell’allineamento delle

scansioni risulta un problema tuttora aperto: non esiste un metodo di alli-

neamento che sia in grado di funzionare in ogni situazione.

Abbiamo cos̀ı implementato un nostro metodo di allineamento, partendo da

alcune osservazioni:

• gli errori odometrici compiuti dal robot sono soprattutto rotazionali.

Dall’analisi di diversi data set (insiemi di segmenti che descrivono la

porzione di ambiente esplorata dal robot) è infatti emerso che finché

il robot si muove senza effettuare rotazioni, gli errori compiuti nella

stima della posizione sono trascurabili;

• in ambienti indoor ortogonali i corridoi caratterizzati da una direzione

simile sono ragionevolmente paralleli tra di loro;

• il calcolo della posizione corretta del robot nella nuova scansione è più

affidabile nel caso in cui siano presenti nell’ambiente alcuni riferimenti

sicuri, come ad esempio muri e corridoi dove il robot è già passato;

• le scansioni presenti in un data set sono altamente ridondanti se il

robot compie un numero elevato di rilevazioni nella stessa posizione, o

spostandosi di pochi centimetri.

Partendo da queste considerazioni, abbiamo quindi implementato un nostro

metodo di allineamento basato sui concetti di rotazione rilevante, segmento

significativo e struttura portante. Una rotazione rilevante è una rotazione

significativa per il robot: introduciamo questo concetto per ignorare tut-

te le scansioni in cui il robot è nel corso di una rotazione superiore a una

determinata soglia, in quanto tali scansioni sono caratterizzate da elevati

errori nel rilevamento degli ostacoli presenti nell’ambiente. In questo modo
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le uniche scansioni prese in considerazione per l’allineamento sono quelle in

cui robot si sta muovendo senza effettuare rotazioni: tali scansioni sono in-

fatti caratterizzate da piccoli errori odometrici e costituiscono quindi delle

rappresentazioni affidabili dell’ambiente circostante. Un segmento significa-

tivo è invece un segmento caratterizzato da una lunghezza superiore a una

determinata soglia: introduciamo questo concetto per ignorare tutti i seg-

menti corti, i quali potrebbero causare degli errori se presi in considerazione

durante l’allineamento. La struttura portante della mappa è infine una rap-

presentazione semplificata della mappa, costituita da rette. Le rette della

struttura portante della mappa vengono calcolate a partire dall’insieme dei

segmenti significativi. Utilizziamo delle rette in modo da poter rappresen-

tare corridoi di cui è stata momentaneamente rilevata solo una porzione di

muro: a partire dal segmento che rappresenta quella specifica porzione di

muro, viene calcolata la retta su cui giace tale segmento, la quale identifica

un ipotetico corridoio infinito. In Figura 3.1 viene riportato un esempio

Figura 3.1: Esempio di struttura portante di una mappa: i segmenti significativi sono

rappresentati in colore nero; le rette della struttura portante sono rappresentati in colore

verde.

di struttura portante di una mappa: dall’insieme dei segmenti significativi

(in questo caso tre) vengono estratte le rette su cui giacciono tali segmenti.

Queste rette costituiscono la struttura portante della mappa. Ogni segmen-

to delle successive scansioni, valutato come corrispondente a una retta della

struttura portante, viene allineato a tale retta, in quanto molto probabil-

mente costituisce la naturale prosecuzione del corridoio identificato da tale

retta.

Dopo aver introdotto questi concetti preliminari, descriviamo ora il funzio-

namento del nostro metodo di allineamento, costituito dai seguenti passi:

1. memorizza la scansione corrente del robot, effettuata in una determi-

nata posizione;
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2. determina la prossima scansione del robot da prendere in considera-

zione. Tale scansione non deve essere rilevata mentre il robot sta ruo-

tando e deve essere effettuata in una posizione situata a una distanza

superiore a una determinata soglia ε rispetto alla posizione della pre-

cedente scansione considerata. In questo modo vengono ignorate tutte

le scansioni caratterizzate da rotazioni, le quali contengono elevati er-

rori di odometria, e tutte le scansioni altamente ridondanti effettuate

in una posizione vicina alla posizione della precedente scansione;

3. estrae i segmenti dai punti della nuova scansione mediante il metodo

di estrazione dei segmenti descritto nella Sezione 3.2. Tali segmenti

vengono filtrati, in modo da prendere in considerazione solo i segmen-

ti che hanno lunghezza superiore a una determinata soglia σ e che

rappresentano una caratteristica significativa dell’ambiente;

4. se il robot ha appena finito di effettuare una rotazione rilevante, aggior-

na la struttura portante della mappa. L’aggiornamento della struttura

portante della mappa viene eseguito a partire dall’insieme dei segmenti

significativi rilevati fino alla scansione precedente, escludendo quindi

i segmenti filtrati della scansione corrente, i quali devono essere an-

cora allineati con la mappa globale. Inoltre, nel caso in cui durante

l’aggiornamento venga rilevata una nuova retta caratterizzata da una

direzione simile a una retta precedentemente rilevata, alla nuova retta

viene assegnato lo stesso coefficiente angolare della retta precedente:

questo passaggio, che elimina ulteriormente gli errori di calcolo nella

stima delle posizioni, è giustificato dalla struttura ortogonale degli am-

bienti indoor, i quali sono caratterizzati da corridoi ragionevolmente

paralleli tra di loro;

5. ricerca le corrispondenze tra i segmenti della scansione corrente e le

rette della struttura portante della mappa. Un segmento della scansio-

ne e una retta della struttura portante sono considerati corrispondenti

se le seguenti due condizioni sono verificate:

• le distanze tra i punti estremi del segmento e la retta sono inferiori

a una determinata soglia δ;

• la differenza angolare tra la direzione del segmento e la direzione

della retta è inferiore a una determinata soglia θ.

6. calcola la rotazione ottima. A partire dalle coppie di segmenti e rette

corrispondenti, calcola la rotazione ottima che allinea i segmenti della

scansione corrente alle rette della struttura portante della mappa. La
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rotazione è calcolata cercando di minimizzare la differenza angolare

tra i segmenti e le rette corrispondenti;

7. calcola la traslazione ottima. A partire dalle coppie di segmenti e rette

corrispondenti già allineate, calcola la traslazione ottima che sovrap-

pongono i segmenti della scansione corrente alle rette della struttu-

ra portante della mappa. La traslazione ottima è calcolata cercan-

do di minimizzare la distanza tra gli estremi dei segmenti e le rette

corrispondenti;

8. aggiunge i segmenti filtrati della scansione corrente all’insieme dei seg-

menti significativi della mappa. Riduce quindi l’insieme dei segmenti

significativi, fondendo tra loro i segmenti simili. In questo modo si

evita di avere informazione ridondante, in quanto segmenti che rappre-

sentano la stessa porzione di muro vengono fusi tra loro. E’ importante

mantenere l’insieme dei segmenti significativi più piccolo possibile, in

modo da estrarre correttamente, all’iterazione seguente, le rette della

struttura portante che rappresentano i corridoi;

9. torna al passo 2 per rilevare una nuova scansione.

Il metodo termina quando il robot si ferma definitivamente e non rileva più

alcuna scansione. Vogliamo sottolineare come questo metodo sia applicabi-

le solo in ambienti indoor ortogonali. Inoltre i segmenti creati col metodo

di estrazione dei segmenti devono essere delle buone approssimazioni delle

porzioni di ambiente reale che rappresentano: per questo motivo ambienti

indoor caratterizzati da corridoi molto larghi non sono compatibili con tale

metodo, in quanto i punti rilevati nelle singole scansioni si trovano a una

elevata distanza dal sensore e sono quindi particolarmente imprecisi. La pre-

cisione dei segmenti estratti risulta un vincolo fondamentale per il corretto

funzionamento del nostro metodo di allineamento. Tale metodo non si vuole

quindi proporre come una soluzione finale al problema dell’allineamento, ma

piuttosto come una idea di base per sviluppi futuri.

3.3.3 Metodo di allineamento basato sul ground truth

Alcuni data set vengono forniti con i rispettivi ground thruth. Per ground

thruth si intende un insieme di informazioni che descrivono l’ambiente reale

esplorato dal robot e le traiettorie effettivamente seguite nell’esplorazione

dell’ambiente. I sensori utilizzati nella raccolta di questi dati differiscono da

quelli montati sul robot. In questo modo la stima delle posizioni dell’am-

biente, in cui sono state acquisite delle scansioni, non è più fatta basandosi
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sui dati forniti dall’odometria, che, notoriamente, non sono affidabili. L’in-

sieme delle scansioni e le informazioni relative al ground thruth sono fra loro

sincronizzate. È cos̀ı possibile, data una scansione S, risalire alla posizione

in cui è stata acquisita.

51



52 Capitolo 3. Costruzione di mappe basate su segmenti

52



Capitolo 4

Metodi di riduzione dei

segmenti

Analizziamo ora, da un punto di vista teorico, i metodi scelti per le succes-

sive fasi di implementazione e valutazione sperimentale. L’obiettivo è quello

di far emergere, per ciascun metodo, proprietà e caratteristiche che lo con-

traddistinguono e che possono essere utilizzate successivamente in fase di

analisi dei risultati sperimentali.

4.1 Metodo Basic

Come abbiamo anticipato nel Paragrafo 2.7.1, il metodo Basic da noi rea-

lizzato fonde coppie di segmenti ridondanti. È un metodo completamente

basato sui segmenti ed è indipendente dal metodo di estrazione dei segmenti

utilizzato. Ogni segmento è rappresentato dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), length, (xc, yc), angle} (4.1)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento;

• length rappresenta la lunghezza del segmento;

• (xc, yc) rappresentano le coordinate del punto centrale del segmento;

• angle rappresenta l’angolo compreso fra l’asse delle ascisse e il seg-

mento;
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Di questo metodo ne abbiamo realizzate due versioni:

• nella versione on-line il metodo Basic viene richiamato subito dopo

l’acquisizione e l’allineamento di una nuova scansione St con la mappa

corrente M t;

• nella versione off-line il metodo Basic viene richiamato una sola vol-

ta al termine dell’intero processo di acquisizione e allineamento delle

scansioni.

4.1.1 Condizioni di fusione

Le condizioni di fusione stabiliscono quando due segmenti rappresentano la

stessa porzione dell’ambiente e, quindi, possono essere fusi tra loro. In questo

metodo due sono le condizioni che devono essere rispettate per considerare

una coppia di segmenti a e b corrispondenti:

1. la distanza tra almeno una coppia di punti estremi di a e b è inferiore

a una soglia δ;

2. la distanza angolare tra i due segmenti è inferiore a una soglia θ.

Figura 4.1: I due segmenti soddisfano le condizioni di fusione.

In Figura 4.1 e in Figura 4.2 abbiamo riportato due casi in cui i segmenti a

e b soddisfano le condizioni di fusione.

In Figura 4.3 e in Figura 4.4 abbiamo riportato invece due casi in cui i

segmenti a e b non soddisfano le condizioni di fusione. Particolarmente in-

teressante è il caso rappresentato in Figura 4.4 in cui i segmenti, nonostan-

te molto probabilmente rappresentino la stessa caratteristica dell’ambiente,

non vengono ritenuti corrispondenti da questo semplice metodo.
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Figura 4.2: I due segmenti soddisfano le condizioni di fusione.

Figura 4.3: I due segmenti non soddisfano le condizioni di fusione.

Figura 4.4: I due segmenti non soddisfano le condizioni di fusione.
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4.1.2 Algoritmo di fusione

Se a e b soddisfano le condizioni di fusione precedenti, allora possono essere

fusi tra di loro. L’algoritmo di fusione non crea un nuovo segmento a partire

dai due, ma aggiorna i parametri del segmento a ed elimina il segmento b

da quelli presenti nella mappa. L’aggiornamento prevede prima di tutto il

calcolo della nuova direzione del segmento come media pesata delle direzioni

dei due segmenti:

angleab =
(lengtha ∗ anglea) + (lengthb ∗ angleb)

lengtha + lengthb
(4.2)

Per determinare in modo univoco la retta che definisce il segmento, oltre alla

direzione, calcolata come descritto nell’Equazione 4.2, occorre un punto. Il

punto p = (px, py) viene calcolato come media pesata dei punti centrali dei

segmenti:

px =
(lengtha ∗ xca) + (lengthb ∗ xcb)

lengtha + lengthb
(4.3)

py =
(lengtha ∗ yca) + (lengthb ∗ ycb)

lengtha + lengthb
(4.4)

Una volta determinata la retta su cui giace il nuovo segmento è possibile

calcolare le altre informazioni che caratterizzano il segmento:

• i due punti estremi vengono calcolati proiettando i punti estremi di a e

di b sulla nuova retta e prendendo i due punti proiettati che si trovano

a maggiore distanza fra loro;

• il punto centrale del segmento viene calcolato come la media dei due

punti estremi;

• la lunghezza viene calcolata come distanza euclidea fra i due punti

estremi.

Infine il segmento b è eliminato dalla mappa.

4.1.3 Versione on-line

Nella versione on-line il metodo Basic viene richiamato subito dopo l’ac-

quisizione e il conseguente allineamento di una nuova scansione St con la

mappa globale M t. Il metodo è costituito da tre passi:

1. aggiunge i segmenti presenti nella nuova scansione St a quelli della

mappa corrente M t in modo da ottenere la mappa M t+1;
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Figura 4.5: Fusione di due segmenti a e b.

2. per ogni segmento a ∈ M t+1 esegue una ricerca esaustiva su tutti i

segmenti di M t+1, escluso a, allo scopo di trovare i segmenti corri-

spondenti ad a. Per ogni segmento b corrispondente, selezionato in

base all’ordine con cui è stato trovato, applica l’algoritmo di fusione,

il quale aggiorna i parametri del segmento a ed elimina il segmento b;

3. se è stata trovata almeno una coppia di segmenti corrispondenti e,

quindi, è stato applicato almeno una volta l’algoritmo di fusione, il

metodo ripete il passo 2, altrimenti passa all’acquisizione di una nuova

scansione o termina. Il metodo di fusione viene quindi ripetuto itera-

tivamente fino alla sua convergenza, ossia fino a quando non viene più

trovata alcuna coppia di segmenti corrispondenti.

4.1.4 Versione off-line

Nella versione off-line il metodo Basic viene richiamato una sola volta al

termine dell’acquisizione e dell’allineamento di tutte le scansioni. Il metodo

è costituito da due passi:

1. per ogni segmento a ∈ M esegue una ricerca esaustiva su tutti i seg-

menti di M , escluso a, allo scopo di trovare i segmenti corrispondenti

ad a. Per ogni segmento b corrispondente, selezionato in base all’or-

dine con cui è stato trovato, applica l’algoritmo di fusione, il quale

aggiorna i parametri del segmento a ed elimina il segmento b;

2. se è stata trovata almeno una coppia di segmenti corrispondenti e,

quindi, è stato applicato almeno una volta l’algoritmo di fusione, il

metodo ripete il passo 1, altrimenti termina. Il metodo di fusione
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viene quindi ripetuto iterativamente fino alla sua convergenza, os-

sia fino a quando non viene più trovata alcuna coppia di segmenti

corrispondenti.

4.2 Metodo Hybrid

4.2.1 La trasformata di Hough

La trasformata di Hough è una tecnica di estrazione di feature utilizzata

nel campo dell’elaborazione digitale delle immagini. Permette di riconosce-

re particolari configurazioni di punti presenti nell’immagine, come segmenti,

curve o altre forme. Il principio fondamentale è che la forma cercata può

essere definita a partire da un insieme di parametri.

Nel caso delle mappe basate su segmenti, la trasformata di Hough viene

utilizzata per rappresentare in modo compatto ed efficiente le rette su cui

giacciono gli stessi segmenti. Infatti, assumendo come rappresentazione della

retta la forma y = mx+q, qualunque retta viene univocamente determinata

dai valori assunti dai parametri m e q. Analogamente, assumendo un tipo

di rappresentazione diversa, come ad esempio la forma normale di Hesse

ρ = xcosθ + ysinθ, la retta viene univocamente determinata dalla coppia

di parametri (ρ, θ). Fissata quindi la forma di interesse e la sua rappresen-

tazione, è possibile considerare una trasformazione dal piano dell’immagine

allo spazio dei parametri. Cos̀ı facendo, la forma di interesse è rappresentata

da un singolo punto nello spazio dei parametri. In Figura 4.6 una retta in

forma di Hesse viene rappresentata prima nello spazio dell’immagine, poi

nello spazio dei parametri.

Figura 4.6: La trasformata di Hough permette la rappresentazione di una retta come

un singolo punto nello spazio dei parametri.
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4.2.2 Il metodo

Il metodo descritto in [43] fonde coppie di segmenti ridondanti, è indipen-

dente dal metodo di estrazione dei segmenti utilizzato ed è un metodo com-

pletamente basato sui segmenti. Un segmento è rappresentato dal seguente

insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), length, ρ, θ, count} (4.5)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento;

• length rappresenta la lunghezza del segmento;

• ρ e θ rappresentano la retta su cui giace il segmento nello spazio di

Hough;

• count rappresenta il peso di un segmento durante la procedura di

fusione.

Il metodo Hybrid viene richiamato ogni volta che è acquisita una nuova

scansione da parte del robot. Per ogni segmento contenuto nella nuova

scansione, il metodo verifica le condizioni di fusione con il sottoinsieme dei

segmenti della mappa corrente di cui è ‘‘vicino’’ da un punto di vista spaziale:

se trova un segmento corrispondente, aggiorna i parametri del segmento

della mappa; se non viene trovata alcuna corrispondenza, il segmento della

scansione viene aggiunto alla mappa globale, essendo, molto probabilmente,

una nuova caratteristica dell’ambiente rilevata.

Per ogni segmento contenuto nella nuova scansione vengono quindi eseguiti

tre passi:

1. la ricerca dei segmenti della mappa corrente a cui è vicino;

2. la verifica delle condizioni di fusione;

3. l’eventuale applicazione dell’algoritmo di fusione in caso di corrispon-

denza.

4.2.3 Misura di vicinanza tra segmenti

In questa sezione introduciamo una misura di vicinanza tra coppie di seg-

menti.

Dati due segmenti a e b, si dice che b è vicino di a se è verificata almeno una

delle seguenti condizioni:
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• la distanza euclidea tra almeno una coppia dei punti estremi di a e di

b è inferiore a una determinata soglia δ;

• la proiezione di almeno un punto estremo di b su a cade all’interno di

a e la distanza euclidea tra l’estremo di b e l’estremo di b proiettato è

inferiore a una determinata soglia δ.

La prima condizione serve a considerare b vicino di quei segmenti a lui quasi

consecutivi o sovrapposti. Nell’esempio riportato in Figura 4.7, per i due

segmenti a e b vengono calcolate quattro distanze euclidee:

• d1 = distanza euclidea((x1a, y1a), (x1b, y1b));

• d2 = distanza euclidea((x1a, y1a), (x2b, y2b));

• d3 = distanza euclidea((x2a, y2a), (x1b, y1b));

• d4 = distanza euclidea((x2a, y2a), (x2b, y2b)).

Figura 4.7: Misura di vicinanza.

Se la minima fra queste distanze (nell’esempio in figura d3) è inferiore a δ,

allora b è vicino di a.

La seconda condizione serve invece a considerare b vicino di quei segmenti

a lui parzialmente sovrapposti. Nell’esempio riportato in Figura 4.8 il seg-

mento b sarebbe, erroneamente, non considerato vicino di a se la misura di

vicinanza fosse composta dalla sola prima condizione. Considerando anche

la seconda condizione, invece, i due punti estremi del segmento b vengono

proiettati sulla retta su cui giace il segmento a, ottenendo i punti proiettati

(x1p, y1p) e (x2p, y2p). Siccome tra questi solo (x1p, y1p) cade all’interno di

a, viene calcolata solamente la distanza euclidea tra (x1b, y1b) e (x1p, y1p).

Se tale distanza è inferiore a δ, allora b è considerato vicino di a. La mi-

sura di vicinanza cos̀ı definita gode della proprietà riflessiva in quanto ogni

segmento è vicino di se stesso. Tale misura non gode però della proprietà
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Figura 4.8: Misura di vicinanza.

simmetrica: con la definizione corrente potrebbe benissimo accadere che un

segmento b sia vicino di un segmento a, ma non il viceversa.

4.2.4 Ricerca dei segmenti vicini

Per ogni segmento a contenuto nella scansione S, viene eseguita una ricerca

esaustiva tra i segmenti della mappa corrente M . L’obiettivo è trovare

i segmenti della mappa di cui a è vicino: per fare questo utilizziamo la

misura di vicinanza descritta nella precedente sezione. Nella fase successiva

la ricerca dei corrispondenti di a viene effettuata su questo sottoinsieme

di segmenti, partendo dal più vicino. L’estrazione dei segmenti a cui a è

vicino è, quindi, una fase che precede la verifica delle condizioni di fusione.

Incorporare il requisito di vicinanza tra quelli delle condizioni di fusione

sarebbe sbagliato. La verifica delle condizioni di fusione, anche in questo

caso, avverrebbe tra a e un segmento di cui è vicino, tuttavia non è detto

che il segmento della mappa, con cui a soddisfa le condizioni di fusione, sia

il più vicino.

4.2.5 Condizioni di fusione

Dati due segmenti a e b, con a ∈ S, b ∈M e a vicino di b, secondo la misura

di vicinanza definita precedentemente, le condizioni di fusione consistono

in un confronto tra i parametri ρ e θ dei due segmenti. Se le differenze in

valore assoluto tra i parametri ρ e θ del segmento a e del segmento b sono

inferiori a una determinata soglia, allora i due segmenti rappresentano molto

probabilmente la stessa caratteristica dell’ambiente e possono essere fusi tra

di loro. Altrimenti, se le condizioni di fusione non vengono rispettate, il

segmento a è aggiunto alla mappa corrente se, e solo se, la sua lunghezza
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supera una determinata soglia. È importante notare che la verifica delle

condizioni di fusione, per come sono definite, deve avvenire tra coppie di

segmenti (a, b) con a ∈ S, b ∈ M e a vicino di b. Se ciò non avviene

potrebbero essere rilevate corrispondenze errate, come ad esempio quella in

Figura 4.9.

Figura 4.9: Falsa corrispondenza.

4.2.6 Algoritmo di fusione

La fusione di due segmenti è la parte più importante del metodo. Quando

due segmenti soddisfano le condizioni di fusione, i due segmenti vengono fusi

tra loro aggiornando i parametri ρ e θ del segmento della mappa globale.

L’aggiornamento è fatto utilizzando le seguenti formule:

ρb,new =
count ∗ ρb,old + ρa

count+ 1
(4.6)

θb,new =
count ∗ θb,old + θa

count+ 1
(4.7)

La variabile count serve a tenere traccia del numero di volte in cui un seg-

mento della mappa globale è stato fuso con un segmento estratto da una

scansione. Tale variabile serve a dare maggior peso, nella procedura di fu-

sione, ai segmenti aventi un contatore elevato. Implicitamente possiamo

pensare che un segmento con contatore elevato rappresenti una caratteristi-

ca dell’ambiente rilevata più volte e quindi non frutto di eventuali errori di

misurazione. I segmenti estratti da una nuova scansione hanno contatore
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pari ad uno. Come punti estremi del nuovo segmento vengono presi, all’in-

terno dell’insieme dei punti estremi dei due segmenti di partenza proiettati

sulla retta avente parametri ρb,new e θb,new, quelli più lontani tra loro.

Figura 4.10: Fusione di una coppia di segmenti.

4.3 Metodo Mean Shift Clustering

4.3.1 Mean Shift Clustering

Il mean shift [51] è un processo di discesa del gradiente utilizzato per trovare

multipli centri di distribuzioni di densità: esso sposta iterativamente i punti

verso i rispettivi centri di densità in una certa vicinanza spaziale. Usando

il mean shift come metodo di clustering, i punti che convergono allo stesso

centro appartengono allo stesso cluster. Il principale vantaggio del mean

shift è che, fatta eccezione per la definizione di vicinanza spaziale, è libero

da parametri: non è infatti necessario specificare né la lunghezza del passo

del gradiente, né il numero dei cluster. L’unico parametro di cui necessita

è quindi quello che definisce la scala della mappa o, più intuitivamente,

la minima dimensione di un dettaglio significativo: tutti gli altri parametri

necessari per applicare questo processo possono essere derivati dal parametro

di scala e risultano costanti in tutti gli esperimenti. Il principale svantaggio

è che il mean shift è molto sensibile alla scelta del nucleo, il quale determina

il grado di operazioni locali rispetto alle operazioni globali.
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Il mean shift denota la differenza ∆m = m(x)− x, con m(x) definito come:

m(x) =

∑
P K(p− x)p∑
P K(p− x)

(4.8)

dove p ∈ P ⊂ Rn rappresenta un insieme di punti e K rappresenta il nucleo

di uno specifico centro di densità x ∈ Rn.

Dato un insieme finito di centri cluster ti = T ⊂ Rn, l’algoritmo ripete

iterativamente il passo ti → m(ti) simultaneamente per tutti i ti fino a che

max(∆m(ti)) è sufficientemente piccolo, ossia fino a che non viene raggiunta

la convergenza: per tutti i ti vengono calcolati simultaneamente gli m(ti)

(utilizzando l’equazione precedente con x = ti), prima che tutti i ti vengano

rimpiazzati con gli m(ti). L’algoritmo viene utilizzato inizializzando l’insie-

me dei centri cluster a T 0 = P , ossia ai punti iniziali: passo dopo passo i

punti si avvicinano ai rispettivi centri cluster fino a raggiungere la conver-

genza.

4.3.2 Il metodo

Il metodo di fusione basato sul mean shift clustering, descritto in [45], è

suddiviso in due fasi: la prima fase determina direzioni localmente comuni;

la seconda fase raggruppa segmenti collineari. Il clustering è seguito dal

processo di fusione, che combina i segmenti appartenenti allo stesso cluster.

Dato un insieme S = {s1, · · · , sm} costituito da m segmenti, rappresentiamo

ogni singolo segmento nel modo seguente:

si → pi = (x, y, α) ∈ R× R× [0..π] (4.9)

dove (x, y) rappresenta il centro del segmento si e α rappresenta la sua di-

rezione, espressa come angolo compreso tra si e l’asse delle ascisse. Per

ogni singolo segmento utilizziamo la seguente notazione: p[1:2] = (x, y) per

identificare il centro del segmento; p[3] = α per identificare la direzione del

segmento. In questo modo ogni segmento viene rappresentato tramite un

punto (il suo centro) dotato di una specifica direzione. I segmenti che ecce-

dono una certa lunghezza vengono suddivisi in segmenti più piccoli: i centri

e le direzioni di questi sotto-segmenti formano l’insieme dei punti iniziali

P = T 0 con cui viene avviato il processo di mean shift clustering. Questo

passo garantisce che segmenti corti e segmenti lunghi vengono rappresen-

tati nello stesso modo da punti centrali localmente vicini e uniformemente

distribuiti.
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4.3.3 Prima fase: rilevamento direzioni localmente comuni

L’obiettivo di questa fase è di raggruppare i segmenti in base alla loro di-

rezione e regione spaziale: l’enfasi è posta quindi sulla separazione dei seg-

menti aventi una direzione sufficientemente differente e sul raggruppamento

di segmenti con una direzione simile. In questa fase utilizziamo un nucleo

gaussiano, con σn = σ ∈ R+ per tutte le dimensioni n. σ è l’unico parame-

tro dell’intero sistema: dipende dalla scala dei dati e rappresenta la minima

dimensione di una caratteristica significativa. Il nucleo gaussiano utilizzato

in questa fase è quindi il seguente:

K1(x) = K1(x
[1:2], x[3]) = exp−

d(x)2

2σ2 (4.10)

con la distanza d definita come:

d(x) =

√
‖x[1:2]‖2 +

(min(‖x[3]‖, π − ‖x[3]‖)
h

)2
(4.11)

dove la bandwidth h rappresenta un fattore di scala, necessario per con-

vertire la distanza angolare, inizialmente espressa in gradi, in una distanza

spaziale. Ad esempio, con h = 10◦/200mm indichiamo che a una differenza

angolare di 10◦ corrisponde una distanza spaziale di 200mm.

Partendo dall’insieme dei punti T 0 = P , che rappresentano i segmenti divisi

si, applichiamo il mean shift clustering con nucleo K1 fino a raggiungere la

convergenza, formando cos̀ı l’insieme dei punti finali T . Un cluster Cl in

T consiste in un insieme di punti che convergono allo stesso centro. Asse-

gniamo quindi un’etichetta l(si) ai segmenti corrispondenti, in modo tale

che l(si) = l(sj) ↔ d(ti − tj), con d che rappresenta la misura di distanza

definita in precedenza.

La Figura 4.11(a) e la Figura 4.11(b) mostrano l’insieme dei punti iniziali, le

traiettorie e l’insieme dei punti finali. La Figura 4.11(c) e la Figura 4.11(d)

mostrano il risultato di questa prima fase di clustering: i segmenti aventi

una direzione simile e caratterizzati da una certa vicinanza spaziale fanno

parte dello stesso cluster. Vogliamo far notare che il clustering basato sulla

vicinanza spaziale e sulla direzione è differente dal clustering basato sulla

sola direzione: permette infatti di distinguere piccole differenze direzionali

se i segmenti sono localizzati in differenti vicinanze. Ad esempio, osservan-

do la Figura 4.11(d) possiamo notare che alcuni segmenti dei cluster 1 e

2 condividono approssimativamente la stessa direzione, ma fanno parte di

differenti cluster a causa della loro distanza spaziale.
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Figura 4.11: Risultato fase 1. a) Vista 2D (x,y). Blu: Traiettorie, punti in nero: T 0,

punti in rosso: T . b) stesso di (a), ma vista 3D. c) Un colore per cluster: segmenti con

lo stesso colore fanno parte dello stesso cluster. d) Vista del centro di (c). Segmenti

1a, 1b, 1c appartengono ancora allo stesso cluster. Saranno separati nella fase 2. [45]
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4.3.4 Seconda fase: raggruppamento dei segmenti collineari

La prima fase determina direzioni localmente comuni, ma non è in grado

di distinguere i segmenti collineari da quelli non-collineari. La seconda fase

suddivide dunque ogni cluster Cl della prima fase in sotto-cluster di segmenti

collineari, utilizzando l’informazione sulla direzione del cluster. Innanzitut-

to definiamo la direzione di un cluster come la direzione media θ = t
[3]
i di

tutti i punti ti ∈ Cl (come risultato della prima fase, tutti i punti hanno co-

munque approssimativamente la stessa direzione). La direzione del cluster è

l’unica informazione che teniamo dalla prima fase: le posizioni T
[1:2]

dei clu-

ster vengono omesse. Omettere l’informazione sulla posizione è il prezzo da

pagare per una maggiore robustezza: nella seconda fase, infatti, le posizioni

vengono ricalcolate a partire da una determinata direzione. Dato che ogni

segmento in un cluster ha una direzione assegnata, è sufficiente rappresen-

tare il segmento si in uno spazio bidimensionale: la seconda fase del mean

shift clustering opera infatti in uno spazio bidimensionale, definito come la

posizione dei punti di un singolo cluster. Anche in questa fase utilizziamo

un nucleo gaussiano, con deviazioni standard σx, σy derivate dal parametro

σ definito nella prima fase. Il nucleo gaussiano utilizzato in questa fase è

quindi il seguente:

K2(x) = exp−
1
2
xT ξ (4.12)

dove ξ rappresenta la matrice di covarianza definita come:

ξ =

[
a b

b c

]
(4.13)

con

a =
(cos θ)2

2σ2x
+

(sin θ)2

2σ2y
(4.14)

b = −(sin 2θ)

4σ2x
+

(sin 2θ)

4σ2y
(4.15)

c =
(sin θ)2

2σ2x
+

(cos θ)2

2σ2y
(4.16)

Nella seconda fase inizializziamo il processo con T 0 = P [1:2] e applichiamo,

per ogni cluster ottenuto dalla prima fase, il mean shift clustering con nu-

cleo K2 fino a raggiungere la convergenza: come già detto in precedenza,

suddividere il processo in due fasi rende l’approccio più robusto.
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68 Capitolo 4. Metodi di riduzione dei segmenti

4.3.5 Fase finale: fusione

Dopo aver calcolato i sotto-cluster, la fusione è una semplice procedura

geometrica. La seconda fase suddivide ogni cluster Cl nei sotto-cluster

C
[1]
l , · · · , C

[kl]
l . I corrispondenti centri M

[1]
l , · · · ,M [kl]

l sono punti delle sin-

gole rette

R
[1]
l , · · · , R

[kl]
l rappresentative dei cluster: ciascuna retta R

[j]
l viene identi-

ficata attraverso il suo centro M
[j]
l e la direzione θ del rispettivo cluster.

Per calcolare il risultato finale del processo di fusione, proiettiamo tutti i

segmenti si di un singolo sotto-cluster C
[j]
l su R

[j]
l e fondiamo i segmenti

sovrapposti in un unico segmento: la Figura 4.12 illustra questo processo.

Figura 4.12: Processo di fusione.

4.4 Metodo basato sulla retta di fusione

4.4.1 Retta di fusione

Il metodo di fusione descritto in [48] si basa sul concetto di retta di fusione.

Dati una retta r, un segmento s e un valore di tolleranza ε ≥ 0, r si dice

retta di fusione per s rispetto a ε se e solo se max(d(p1, r), d(p2, r)) ≤ ε,

dove d è la distanza euclidea e (p1, p2) sono i punti estremi del segmento s.

Analogamente, diciamo che r è retta di fusione rispetto a ε per un insieme

di segmenti S se e solo se r è retta di fusione rispetto a ε per ogni segmento

s appartenente a S. Geometricamente, ogni segmento appartenente a S è

contenuto nella fascia centrata in r di larghezza 2ε e di lunghezza infinita.

La retta di fusione gode di alcune proprietà:
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1. ∀ε ≥ 0 e per ogni segmento s, esiste almeno una retta di fusione r per

s rispetto a ε;

2. dati un insieme S e un valore di tolleranza ε, se esiste una retta di

fusione per S rispetto a ε può non essere unica;

3. dati un insieme S e una retta r, esiste un valore minimo ε0 tale che:

• ∀ε ≥ ε0 r è retta di fusione per S rispetto a ε;

• in particolare ε0 = maxs∈S(max(d(p1, r), d(p2, r))).

Figura 4.13: r (in rosso) è retta di fusione per l’insieme di segmenti S (in nero) rispetto a

ε. Ogni segmento di S è contenuto nella fascia centrata in r di larghezza 2ε e lunghezza

infinita (in rosso tratteggiato).

4.4.2 Condizioni di fusione

Una retta di fusione r, rispetto a ε, identifica sulla mappa una fascia centrata

in r di larghezza 2ε e di lunghezza infinita (Figura 4.13). I segmenti compresi

nella fascia possono però rappresentare anche porzioni d’ambiente molto

lontane tra loro. La definizione di retta di fusione infatti pone solamente

un vincolo sulla distanza tra i segmenti e la retta, non sulla distanza tra i

segmenti inclusi (Figura 4.14). Nasce quindi la necessità di introdurre un

ulteriore concetto per definire correttamente i segmenti ridondanti: la catena

di segmenti. Dati una retta r e un insieme di segmenti S, chiamiamo s
′
i la

proiezione del segmento si su r. Definiamo una relazione τr tale che: s1τrs2
se e solo se s

′
1 è sovrapposto a s

′
2 e indichiamo con τ r la chiusura transitiva

di τr.

Dati un insieme di segmenti S e una retta r, S si dice catena di segmenti

per r se e solo se ∀s1, s2 ∈ S vale che s1τrs2.

La definizione di catena di segmenti per una generica retta r indica l’insieme

di segmenti la cui proiezione su r individua una parte connessa e limitata di
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Figura 4.14: La retta di fusione (in rosso) include segmenti che rappresentano porzioni

d’ambiente anche molto lontane tra loro.

Figura 4.15: (a) l’insieme di segmenti S (in nero) è una catena di segmenti per r (in

rosso); (b) l’insieme di segmenti S (in nero) non è una catena di segmenti per r (in

rosso)
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r: nella Figura 4.15 è illustrato il concetto di catena di segmenti. Utilizzando

il concetto di catena di segmenti applicato alla retta di fusione, possiamo

specificare le condizioni di fusione per il nostro problema. Dati un insieme

di segmenti S e un valore di tolleranza ε, S può essere fuso se e solo se sono

verificate le seguenti condizioni di fusione:

1. esiste una retta r tale che r è retta di fusione per S rispetto a ε;

2. S è una catena di segmenti per la retta di fusione r del punto 1.

Entrambe le condizioni sono indispensabili per individuare correttamente

l’insieme di segmenti ridondanti. La prima condizione permette di specifi-

care un valore di tolleranza, ovvero la larghezza della fascia entro la quale i

segmenti possono essere fusi. La seconda condizione invece può essere utiliz-

zata per indicare quando i segmenti inclusi si riferiscono allo stesso oggetto

nella mappa (Figura 4.16). Una retta di fusione r rappresenta una buona

Figura 4.16: (a) l’insieme dei segmenti contenuto nella retta di fusione r (in rosso) non

è ridondante in quanto non è catena di segmenti per r; (b) gli insiemi contenuti nelle

rette di fusione (in rosso) sono due insiemi ridondanti perché oltre ad essere inclusi in

una retta di fusione, sono anche catena di segmenti per tale retta.

approssimazione per l’insieme di segmenti S che include. Infatti tutti i punti

appartenenti ai segmenti di S hanno una distanza da r inferiore o uguale a

ε. Implementiamo dunque un meccanismo di fusione che individua i punti

estremi del nuovo segmento sulla retta di fusione.

4.4.3 Algoritmo di fusione

Dati un valore di tolleranza ε e un insieme di segmenti S, che verifica le

condizioni di fusione per ε con la retta r, calcoliamo il segmento risultante

dalla fusione sf = {(x1, y1), (x2, y2)} in questo modo:
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72 Capitolo 4. Metodi di riduzione dei segmenti

1. calcoliamo le proiezioni s
′
i su r dei segmenti si ∈ S;

2. selezioniamo come punti estremi (x1, y1) e (x2, y2) del segmento ri-

sultante la coppia di punti più lontani appartenenti alle proiezioni s
′
i

calcolate al passo uno.

In questo modo, ogni catena che verifica le condizioni di fusione è appros-

simata da un unico segmento sulla retta di fusione che coincide con la

proiezione della catena sulla retta, come illustrato in Figura 4.17.

Figura 4.17: (a) l’insieme di segmenti S (in nero) è ridondante in quanto esiste una

retta di fusione r (in rosso) per S e S è catena di segmenti per r; (b) i punti estremi

dei segmenti di S vengono sono proiettati su r; (c) i punti estremi del nuovo segmento

(in blu) che approssima S, sono la coppia di punti proiettati più lontani.

4.4.4 Il metodo

Nella sezione precedente abbiamo introdotto un metodo di fusione che per-

mette di approssimare una catena di segmenti utilizzando il concetto di retta

di fusione. Dato un valore di tolleranza ε, la fusione di una mappa M diventa

un problema di ricerca dell’insieme di rette di fusione rispetto a ε che meglio

approssimano M . Per affrontare tale problema è possibile implementare un

algoritmo che, a ogni iterazione, trova la retta di fusione r∗ ottima rispetto

a ε tale che:

∀r rispetto a ε in M, con r 6= r∗, lungh max(r∗) ≥ lungh max(r)
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dove lungh max(x) = maxS∈C l(S) con C che rappresenta l’insieme delle

catene di segmenti incluse nella retta di fusione x e l(S) che rappresenta

lunghezza complessiva dei segmenti in S. A ogni passo l’algoritmo fonde,

con un unico segmento individuato sulla retta di fusione r∗, la catena di

segmenti ridondanti più grande in termini di lunghezza complessiva. La me-

trica, utilizzata per la scelta della retta di fusione ottima, assegna maggior

peso alla lunghezza dei segmenti rispetto alla loro cardinalità. Il rumore

nel processo di mappatura infatti produce zone nella mappa costituite da

numerosi segmenti corti. Con l’utilizzo della lunghezza complessiva, l’infor-

mazione dei segmenti lunghi è considerata più affidabile rispetto a quella

rappresentata dai segmenti più corti (Figura 4.18). Dati una mappa M e

Figura 4.18: (a) la retta di fusione in rosso include la catena con lunghezza complessiva

massima; (b) la retta di fusione in rosso include la catena di segmenti con cardinalità

massima.

un valore di tolleranza ε, il metodo di fusione basato sulla retta di fusione

opera nel modo seguente:

1. individua la retta di fusione r∗ rispetto a ε che include la catena di

segmenti ridondanti S con lunghezza complessiva massima;

2. seleziona i punti estremi del nuovo segmento sf che approssima S come

la coppia di punti più lontani appartenenti alle proiezioni s
′
i su r dei

segmenti si ∈ S;

3. aggiunge sf alla mappa M
′

e toglie da M l’insieme S;

4. se M 6= ∅ termina e restituisce la mappa M
′

che contiene i segmenti

ottenuti dalla fusione di M , altrimenti riparte dal passo uno.
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Capitolo 5

Realizzazione degli algoritmi

5.1 Algoritmo di estrazione dei segmenti

Nella Sezione 3.2 abbiamo descritto un metodo che permette di approssima-

re i punti di una scansione S con un insieme di segmenti. La scansione S è

costituita da un insieme di punti espressi in coordinate polari, con origine

nel sistema di riferimento del sensore. Prima di poter applicare l’algoritmo

di estrazione dei segmenti, occorre innanzitutto esprimere i punti in coor-

dinate cartesiane. Data una scansione S = {p1, p2, · · · , pn}, dove pi è il

singolo punto espresso in coordinate cartesiane, il metodo estrae un insieme

di segmenti compiendo i seguenti tre passi:

1. estrazione di un insieme di cluster. Un cluster è un sottoinsieme di pun-

ti consecutivi {pi, pi+1, · · · , pi+k} della scansione S, tale che la distanza

tra un punto e il successivo è inferiore a una soglia δ;

2. filtraggio dei cluster. I cluster composti da un solo punto vengono

eliminati;

3. estrazione dei segmenti. Per ogni cluster viene estratto un segmento

che approssima l’insieme dei punti del cluster.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo che abbiamo implementato

relativamente al nostro metodo di estrazione dei segmenti:

1 % FUNZIONE: estrai_segmenti
2 % Estrae, a partire dai punti della scansione S, un insieme di segmenti.
3 % INPUT:
4 % S: insieme di punti;
5 % delta: soglia distanza spaziale.
6 % OUTPUT:
7 % segmenti: insieme di segmenti estratti a partire da S.
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8 function[segmenti] = estrai_segmenti(S, delta)
9

10 segmenti = {};
11

12 % La prima fase raggruppa i punti sulla base della loro distanza.
13 % Il risultato di questa fase è un insieme di cluster, ciascuno
14 % formato da un numero n >= 1 di punti.
15 cluster = estrai_cluster(S, delta);
16

17 % La seconda fase elimina i cluster composti da un solo punto.
18 cluster = filtra_cluster(cluster);
19

20 % La terza fase estrae un segmento rappresentativo per ogni
21 % cluster.
22 for c in cluster
23

24 % Estrae un segmento dal cluster corrente.
25 segmento = estrai_segmento(c);
26

27 % Aggiunge il segmento estratto all’insieme di segmenti
28 % estratti dalla scansione.
29 segmenti = segmenti U {segmento};
30

31 end
32

33 return segmenti;
34

35 end

5.1.1 Algoritmo di estrazione dei cluster

Il processo di estrazione dei cluster, a partire da una scansione S, raggruppa

i punti di S che possono essere approssimati con un solo segmento. Il cluste-

ring viene eseguito sulla base della distanza tra coppie di punti consecutivi:

la soglia δ influisce sulla dimensione dei cluster. Esiste un trade off tra la

dimensione dei cluster e la qualità del segmento approssimante estratto nella

fase seguente. Aumentando delta, diminuisce il numero di cluster e di con-

seguenza il numero di segmenti estratti da S. Tuttavia, i segmenti rischiano

di essere un’approssimazione grossolana dell’insieme di punti da cui sono

estratti. Diminuendo delta invece, il numero dei cluster, e di conseguenza il

numero dei segmenti estratti da S, aumenta. In questo caso però, essendo i

punti che compongono ogni cluster meno distanti, l’errore che introduciamo,

approssimando ogni insieme di punti con un unico segmento, è assai minore.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di estrazione dei cluster:

1 % FUNZIONE: estrai_cluster
2 % Estrae, a partire dai punti della scansione S, un insieme di cluster,
3 % ciascuno formato da un numero di punti n >= 1.
4 % INPUT:
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5 % S: insieme di punti;
6 % delta: soglia di massima distanza fra punti per far parte dello stesso
7 % cluster.
8 % OUTPUT:
9 % C: insieme di cluster.

10 function[C] = estrai_cluster(S, delta)
11

12 C = {};
13 c = {};
14

15 while i < dimensione(S) - 1
16 p = S(i);
17 p’ = S(i + 1)
18

19 % Crea un nuovo cluster e aggiunge il primo punto p.
20 if c == {}
21 c = {p};
22 end
23

24 % Se la distanza euclidea tra il punto corrente p e quello
25 % successivo p’ è inferiore a delta ...
26 if distanza_euclidea(p,p’) < delta
27

28 % Aggiunge p’ al cluster corrente.
29 c = c U {p’};
30

31 % Elimina p’ da S.
32 S = S \ {p’};
33

34 % Altrimenti ...
35 else
36

37 % Salva il cluster corrente.
38 C = C U {c};
39

40 % Crea un nuovo cluster e aggiunge il primo punto p’.
41 c = {p’};
42

43 end
44

45 end
46

47 return C;
48

49 end

5.1.2 Algoritmo di estrazione di un segmento

Dato un cluster, l’estrazione del segmento avviene in due passi:

1. calcolo, attraverso il metodo di regressione ai minimi quadrati descrit-

to nella Sezione 3.2, dei parametri della retta che meglio approssima

l’insieme di punti;
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2. estrazione degli estremi del segmento. L’estrazione avviene proiettan-

do i punti del cluster sulla retta trovata al passo precedente e pren-

dendo tra i punti proiettati quelli che si trovano a maggiore distanza

tra loro.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di estrazione di un segmento:

1 % FUNZIONE: estrai_segmento
2 % Dato un insieme di punti, distanti meno di una soglia, estrae un segmento
3 % che li approssima.
4 % INPUT:
5 % c: insieme di punti.
6 % OUTPUT:
7 % s: segmento che approssima l’insieme di punti.
8 function[s] = estrai_segmento(c)
9

10 % Estrae i parametri della retta, nella forma ax + by + c = 0,
11 % che meglio approssima l’insieme di punti c.
12 retta_proiezione = estrai_parametri_retta(c);
13

14 % Proietta i punti di c sulla retta trovata al passo precedente.
15 c’ = proietta_punti(c, retta_proeizione);
16

17 % Estrae i punti estremi di s a partire dall’insieme dei punti
18 % proiettati. I due punti estremi sono i due punti proiettati
19 % che si trovano a maggiore distanza tra di loro.
20 s = estrai_estremi(c’);
21

22 end

5.2 Algoritmo di allineamento delle scansioni

Nella Sezione 3.3.2 abbiamo descritto un metodo di allineamento basato sul-

la struttura portante di una mappa. Questo metodo permette di allineare

le scansioni effettuate dal robot rispetto a una struttura portante costitui-

ta da rette che rappresentano i corridoi dell’ambiente indoor. La struttura

portante della mappa viene mantenuta in memoria e aggiornata dopo ogni

rotazione rilevante del robot.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo che abbiamo implementato

relativamente al nostro metodo di allineamento delle scansioni:

1 % FUNZIONE: allinea_scansioni
2 % Dato un insieme di scansioni non allineate, le allinea.
3 % INPUT:
4 % S: insieme di scansioni non allineate.
5 % gamma: soglia di distanza spaziale utilizzata per l’estrazione dei
6 % segmenti;
7 % sigma: soglia di lunghezza utilizzata per il filtraggio dei segmenti;
8 % eps: soglia di distanza spaziale tra una scansione e la successiva;
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9 % delta: soglia di distanza spaziale utilizzata per la ricerca di
10 % corrispondenze e per il calcolo della traslazione ottima.
11 % theta: soglia di distanza angolare utilizzata per la ricerca di
12 % corrispondenze e per il calcolo della rotazione ottima.
13 % OUTPUT:
14 % M: mappa costituita da un insieme di segmenti allineati.
15 function[M] = allinea_scansioni(S, gamma, sigma, eps, delta, theta)
16

17 % Inizializza M all’insieme vuoto.
18 M = {};
19

20 % Estrae la prima scansione, la sua posizione e i suoi segmenti.
21 scan_prec = estrai_prima_scansione(S);
22 pos_prec = estrai_posizione(scan_prec);
23 segmenti = estrai_segmenti(scan_prec, gamma);
24

25 % Aggiunge i segmenti della prima scansione alla mappa M.
26 M = M U {segmenti};
27

28 % Estrae i segmenti filtrati della prima scansione e li aggiunge
29 % all’insieme dei segmenti significativi.
30 segmenti = filtra_segmenti(segmenti, sigma);
31 segmenti_significativi = segmenti;
32

33 % Elimina la prima scansione dall’insieme delle scansioni S.
34 S = S \ {scan_prec};
35

36 % Cicla su tutte le scansioni presenti in S.
37 for s in S
38

39 % Estrae la posizione p della scansione corrente s.
40 p = estrai_posizione(s);
41

42 % Controlla che la scansione corrente s sia esente da rotazioni
43 % e che la posizione nella quale è stata rilevata si trovi a una
44 % distanza superiore a una soglia eps rispetto alla posizione
45 % in cui era stata rilevata la precedente scansione.
46 if distanza_euclidea(p, pos_prec) >= eps and non_sta_ruotando(s)
47

48 % Estrae i segmenti della scansione corrente s.
49 segmenti = estrai_segmenti(s, gamma);
50

51 % Estrae i segmenti filtrati della scansione corrente s, necessari
52 % per effettuare l’allineamento.
53 segmenti_temporanei = filtra_segmenti(segmenti, sigma);
54

55 % Se il robot ha appena terminato una rotazione rilevante ...
56 if rotazione_rilevante(s)
57

58 % Aggiorna la struttura portante della mappa.
59 struttura_portante = aggiorna_struttura_portante(struttura_portante,
60 segmenti_significativi, delta);
61

62 end
63

64 % Se la struttura portante è costituita da almeno una retta ...
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65 if dimensione(struttura_portante) > 0
66

67 % Calcola le corrispondenze tra le rette della struttura portante
68 % e i segmenti filtrati della scansione corrente. Le corrispondenze
69 % vengono calcolate sulla base di due parametri delta e theta.
70 corrispondenze = cerca_corrispondenze(struttura_portante,
71 segmenti_temporanei, delta, theta);
72

73 % Se viene trovata almeno una corrispondenza ...
74 if dimensione(corrispondenze) > 0
75

76 % Calcola la rotazione ottima che permette di allineare i
77 % segmenti filtrati della scansione corrente alle rette
78 % della struttura portante della mappa.
79 rotazione = trova_rotazione_ottima(corrispondenze, theta);
80

81 % Calcola la traslazione ottima che permette di sovrapporre
82 % i segmenti filtrati della scansione corrente alle rette
83 % della struttura portante della mappa.
84 traslazione = trova_traslazione_ottima(corrispondenze, delta);
85

86 end
87

88 end
89

90 % Aggiunge i segmenti filtrati della scansione corrente all’insieme
91 % dei segmenti significativi.
92 segmenti_significativi = segmenti_significativi U {segmenti_temporanei};
93

94 % Semplifica l’insieme dei segmenti significativi in modo da
95 % mantenerne in memoria il minore numero possibile.
96 segmenti_significativi = riduci(segmenti_significativi);
97

98 % Applica la rotazione e la traslazione ottima a tutti i segmenti
99 % della scansione corrente.

100 segmenti = applica_trasformazione(segmenti, rotazione, traslazione);
101

102 % Aggiunge i segmenti allineati alla mappa M.
103 M = M U {segmenti};
104

105 % La posizione corrente diventa la posizione precedente nella
106 % prossima iterazione.
107 pos_prec = p;
108

109 end
110

111 end
112

113 end
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5.3 Algoritmo Basic

Il metodo Basic da noi realizzato, descritto nella sezione 4.1, può essere

eseguito sia on-line che off-line. In entrambe le versioni il metodo riceve in

ingresso, oltre alla mappa ridondante M (parziale nel caso della versione on-

line, globale nel caso della versione off-line), due parametri θ e δ, che influi-

scono sulla ricerca delle corrispondenze. Ciascun segmento è rappresentato

dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), length, (xc, yc), angle, enabled} (5.1)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento;

• length rappresenta la lunghezza del segmento;

• (xc, yc) rappresentano le coordinate del punto centrale del segmento;

• angle rappresenta l’angolo compreso fra l’asse delle ascisse e il seg-

mento;

• enabled rappresenta una variabile booleana che indica se il segmento

fa parte oppure no della mappa corrente.

La rappresentazione differisce da quella definita nella Sezione 4.1 per la pre-

senza del parametro enabled. Data una mappa di partenza M fortemente

ridondante, il metodo itera più volte sull’insieme di segmenti fino a quando

non trova più coppie di segmenti corrispondenti e, di conseguenza, fino a

quando la mappa non subisce più modifiche. Per ogni coppia di segmen-

ti il metodo controlla se questi verificano le condizioni di fusione e, se ciò

accade, richiama l’algoritmo di fusione, il quale provvede ad aggiornare il

primo segmento della coppia (quello per cui si stanno cercando i segmenti

corrispondenti) e a eliminare il secondo.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo che abbiamo implementato

relativamente a questo metodo di fusione:

1 % FUNZIONE: fusione_mappa
2 % Restituisce la mappa M ottenuta dalla fusione di M rispetto ai
3 % parametri theta e delta.
4 % INPUT:
5 % M: mappa iniziale;
6 % theta: soglia distanza angolare;
7 % delta: soglia distanza spaziale.

81



82 Capitolo 5. Realizzazione degli algoritmi

8 % OUTPUT:
9 % M: mappa ottenuta applicando il metodo di fusione con parametri

10 % theta e delta sulla mappa di partenza M.
11 function[M] = fusione_mappa(M, theta, delta)
12

13 convergenza = false;
14 corrispondenza_trovata = false;
15

16 % Continua a iterare sui segmenti della mappa fino a quando trova
17 % almeno una corrispondenza, ossia fino a quando esiste ancora una
18 % coppia di segmenti corrispondenti che possono essere fusi; in
19 % caso contrario termina.
20 while not(convergenza)
21

22 for a in M
23

24 for b in M
25

26 % Controlla se i segmenti soddisfano le condizioni di fusione.
27 if segmenti_corrispondenti(a, b, theta, delta)
28

29 % I segmenti soddisfano le condizioni di fusione: applica
30 % l’algoritmo di fusione e fonde i due segmenti.
31 % 1. Aggiorna i parametri del segmento a per tenere conto
32 % dell’avvenuta fusione con un altro segmento.
33 a = fondi_segmenti(a, b);
34

35 % 2. Elimina il segmento b dai segmenti della mappa.
36 b("enabled") = false;
37 corrispondenza_trovata = true;
38

39 end
40

41 end
42

43 end
44

45 % Controlla se è stata trovata almeno una coppia di segmenti
46 % corrispondenti.
47 if not(corrispondenza_trovata)
48

49 % Nessuna nuova corrispondenza trovata: termina.
50 convergenza = true;
51

52 else
53

54 % Almeno una nuova corrispondenza trovata: reimposta le variabili
55 % per un’ulteriore iterazione del metodo.
56 corrispondenza_trovata = false;
57

58 end
59

60 end
61

62 return M;
63
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64 end

5.3.1 Algoritmo di verifica delle condizioni di fusione

Il metodo considera due segmenti a e b corrispondenti quando sono rispettate

le seguenti due condizioni:

1. la distanza euclidea tra almeno una coppia di punti estremi di a e di

b è inferiore a una soglia δ;

2. la distanza angolare tra i due segmenti è inferiore a una soglia θ.

Come abbiamo spiegato nella Sezione 4.1.1, è importante notare che le con-

dizioni di fusione, definite in questo modo, non riescono a catturare tutte le

corrispondenze fra segmenti: ciò influisce sul numero di riduzioni effettuate.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di verifica delle condizioni

di fusione:

1 % FUNZIONE: segmenti_corrispondenti
2 % Verifica se due segmenti a e b soddisfano le condizioni di fusione
3 % rispetto ai parametri theta e delta.
4 % INPUT:
5 % a: segmento;
6 % b: segmento;
7 % theta: soglia distanza angolare;
8 % delta: soglia distanza spaziale.
9 % OUTPUT:

10 % corrispondenza: variabile booleana che indica se i segmenti a e b
11 % sono corrispondenti o no.
12 function[corrispondenza] = segmenti_corrispondenti(a, b, theta, delta)
13

14 % Inizializza corrispondenza a false.
15 corrispondenza = false;
16

17 % Calcola la minima distanza tra un punto estremo del segmento a
18 % e un punto estremo del segmento b.
19 distanza_min = minima_distanza(a,b);
20

21 % I due segmenti sono corrispondenti se:
22 % 1. la differenza angolare tra a e b è inferiore a theta;
23 % 2. la minima distanza tra una coppia di punti estremi di a e
24 % di b è inferiore a delta.
25 if abs(a("angle") - b("angle")) < theta and distanza_min < delta
26

27 % I segmenti sono corrispondenti: aggiorna corrispondenza a true.
28 corrispondenza = true;
29

30 end
31

32 return corrispondenza;
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33

34 end

5.3.2 Algoritmo di fusione

Dati due segmenti a e b corrispondenti, l’algoritmo di fusione aggiorna i

parametri del primo segmento della coppia (quello per cui è stata trovata

una corrispondenza) ed elimina il secondo. L’aggiornamento prevede:

1. il calcolo della nuova direzione del segmento come media pesata (ri-

spetto alle lunghezze dei segmenti) delle direzioni di a e di b;

2. il calcolo del punto, come media pesata (rispetto alle lunghezze) dei

centri di a e di b, che, insieme alla direzione calcolata precedentemente,

definisce la retta su cui giace il nuovo segmento;

3. l’estrazione degli estremi del nuovo segmento a partire dalle proiezioni

degli estremi di a e b sulla retta definita prima.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di fusione:

1 % FUNZIONE: fondi_segmenti
2 % Data una coppia di segmenti ne estrae uno.
3 % INPUT:
4 % a: primo segmento corrispondente;
5 % b: secondo segmento corrispondente;
6 % OUTPUT:
7 % c: segmento estratto.
8 function[c] = fondi_segmenti(a, b)
9

10 % Dati gli angoli del segmento a e del segmento b, calcola la
11 % direzione della retta su cui giace il segmento c come media
12 % pesata (rispetto alle lunghezze dei segmenti) degli angoli
13 % di a e di b.
14 direzione_retta = (a("length") * a("angle") + b("length") * b("angle")) /
15 (a("length") + b("length"));
16

17 % Dati i centri dei due segmenti, calcola il punto per cui deve
18 % passare la retta con direzione direzione_retta come media pesata
19 % (rispetto alle lunghezze dei segmenti) dei centri di a e di b.
20 punto_retta("x") = (a("length") * a("xc") + b("length") * b("xc")) /
21 (a("length") + b("length"));
22 punto_retta("y") = (a("length") * a("yc") + b("length") * b("yc")) /
23 (a("length") + b("length"));
24

25 % Dati un punto e una direzione estrae la retta r.
26 r = estrai_retta(punto_retta, direzione_retta);
27

28 % Proietta il segmento a sulla retta r.
29 a’ = proietta_segmento(a, r);
30

31 % Proietta il segmento b sulla retta r.
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32 b’ = proietta_segmento(b, r);
33

34 % Estrae a partire dalle proiezioni gli estremi del segmento c.
35 c = estrai_estremi(a’, b’);
36

37 return c;
38

39 end

5.4 Algoritmo Hybrid

Nella Sezione 4.2 abbiamo descritto un metodo di riduzione dei segmenti on-

line. Il metodo riceve in ingresso, oltre alla mappa corrente dell’ambiente M

e alla nuova scansione S, due parametri θ̄ e δ̄, i quali influenzano la verifica

delle condizioni di fusione di coppie di segmenti, di cui il primo appartiene

alla nuova scansione e l’altro alla mappa. Come già anticipato nella Sezione

4.2.2, ciascun segmento è rappresentato dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), length, ρ, θ, count} (5.2)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento;

• length rappresenta la lunghezza del segmento;

• ρ e θ rappresentano la retta su cui giace il segmento nello spazio di

Hough;

• count rappresenta il peso di un segmento durante la procedura di

fusione.

Il metodo estrae, per ogni segmento a di S, i segmenti della mappa a cui è

vicino, secondo la misura di vicinanza descritta nella Sezione 4.2.3, e cerca

fra questi, partendo da quello a cui è più vicino fino ad arrivare a quello

a cui è meno vicino, un segmento che gli corrisponde, ossia un segmento

con cui soddisfa le condizioni di fusione. Se questo si verifica, il metodo ap-

plica l’algoritmo di fusione, il quale prevede l’aggiornamento dei parametri

del segmento della mappa. Se non viene trovata alcuna corrispondenza, o

perché per a non esistono segmenti nella mappa a cui è vicino o perché con

nessuno di questi soddisfa le condizioni di fusione, il metodo aggiunge a alla

mappa M solo se questo rappresenta una caratteristica nuova e rilevante

dell’ambiente.
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Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo che abbiamo implementato

relativamente a questo metodo di fusione:

1 % FUNZIONE: fusione_scansione_mappa
2 % Fonde la nuova scansione S con la mappa corrente M.
3 % INPUT:
4 % M: mappa corrente;
5 % S: nuova scansione acquisita;
6 % theta: soglia distanza angolare;
7 % delta: soglia distanza spaziale.
8 % OUTPUT:
9 % M: mappa ottenuta attraverso la fusione di S con i segmenti di M.

10 function[M] = fusione_scansione_mappa(M, S, theta, delta)
11

12 for a in S
13

14 corrispondenza_trovata = false;
15

16 if M != {}
17

18 % Trova i segmenti della mappa di cui a è vicino
19 segmenti_vicini = trova_segmenti_vicini(a, M, delta);
20

21 if segmenti_vicini != {}
22

23 % Ordina i segmenti della mappa, di cui a è vicino, in base
24 % alla vicinanza (in modo decrescente).
25 segmenti_vicini = ordina_per_vicinanza(segmenti_vicini);
26

27 for b in segmenti_vicini
28

29 % Verifica se a e b soddisfano le condizioni di fusione.
30 if segmenti_corrispondenti(a, b, theta, delta)
31

32 % I segmenti soddisfano le condizioni di fusione: applica
33 % l’algoritmo di fusione.
34 % 1. Aggiorna i parametri del segmento della mappa.
35 b = fusione_segmenti(a, b);
36 corrispondenza_trovata = true;
37

38 % 2. Siccome per il segmento a è stato trovato un segmento
39 % b della mappa che gli corrisponde, con cui è stato fuso,
40 % passa a cercare i segmenti corrispondenti per il prossimo
41 % segmento della scansione.
42 break;
43

44 end
45

46 end
47

48 end
49

50 end
51

52 % Se a non ha soddisfatto le condizioni di fusione con alcun
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53 % segmento della mappa M, verifica se rappresenta una nuova
54 % caratteristica dell’ambiente e se questa è rilevante per la
55 % mappa. Se questo accade, aggiunge a alla mappa.
56 if not(corrispondenza_trovata) and a("length") >= delta
57

58 % Aggiunge il segmento a M.
59 M = M U {a};
60

61 end
62

63 end
64

65 return M;
66

67 end

5.4.1 Algoritmo di estrazione dei segmenti vicini

Come spiegato nella Sezione 4.2.4, la ricerca dei segmenti della mappa M

corrispondenti al segmento a della scansione S viene effettuata solo su un

sottoinsieme dei segmenti della mappa, formato dai segmenti di cui a è

vicino, secondo la misura di vicinanza definita nella Sezione 4.2.3. Tale

misura di vicinanza considera a vicino di b se almeno una delle due seguenti

condizioni è verificata:

• la distanza euclidea tra almeno una coppia di estremi di a e di b è

inferiore a una soglia δ̄;

• la proiezione di almeno un estremo di a su b cade all’interno di b e

la distanza euclidea tra l’estremo di a e l’estremo di a proiettato è

inferiore a una soglia δ̄.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di estrazione dei segmenti

vicini:

1 % FUNZIONE: trova_segmenti_vicini
2 % Trova l’insieme dei segmenti di M di cui a è vicino.
3 % INPUT:
4 % M: mappa corrente;
5 % a: segmento della scansione;
6 % delta: soglia distanza spaziale.
7 % OUTPUT:
8 % segmenti_vicini: insieme dei segmenti della mappa M che hanno
9 % a come vicino.

10 function[segmenti_vicini] = trova_segmenti_vicini(a, M, delta)
11

12 segmenti_vicini = {};
13

14 % Per ogni segmento b della mappa verifica se sono rispettate le
15 % condizioni di vicinanza con il segmento a.
16 for b in M
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17

18 % Calcola la minima distanza tra una coppia di punti estremi di a
19 % e di b.
20 minima_distanza_coppia_estremi = minima_distanza(a, b);
21

22 % Estrae la retta su cui giace il segmento b della mappa a partire
23 % da un suo punto estremo e dall’angolo compreso fra il segmento e
24 % l’asse delle ascisse.
25 pendenza = -1 / tan(b("theta"));
26 punto = b("(x1,y1)");
27 retta_b = estrai_retta(punto, pendenza);
28

29 % Proietta il segmento a sulla retta.
30 a’ = proietta_segmento(a, retta_b);
31

32 % Calcola le due distanze euclidee tra i punti estremi di a e i punti
33 % estremi di a proiettati.
34 distanza_start = distanza_euclidea(a("(x1,y1)"), a’("(x1,y1)"));
35 distanza_end = distanza_euclidea(a("(x2,y2)"), a’("(x2,y2)"));
36

37 % La minima distanza tra le tre è quella che determina la vicinanza
38 % del segmento b rispetto al segmento a.
39 distanza_minima =
40 min(minima_distanza_coppia_estremi, distanza_start, distanza_end);
41

42 if distanza_minima < delta
43

44 % Aggiunge il segmento b all’insieme dei segmenti vicini.
45 segmenti_vicini = segmenti_vicini U {b};
46

47 end
48

49 end
50

51 return segmenti_vicini;
52

53 end

5.4.2 Algoritmo di verifica delle condizioni di fusione

La verifica delle condizioni di fusione per una coppia di segmenti consiste

nel confronto tra i parametri ρ e θ delle rette (espresse in forma di Hesse)

su cui giacciono i segmenti. Le condizioni sono verificate se:

1. la differenza tra i parametri ρ dei due segmenti è inferiore a una soglia

δ̄;

2. la differenza tra i parametri θ dei due segmenti è inferiore a una soglia

θ̄.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di verifica delle condizioni di

fusione:
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1 % FUNZIONE: segmenti_corrispondenti
2 % Verifica se due segmenti a e b soddisfano le condizioni di fusione
3 % rispetto ai parametri theta e delta.
4 % INPUT:
5 % a: segmento;
6 % b: segmento;
7 % theta: soglia distanza angolare;
8 % delta: soglia distanza spaziale.
9 % OUTPUT:

10 % corrispondenza: variabile booleana che indica se i segmenti a e b
11 % sono corrispondenti o no.
12 function[corrispondenza] = segmenti_corrispondenti(a, b, theta, delta)
13

14 % Inizializza corrispondenza a false.
15 corrispondenza = false;
16

17 if abs(a("rho") - b("rho")) < delta and abs(a("theta") - b("theta")) < theta
18

19 % I segmenti sono corrispondenti: aggiorna corrispondenza a true.
20 corrispondenza = true;
21

22 end
23

24 return corrispondenza;
25

26 end

5.4.3 Algoritmo di fusione

L’algoritmo di fusione fonde una coppia di segmenti corrispondenti a ∈
S e b ∈ M , aggiornando i parametri del segmento b, ossia di quello che

appartiene alla mappa. L’aggiornamento del segmento b prevede:

1. l’incremento della variabile count di un’unità;

2. il ricalcolo dei parametri ρ e θ come media pesata (rispetto alle variabili

count) dei parametri ρ e θ dei due segmenti;

3. il ricalcolo dei punti estremi del segmento;

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di fusione:

1 % FUNZIONE: fusione_segmenti
2 % Data una coppia di segmenti ne estrae uno.
3 % INPUT:
4 % a: segmento della scansione;
5 % b: segmento della mappa.
6 % OUTPUT:
7 % c: segmento estratto.
8 function[c] = fusione_segmenti(a, b)
9

10 % Calcola la variabile count di c a partire dalla variabile count di b
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11 % (il segmento della mappa).
12 c("count") = b("count") + 1;
13

14 % Calcola i parametri rho e theta di c.
15 c("rho") = (a("count") * a("rho") + b("count") * b("rho")) /
16 (a("count") + b("count"));
17 c("theta") = (a("count") * a("theta") + b("count") * b("theta")) /
18 (a("count") + b("count"));
19

20 % Estrae la retta su cui giace il segmento c.
21 pendenza = -1 / tan(theta);
22 punto = [(c("rho") * cos(c("theta"))) (c("rho") * sin(c("theta")))];
23 retta_c = estrai_retta(punto, pendenza);
24

25 % Proietta il segmento a sulla retta.
26 a’ = proietta_segmento(a, retta_c);
27

28 % Proietta il segmento b sulla retta.
29 b’ = proietta_segmento(b, retta_c);
30

31 % Estrae a partire dalle proiezioni gli estremi del segmento c.
32 c("(x1,y1)") = estrai_primo_estremo(a’("(x1,y1)"), a’("(x2,y2)"),
33 b’("(x1,y1)"), b’("(x2,y2)"));
34 c("(x2,y2)") = estrai_secondo_estremo(a’("(x1,y1)"), a’("(x2,y2)"),
35 b’("(x1,y1)"), b’("(x2,y2)"));
36

37 end

5.5 Algoritmo Mean Shift Clustering

Nella Sezione 4.3 abbiamo descritto un metodo di fusione off-line basato su

un approccio chiamato Mean Shift Clustering, il quale raggruppa segmenti

simili nello stesso cluster. Rispetto a quanto anticipato nella Sezione 4.3.2,

per ciascun segmento non è sufficiente memorizzare il suo punto centrale e

la sua direzione: a livello implementativo è infatti necessario memorizzare

delle informazioni aggiuntive, relative ad esempio al cluster di appartenenza

e all’angolo medio dei segmenti appartenenti a uno specifico cluster. Ciascun

segmento è pertanto rappresentato dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2), (xc, yc), angle, cluster, angle, subcluster, (x, y)}
(5.3)

dove:

• (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento;

• (xc, yc) rappresentano le coordinate del punto centrale del segmento;
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• angle rappresenta l’angolo compreso fra l’asse delle ascisse e il seg-

mento;

• cluster rappresenta l’identificativo del cluster a cui appartiene il seg-

mento;

• angle rappresenta l’angolo medio del cluster;

• subcluster rappresenta l’identificativo del sotto-cluster a cui appartie-

ne il segmento;

• (x, y) rappresentano le coordinate medie del punto centrale del sotto-

cluster.

Prima di applicare il metodo, i segmenti che eccedono una certa lunghezza

vengono suddivisi in segmenti più corti, per le ragioni spiegate nella Sezione

4.3.2. Il metodo è sostanzialmente suddiviso in due fasi, le quali utilizzano

entrambe il Mean Shift Clustering: la prima fase individua cluster costituiti

da segmenti aventi una direzione simile e caratterizzati da una reciproca

vicinanza spaziale; la seconda fase individua i sotto-cluster di ogni cluster,

raggruppando segmenti collineari vicini tra loro. La fase finale è una sem-

plice procedura geometrica: per ogni sotto-cluster viene determinato un

segmento rappresentativo di tutti i segmenti appartenenti a quello specifico

sotto-cluster.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo che abbiamo implementato

relativamente a questo metodo di fusione:

1 % FUNZIONE: fusione_mappa
2 % Restituisce la mappa M’ ottenuta dalla fusione di M rispetto al
3 % parametro sigma.
4 % INPUT:
5 % M: mappa a segmenti;
6 % sigma: valore di minimo dettaglio rilevabile.
7 % OUTPUT:
8 % M’: mappa ottenuta applicando il metodo di fusione con parametro
9 % sigma sulla mappa di partenza M.

10 function[M’] = fusione_mappa(M, sigma)
11

12 % Suddivide i segmenti che eccedono una certa lunghezza.
13 M = splitta_segmenti(M, sigma);
14

15 % Prima fase: individua cluster costituiti da segmenti aventi
16 % una direzione simile e caratterizzati da una reciproca
17 % vicinanza spaziale.
18 M = rileva_direzioni_comuni(M, sigma);
19

20 % Seconda fase: individua sotto-cluster costituiti da segmenti
21 % collineari vicini tra loro.
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22 M = raggruppa_segmenti_collineari(M, sigma);
23

24 % Fase finale: fusione.
25 M’ = fondi_segmenti(M);
26

27 return M’;
28

29 end

Vogliamo far notare che le prime due fasi non fanno altro che aggiornare

i parametri dei segmenti appartenenti alla mappa globale M , aggiungendo

determinate informazioni: ad esempio, la prima fase assegna a ogni segmento

l’identificativo del cluster a cui appartiene e l’angolo medio.

5.5.1 Algoritmo di rilevamento delle direzioni comuni

Come abbiamo già anticipato nella Sezione 4.3.3, l’obiettivo della prima fa-

se è di raggruppare i segmenti in base alla loro direzione e regione spaziale:

per fare questo viene utilizzato il Mean Shift Clustering caratterizzato da un

opportuno nucleo gaussiano con deviazione standard σ, che rappresenta il

minimo dettaglio significativo della mappa. Il parametro relativo alla band-

width h, che serve a convertire la distanza angolare, inizialmente espressa in

gradi, in una distanza spaziale, viene posto uguale a 10◦/200mm: tale para-

metro risulta costante in tutti gli esperimenti. Applichiamo quindi il Mean

Shift Clustering fino a raggiungere la convergenza, assegnando in seguito a

ogni segmento l’identificativo del cluster a cui appartiene e l’angolo medio.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di rilevazione delle direzioni

comuni:

1 % FUNZIONE: rileva_direzioni_comuni
2 % Restituisce la mappa M aggiornata coi parametri relativi
3 % all’identificativo del cluster di appartenenza e all’angolo
4 % medio per ogni segmento.
5 % INPUT:
6 % M: mappa a segmenti;
7 % sigma: valore di minimo dettaglio rilevabile.
8 % OUTPUT:
9 % M: mappa aggiornata.

10 function[M] = rileva_direzioni_comuni(M, sigma)
11

12 % Inizializza bandwidth h, costante in tutti gli esperimenti.
13 h = (pi / 18) / 200;
14

15 % Inizializza l’insieme dei centri di densità T con i segmenti
16 % divisi appartenenti alla mappa rappresentati mediante i
17 % loro punti centrali e direzioni.
18 T = M("(xc,yc),angle");
19
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20 % Inizializza la massima variazione dell’ultima iterazione.
21 lastMax = 0;
22

23 % Ripete fino a che non viene raggiunta la convergenza.
24 while true
25

26 % Resetta la massima variazione per l’iterazione corrente.
27 max = 0;
28

29 for a in T
30

31 % Resetta il valore di Mean Shift per il segmento corrente.
32 numeratore_mean_shift = [0 0 0];
33 denominatore_mean_shift = 0;
34

35 for b in M
36

37 % Calcola la distanza tra il centro di densità che sta
38 % convergendo e il segmento della mappa rappresentato
39 % mediante il suo punto centrale e la sua direzione.
40 distance = sqrt((a("xc") - b("xc"))ˆ2 + (a("yc") - b("yc"))ˆ2 +
41 (min(abs(a("angle") - b("angle")),
42 pi - abs(a("angle") - b("angle"))) / h)ˆ2);
43 nucleo = exp(-distanceˆ2 / (2 * sigmaˆ2));
44 numeratore_mean_shift = numeratore_mean_shift + nucleo * b;
45 denominatore_mean_shift = denominatore_mean_shift + nucleo;
46

47 end
48

49 % Calcola il rapporto tra numeratore e denominatore.
50 rapporto_mean_shift = numeratore_mean_shift / denominatore_mean_shift;
51

52 % Risultato del Mean Shift.
53 mean_shift = abs(rapporto_mean_shift - a);
54

55 % Aggiorna il centro di densità.
56 a = rapporto_mean_shift;
57

58 % Seleziona la massima differenza tra l’angolo di un centro di
59 % densità e l’angolo di un segmento della mappa iniziale.
60 if risultato_mean_shift("angle") > max
61 max = risultato_mean_shift("angle") / h;
62 end
63

64 end
65

66 % Se è stata raggiunta la convergenza ...
67 if abs(max - lastMax) < 10.0
68

69 % Termina il ciclo while e passa all’assegnazione dei cluster.
70 break;
71

72 % Altrimenti ...
73 else
74

75 % Memorizza l’ultima massima variazione e continua il ciclo while.

93



94 Capitolo 5. Realizzazione degli algoritmi

76 lastMax = max;
77

78 end
79

80 end
81

82 % T contiene ora tutti i centri di densità che definiscono i cluster.
83 % Assegna a ogni segmento della mappa l’identificativo del cluster a
84 % cui appartiene.
85 M("cluster") = assegna_cluster(T);
86

87 % Assegna a ogni segmento della mappa l’angolo medio anglem dei
88 % segmenti appartenenti allo stesso cluster.
89 M("anglem") = assegna_angolo_medio(T);
90

91 return M;
92

93 end

5.5.2 Algoritmo di raggruppamento di segmenti collineari

Come abbiamo già anticipato nella Sezione 4.3.4, la seconda fase suddivide

ogni cluster trovato nella prima fase in sotto-cluster di segmenti collineari,

utilizzando l’informazione sulla direzione del cluster. Dato che ogni segmen-

to in un cluster ha una direzione assegnata, è sufficiente rappresentare il

segmento in uno spazio bidimensionale: la seconda fase del Mean Shift Clu-

stering opera quindi in uno spazio bidimensionale, definito come la posizione

dei punti di un singolo cluster. Anche in questa fase utilizziamo un nucleo

gaussiano, con deviazioni standard σx, σy derivate dal parametro σ definito

nella prima fase. Per ogni cluster ottenuto dalla prima fase, applichiamo

quindi il Mean Shift Clustering fino a raggiungere la convergenza. Una vol-

ta raggiunta la convergenza, assegniamo a ogni segmento l’identificativo del

sotto-cluster a cui appartiene e le coordinate del punto centrale medio.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di raggruppamento di seg-

menti collineari:

1 % FUNZIONE: raggruppa_segmenti_collineari
2 % Restituisce la mappa M aggiornata coi parametri relativi
3 % all’identificativo del sotto-cluster di appartenenza e alle
4 % coordinate del punto centrale medio.
5 % INPUT:
6 % M: mappa a segmenti divisa in cluster;
7 % sigma: valore di minimo dettaglio rilevabile.
8 % OUTPUT:
9 % M: mappa aggiornata.

10 function[M] = raggruppa_segmenti_collineari(M, sigma)
11

12 % C è l’insieme di tutti i cluster presenti nella mappa.
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13 % Ciascun cluster è costituito da un insieme di segmenti.
14 C = estrai_cluster(M);
15

16 % Per ogni cluster.
17 for cluster in C
18

19 % Estrae l’angolo del cluster.
20 angolo = cluster("anglem");
21

22 % Inizializza sigmax, sigmay.
23 sigmax = 2 * sigma;
24 sigmay = sigma / 10;
25

26 % Calcola la matrice da cui deriva il nucleo gaussiano di
27 % questa seconda fase.
28 a = (cos(angolo))ˆ2 / (2 * sigmaxˆ2) +
29 (sin(angolo))ˆ2 / (2 * sigmayˆ2);
30 b = -sin(2 * angolo) / (4 * sigmaxˆ2) +
31 sin(2 * angolo) / (4 * sigmayˆ2);
32 c = (sin(angolo))ˆ2 / (2 * sigmaxˆ2) +
33 (cos(angolo))ˆ2 / (2 * sigmayˆ2);
34 matrice = [a b; b c];
35

36 % Inizializza l’insieme dei centri di densità con i segmenti
37 % appartenenti allo specifico cluster rappresentati mediante i
38 % i loro punti centrali.
39 T = cluster("(xc,yc)");
40

41 % Inizializza la massima variazione dell’ultima iterazione.
42 lastMax = [0 0];
43

44 % Ripete fino a che non viene raggiunta la convergenza.
45 while true
46

47 % Resetta la massima variazione per l’iterazione corrente.
48 max = [0 0];
49

50 for a in T
51

52 % Resetta il valore di Mean Shift per il segmento corrente.
53 numeratore_mean_shift = [0 0];
54 denominatore_mean_shift = 0;
55

56 for b in cluster
57

58 % Calcola la distanza tra il centro di densità che sta
59 % convergendo e il segmento del cluster rappresentato
60 % mediante il suo punto centrale.
61 diff = a("(xc,yc)") - b("(xc,yc)");
62 nucleo = exp(-(1/2) * diff * matrice * trasposta(diff));
63 numeratore_mean_shift = numeratore_mean_shift + nucleo * b;
64 denominatore_mean_shift = denominatore_mean_shift + nucleo;
65

66 end
67

68 % Calcola il rapporto tra numeratore e denominatore.
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69 rapporto_mean_shift =
70 numeratore_mean_shift / denominatore_mean_shift;
71

72 % Risultato del Mean Shift.
73 mean_shift = abs(rapporto_mean_shift - a);
74

75 % Aggiorna il centro di densità.
76 a = rapporto_mean_shift;
77

78 % Seleziona la massima differenza tra la coordinata x di
79 % un centro di densità e la coordinata x del punto centrale
80 % di un segmento del cluster.
81 if risultato_mean_shift("xc") > max("xc")
82 max("xc") = risultato_mean_shift("xc");
83 end
84

85 % Seleziona la massima differenza tra la coordinata y di
86 % un centro di densità e la coordinata y del punto centrale
87 % di un segmento del cluster.
88 if risultato_mean_shift("yc") > max("yc")
89 max("yc") = risultato_mean_shift("yc");
90 end
91

92 end
93

94 % Se è stata raggiunta la convergenza ...
95 if abs(max - lastMax) < 10.0
96

97 % Termina il ciclo while e passa all’assegnazione
98 % dei sotto-cluster.
99 break;

100

101 % Altrimenti ...
102 else
103

104 % Memorizza l’ultima massima variazione e continua
105 % il ciclo while.
106 lastMax = max;
107

108 end
109

110 end
111

112 % T contiene ora tutti i centri di densità che definiscono
113 % i sotto-cluster. Assegna a ogni segmento l’identificativo
114 % del sotto-cluster a cui appartiene.
115 M("cluster") = assegna_sottocluster(T, sigma);
116

117 % Assegna a ogni segmento il punto centrale medio (xm,ym)
118 % dei segmenti appartenenti allo stesso sotto-cluster.
119 M("(xm,ym)") = assegna_punto_centrale_medio(T);
120

121 end
122

123 return M;
124
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125 end

5.5.3 Algoritmo di fusione

Dopo aver calcolato i sotto-cluster, la fusione è una semplice procedura geo-

metrica. A ogni sotto-cluster corrisponde una retta rappresentativa, avente

una direzione derivata dalla prima fase di clustering e passante per il punto

centrale derivato dalla seconda fase di clustering. Per calcolare il risulta-

to finale del processo di fusione, proiettiamo tutti i segmenti di un singolo

sotto-cluster sulla retta rappresentativa e fondiamo i segmenti sovrapposti

in un unico segmento.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di fusione:

1 % FUNZIONE: fondi_segmenti
2 % Estrae per ogni sotto-cluster un segmento rappresentativo di
3 % tutti i segmenti appartenenti a quello specifico sotto-cluster.
4 % INPUT:
5 % M: mappa a segmenti divisa in sotto-cluster.
6 % OUTPUT:
7 % M’: mappa ottenuta estraendo per ogni sotto-cluster un segmento
8 % rappresentativo di tutti i segmenti appartenenti a quello specifico
9 % sotto-cluster.

10 function[M’] = fondi_segmenti(M)
11

12 % Inizializza M’ all’insieme vuoto.
13 M’ = {};
14

15 % C è l’insieme di tutti i sotto-cluster presenti nella mappa.
16 % Ciascun sotto-cluster è costituito da un insieme di segmenti.
17 C = estrai_cluster(M);
18

19 for cluster in C
20

21 % Estrae dal singolo sotto-cluster un segmento rappresentativo di
22 % tutti i segmenti appartenenti a quello specifico sotto-cluster.
23 seg = estrai_segmento_rappresentativo(cluster);
24

25 % Aggiunge il segmento seg alla mappa finale M’.
26 M’ = M’ U {seg};
27

28 end
29

30 return M;
31

32 end
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5.6 Algoritmo Fusion

Nella Sezione 4.4 abbiamo descritto un metodo che affronta il problema della

fusione di una mappa M , rispetto a un valore di tolleranza ε, in termini di

ricerca dell’insieme di rette di fusione che meglio approssimano M . Questo

metodo di fusione, descritto dettagliatamente in [49] e già implementato, è

stato importato nel nostro lavoro di ricerca al fine di confrontarne l’efficacia

rispetto agli altri metodi di fusione. In questo metodo ciascun segmento è

rappresentato dal seguente insieme di parametri:

s = {(x1, y1), (x2, y2)} (5.4)

dove (x1, y1) e (x2, y2) rappresentano le coordinate dei punti estremi del

segmento. Per ogni segmento è quindi sufficiente memorizzare i suoi pun-

ti estremi. Il metodo, a ogni passo di iterazione, cerca la retta di fusione

r∗ che meglio approssima una catena di segmenti ridondanti S con la mas-

sima lunghezza complessiva possibile. Successivamente, individua su r∗ il

segmento sf che approssima S, aggiunge sf alla mappa M
′

(che conterrà

i segmenti ottenuti dalla fusione) e toglie S da M . Il meccanismo termina

quando M 6= ∅ e quindi quando ogni segmento di M è stato approssimato

da un segmento sf individuato su una retta di fusione r∗.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo che abbiamo importato re-

lativamente a questo metodo di fusione:

1 % FUNZIONE: fusione_mappa
2 % Ritorna la mappa M’ ottenuta dalla fusione di M rispetto a eps.
3 % INPUT:
4 % M: mappa a segmenti;
5 % eps: valore di tolleranza.
6 % OUTPUT:
7 % M’: mappa ottenuta dalla fusione di M rispetto a eps.
8 function[M’] = fusione_mappa(M, eps)
9

10 % Inizializza M’ con l’insieme vuoto.
11 M’ = {};
12

13 % Continua a ciclare finché esistono ancora segmenti in M
14 % da fondere.
15 while (M != {})
16

17 % Estrae da M la retta di fusione r_star rispetto a eps
18 % che include la catena di segmenti ridondanti catena_seg
19 % con la massima lunghezza complessiva.
20 [r_star, catena_seg] = estrai_r_star(M, eps);
21

22 % Individua su r_star il segmento s_f che approssima la
23 % catena di segmenti ridondanti.
24 s_f = fusione_segmenti(catena_seg, r_star);
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25

26 % Aggiunge a M’ il segmento s_f
27 M’ = M’ U {s_f};
28

29 % Elimina catena_seg dall’insieme di segmenti ancora da
30 % fondere.
31 M = M \ catena_seg;
32

33 end
34

35 % Restituisce la mappa M’ fusione di M rispetto a eps.
36 return M’;
37

38 end

L’unico parametro da specificare per il metodo di fusione della mappa è il

valore di tolleranza ε. Questo parametro è utilizzato esclusivamente per l’e-

strazione della retta di fusione r∗ ottima (riga 20) e determina la larghezza

della fascia di ogni retta di fusione. A ogni iterazione, il metodo fonde, in un

unico segmento, la catena di segmenti ridondanti con lunghezza complessiva

massima. Trovata la retta di fusione ottima r∗, la fusione dei segmenti (riga

24) si riduce nell’individuare i punti estremi del nuovo segmento come la

coppia di punti più lontani appartenenti alle proiezioni dei segmenti della

catena su r∗.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di fusione:

1 % FUNZIONE: fusione_segmenti
2 % Approssima la catena di segmenti S con un unico segmento.
3 % INPUT:
4 % S: catena di segmenti inclusa in r;
5 % r: retta di fusione per S.
6 % OUTPUT:
7 % seg: segmento che approssima l’insieme S.
8 function[seg] = fusione_segmenti(S, r)
9

10 % Calcola le proiezioni dei segmenti di S su r.
11 S_su_r = proiezione_seg_su_retta(S, r);
12

13 % r("m"): coefficiente angolare della retta r.
14 if r("m") >= 0
15 seg("x1") = min(S_su_r("x"))
16 seg("x2") = max(S_su_r("x"))
17 else if r(’m’) < 0
18 seg("x1") = max(S_su_r("x"))
19 seg("x2") = min(S_su_r("x"))
20 end
21

22 seg("y1") = min(S_su_r("y"))
23 seg("y2") = max(S_su_r("y"))
24

25 % I punti estremi di seg sono la coppia di punti
26 % più lontani tra i punti di S_su_r.
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27 return seg;
28

29 end

5.6.1 Algoritmo di estrazione della retta di fusione ottima

L’estrazione della retta di fusione ottima è un problema complesso in quan-

to, dati una mappa M e un valore di tolleranza ε, potrebbero esistere anche

infinite rette di fusione rispetto a ε in M. Un metodo esaustivo, che trovi

l’insieme di tutte le rette di fusione e che cerchi tra queste la retta di fusione

ottima, non è realizzabile. E’ stato implementato dunque un meccanismo

che, partendo da una soluzione iniziale, sposta questa soluzione sulla map-

pa in modo da includere la catena di segmenti ridondanti con la massima

lunghezza complessiva. Viene scelta come soluzione iniziale la retta di sup-

porto del segmento più lungo nella mappa e vengono imposti due vincoli

sugli spostamenti possibili della retta di fusione:

1. sono consentite esclusivamente traslazioni che non ne modificano il

coefficiente angolare;

2. il segmento più lungo deve appartenere alla catena di segmenti inclusa

nella retta di fusione.

L’algoritmo implementato parte dalla retta di supporto del segmento più

lungo s e, effettuando esclusivamente traslazioni, trova la retta di fusione r∗

tale che:

1. r∗ include la catena di segmenti ridondanti S con la massima lunghezza

complessiva possibile;

2. s ∈ S.

Mostriamo ora lo pseudocodice dell’algoritmo di estrazione della retta di

fusione ottima:

1 % FUNZIONE: estrai_r_star
2 % Ritorna la retta di fusione r_star tale che:
3 % 1. r_star ha il coeff angolare della retta di
4 % supporto del seg più lungo in M;
5 % 2. r_star include la catena di segmenti ridondanti
6 % con massima lunghezza complessiva possibile;
7 % 3. il segmento più lungo in M appartiene alla
8 % catena di segmenti catena_seg.
9 % INPUT:

10 % M: mappa a segmenti;
11 % eps: valore di tolleranza.
12 % OUTPUT:
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13 % r_star: retta di fusione;
14 % catena_seg: catena di segmenti ridondanti inclusa in r_star
15 % con massima lunghezza complessiva.
16 function[r_star, catena_seg] = estrai_r_star(M, eps)
17

18 % Estrae il segmento più lungo in M.
19 seg_l = estrai_seg_più_lungo(M);
20

21 % Inizializza r_star con la retta di supporto del segmento più lungo.
22 r_seg_l = estrai_retta_di_supporto(seg_l);
23 r_star = r_seg_l;
24

25 % Estrae dalla mappa M la catena di segmenti catena_seg inclusa in
26 % r_star che contiene il segmento più lungo.
27 catena_seg = estrai_catena_seg_inclusa(M, r_star, eps, seg_l);
28

29 % catena_seg è un insieme ridondante di segmenti in quanto verifica
30 % entrambe le condizioni di fusione (catena_seg è inclusa in una retta
31 % di fusione ed è catena per tale retta).
32

33 % Calcola la lunghezza complessiva di catena_seg.
34 lung_max = lunghezza_compl_catena(catena_seg);
35

36 % Per ogni segmento m in M.
37 for m in M
38

39 % Calcola la distanza con segno dei punti estremi
40 % del segmento m da r_star.
41 % distanza_con_segno_punto_retta(p, r) con p=(xp, yp)
42 % e r: y-m*x-q=0 è calcolata in questo modo:
43 %
44 % distanza_con_segno_punto_retta(p, r) =
45 % (yp - m*xp - q) / sqrt (1 + mˆ2)
46 %
47 % La distanza con segno punto-retta si differenzia
48 % dalla distanza classica punto-retta per l’assenza
49 % del modulo al numeratore. In questo modo il
50 % modulo della distanza indica l’entità mentre il
51 % segno indica la direzione dello spostamento
52 % necessario affinché la retta passi per il punto.
53 dist_m_p1 = distanza_con_segno_punto_retta(m("p1"),r_star);
54 dist_m_p2 = distanza_con_segno_punto_retta(m("p2"),r_star);
55 if abs(dist_m_p1) > abs(dist_m_p2)
56 dist_m_max = dist_m_p1;
57 else
58 dist_m_max = dist_m_p2;
59 end
60

61 % dist_m_max contiene la traslazione necessaria affinché la
62 % retta r_star passi per il punto estremo più lontano di m.
63 % Se la distanza massima dei punti estremi di m rispetto a
64 % r_star è minore di eps allora m è già incluso dalla soluzione
65 % r_star e quindi passa al segmento successivo.
66 if abs(dist_m_max) < eps
67 continue;
68 end
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69

70 % Altrimenti calcola la minima traslazione necessaria affinché
71 % il punto estremo più lontano di m sia incluso in r_star.
72 trasl = segno(dist_m_max) * (eps - abs(dist_m_max));
73

74 % Calcola r come traslazione di r_star rispetto a trasl.
75 r = trasla_retta(r_star, trasl);
76

77 % Controlla che seg_l sia incluso in r rispetto ad eps.
78 if (seg_incluso_in_r(seg_l, r, eps))
79

80 % Estrae dalla mappa M la catena di segmenti cs inclusa in r
81 % che contiene il segmento più lungo seg_l.
82 cs = estrai_catena_seg_inclusa(M, r, eps, seg_l);
83

84 % Calcola la lunghezza complessiva di cs.
85 l = lunghezza_compl_catena(cs);
86

87 % Se la nuova retta di fusione r comprende una catena di
88 % segmenti che ha una lunghezza complessiva maggiore rispetto
89 % alla soluzione precedente aggiorna la soluzione ottima.
90 if (l > lung_max)
91 r_star = r;
92 catena_seg = cs;
93 lung_max = l;
94 end
95

96 end
97

98 end
99

100 % Restituisce r_star e catena_seg.
101 return [r_star, catena_seg];
102

103 end
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Capitolo 6

Realizzazioni sperimentali e

valutazione

6.1 Implementazione del sistema

I metodi di fusione dei segmenti ridondanti sono stati implementati in modo

indipendente e successivamente integrati all’interno di un sistema realizzato

nell’ambiente di calcolo MATLAB R©7.12.0.635 R2011a. Il sistema è ese-

guibile su qualunque piattaforma Windows, Mac OS, GNU Linux in cui è

installata una versione di MATLAB R©7.X.

Il sistema è stato progettato per essere modulare ed espandibile e si compone

di:

• modulo Gui.m che fornisce l’interfaccia grafica con cui acquisire i dati

in ingresso e visualizzare/manipolare i risultati frutto dell’applicazione

di uno dei metodi di fusione;

• un modulo per ogni metodo di riduzione. Ogni modulo riceve dall’in-

terfaccia grafica i parametri con cui impostare il processo di riduzione

ed una mappa M su cui lavorare. Come risultato ritorna la mappa

ridotta M
′
. Occorre prestare attenzione che i parametri impostati

nell’interfaccia grafica, pur avendo lo stesso nome per tutti i metodi,

hanno significati differenti. Infatti, i parametri distanza spaziale (δ) e

distanza angolare (θ) assumono i seguenti significati:

– nel caso dei due metodi Basic e del metodo Hybrid indicano ri-

spettivamente le due soglie, spaziale ed angolare, descritte nelle

Sezioni 4.1 e 4.2 utilizzate per stabilire la corrispondenza o meno

tra coppie di segmenti;
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– nel caso del metodo Mean Shift, distanza spaziale indica la mini-

ma dimensione di una caratteristica significativa, come descritto

nella Sezione 4.3.1;

– nel caso del metodo Fusion, distanza spaziale indica il valore di

tolleranza ε utilizzato nella ricerca della retta di fusione, come

descritto nella Sezione 4.4.

• modulo QualityMeasure.m che, date due mappe M e M
′
, di cui la

seconda è ottenuta a partire da M attraverso l’applicazione di uno dei

metodi di fusione, calcola la qualità della riduzione come descritto nella

sezione 6.2.2. Essendo un modulo indipendente è possibile modificare

la misura di qualità utilizzata senza dover modificare il sistema.

• modulo AlignOffline.m, infine, che realizza il metodo di allineamento

basato sulla struttura portante di una mappa descritto in dettaglio

nella sezione 3.3.2.

In Figura 6.1 è descritto lo schema a blocchi dell’architettura del sistema

realizzato.

Figura 6.1: Schema a blocchi dei principali moduli che compongono il sistema realizzato.
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6.2 Prove sperimentali

Le prove sperimentali di valutazione dei metodi di fusione, descritti nel Ca-

pitolo 4, sono state eseguite su dati raccolti nei laboratori del Politecnico

di Milano (data set Polimi) e su dati disponibili pubblicamente (data set

Stanford, data set Bicocca e data set USC ). Tali prove sono state condotte

su un computer avente le seguenti caratteristiche: processore Intel(R) Co-

re(TM)2 Duo CPU P8400 @ 2.26GHz 2.27GHz, 4,00 GB e sistema operativo

Windows 7 a 32 bit.

Un data set è un insieme di scansioni che il robot acquisisce durante la fase

di esplorazione dell’ambiente: in ogni scansione sono solitamente riportati la

posizione stimata del sensore del robot all’interno dell’ambiente (mantenuta

mediante l’odometria) e le posizioni degli ostacoli, memorizzate in coordi-

nate polari ed espresse nel sistema di riferimento del sensore stesso. Come

abbiamo già spiegato nel Capitolo 3, sono due i passi che devono essere svol-

ti per ottenere una mappa basata su segmenti a partire da un insieme di

scansioni:

1. estrazione dei segmenti dai punti delle scansioni mediante un oppor-

tuno metodo di estrazione;

2. allineamento dei segmenti mediante un opportuno metodo di allinea-

mento.

Nel nostro lavoro di ricerca abbiamo preso in considerazione due diversi me-

todi di estrazione e tre diversi metodi di allineamento. Tutti questi metodi

sono stati utilizzati in differenti combinazioni sui data set considerati, in

modo da ottenere un insieme di mappe basate su segmenti con caratteristi-

che differenti.

Per quanto riguarda l’estrazione dei segmenti:

• nei data set Polimi e Stanford i segmenti sono stati estratti dai punti

delle scansioni mediante il metodo di estrazione descritto in [4];

• nei data set Bicocca e USC i segmenti sono stati estratti dai punti

delle singole scansioni mediante il metodo di estrazione descritto nella

Sezione 3.2.

Per quanto riguarda l’allineamento dei segmenti:

• nei data set Polimi e Stanford i segmenti sono stati allineati utilizzando

il metodo di allineamento descritto nella Sezione 3.3.1;
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• nel data set Bicocca i segmenti sono stati allineati utilizzando il ground

truth, che abbiamo introdotto nella Sezione 3.2. L’allineamento basato

su ground truth è il migliore che ci sia, in quanto permette di conoscere

le posizioni corrette in cui il robot ha effettuato le singole scansioni.

Le posizioni non vengono stimate mediante odometria, che è soggetta

ad accumulare errori in maniera incrementale durante la navigazione,

ma tramite opportuni sensori, come ad esempio telecamere, collocati

nell’ambiente;

• nel data set USC i segmenti sono stati allineati utilizzando il metodo

di allineamento descritto nella Sezione 3.3.2.

Dai quattro data set iniziali abbiamo quindi ottenuto quattro mappe con

caratteristiche eterogenee: per esempio, osservando le Figure 6.2 e 6.3, pos-

siamo notare che le mappe ottenute dai data set Polimi e Stanford sono

piuttosto pulite e caratterizzate da uno scarso rumore, mentre le mappe ot-

tenute dai data set Bicocca e USC sono molto più dense e caratterizzate da

un maggiore rumore (Figure 6.4 e 6.5), dove con il termine rumore si intende

la concentrazione di segmenti in una specifica area della mappa. L’obiettivo

del nostro lavoro di ricerca è infatti quello di dimostrare quale sia il meto-

do di fusione dei segmenti migliore, indipendentemente dalle condizioni (e

quindi dal tipo di mappa) in cui esso si trova a dover operare.

Figura 6.2: Data set Polimi.
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Figura 6.3: Data set Stanford.

Figura 6.4: Data set Bicocca.
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Figura 6.5: Data set USC.

6.2.1 Opzione filtraggio

Il filtraggio è una particolare opzione che abbiamo introdotto nello svolgi-

mento delle prove sperimentali di valutazione. Nella Sezione 4.3.3 abbiamo

descritto, per quanto riguarda il metodo Mean Shift Clustering, il concetto

di minima dimensione di una caratteristica significativa. Impostando una

determinata soglia definiamo quindi il minimo dettaglio rilevabile di un am-

biente: il robot non è in grado di riconoscere la presenza di oggetti al di

sotto di tale soglia. Ad esempio, se il valore della minima dimensione di

una caratteristica significativa viene posto pari a 200 millimetri, qualsiasi

oggetto presente nell’ambiente con una dimensione inferiore a 200 millime-

tri non può essere rilevato dal robot. Prendendo spunto da questo concetto,

abbiamo introdotto l’opzione di filtraggio per le mappe basate su segmenti.

Attivando l’opzione di filtraggio, tutti i segmenti con una lunghezza infe-

riore a una determinata soglia vengono cancellati dalla mappa: si assume

che il robot non sia in grado di rilevare tali oggetti. Abbiamo introdotto

questa opzione per effettuare una ‘‘pulizia” delle mappe. Infatti, le mappe

contengono, tra gli altri, anche dei segmenti la cui lunghezza è piuttosto

corta: tali segmenti potrebbero essere il frutto di errori di rilevazione com-

piuti dal sensore del robot oppure di errori compiuti durante il processo di

estrazione dei segmenti. Per questo motivo risulta interessante effettuare

una pulizia iniziale della mappa, rimuovendo tutti i segmenti troppo corti

che potrebbero corrispondere a rappresentazioni errate dell’ambiente reale,

mantenendone comunque la struttura. Nelle prove sperimentali abbiamo

impostato 100 millimetri come soglia per il filtraggio: tale valore è indi-
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pendente dai parametri in ingresso di ciascun metodo di fusione, in quanto

ciascun parametro ha un proprio significato a seconda del metodo a cui ap-

partiene. Per esempio, nel metodo Fusion la distanza spaziale rappresenta

la massima traslazione consentita alla retta di fusione, mentre nel metodo

Mean Shift Clustering rappresenta la minima dimensione di una caratteri-

stica significativa. La soglia del filtraggio non può essere quindi scelta come

dipendente dai parametri di ciascun metodo, ma va definita in modo univo-

co al di fuori di essi, in modo da ottenere una comparazione corretta tra i

differenti metodi.

6.2.2 Misura di qualità

In questa sezione introduciamo la misura di qualità di una mappa finale, che

ci sarà utile nella conduzione delle successive prove sperimentali.

Data una mappa iniziale M , composta da n segmenti, è evidente che non ba-

sta confrontare i metodi di riduzione prendendo in considerazione solamente

il numero di segmenti n
′

della mappa ridotta. Se cos̀ı facessimo, un metodo

di riduzione che approssima tutti i segmenti della mappa di partenza con

un unico segmento risulterebbe paradossalmente essere il migliore, anche se

in realtà non lo è. Ecco perché è importante confrontare i metodi non solo

sul numero di riduzioni effettuate, ma anche sulla qualità di queste riduzio-

ni. Essendo la mappa finale una semplificazione della mappa di partenza,

ci aspettiamo in generale una diminuzione della qualità. Quanto la qualità

diminuisce dipende però fortemente dal metodo di riduzione scelto, poiché

è quest’ultimo che determina quali segmenti ridurre e come ridurli.

La misura di qualità utilizza la definizione di distanza definita nella Sezione

2.7.7. L’idea alla base della misura di qualità è che ogni segmento della map-

pa iniziale deve avere un rappresentante nella mappa finale ridotta. Dato

un segmento s della mappa iniziale, il rappresentante di s nella mappa finale

è definito come il segmento s
′

che è meno distante da s. La distanza tra

il segmento s e il suo rappresentante s
′

rappresenta una stima dell’errore

commesso dal metodo di riduzione nell’approssimare s con s
′
:

ess′ = D(s, s
′
, 1, 1) (6.1)

L’errore totale commesso dal metodo di riduzione è definito, di conseguenza,

come la somma degli errori introdotti per approssimare ogni segmento s della

mappa iniziale con il suo rappresentante s
′

della mappa finale:

E =
∑
s∈M

D(s, s
′
, 1, 1) (6.2)

dove:
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• M è la mappa iniziale su cui è stato applicato il metodo di riduzione;

• s′ è il rappresentante di s nella mappa finale.

La qualità q di una mappa è un numero reale compreso nell’intervallo [0, 1]

ed è definita a partire dall’errore totale introdotto dal metodo di riduzione

nel seguente modo:

q = exp−(E/n)

50
(6.3)

dove:

• n è il numero di segmenti della mappa iniziale;

• E è l’errore totale commesso dal metodo di riduzione definito in pre-

cedenza;

• 50 è un fattore di scala, derivato da prove sperimentali, che serve a

normalizzare i valori di qualità.

Nella formula precedente E/n rappresenta quindi l’errore medio introdotto

dal metodo di riduzione nell’approssimare ogni segmento della mappa inizia-

le con un segmento rappresentante della mappa finale. La misura di qualità

cos̀ı definita tende a 1 se l’errore medio tende a 0.

6.2.3 Parametri considerati

Nelle prove sperimentali di valutazione abbiamo preso in considerazione tre

diversi parametri al fine di determinare il miglior metodo di fusione dei

segmenti:

• tempo computazionale. Il tempo computazionale va inteso come il

tempo impiegato dal robot per eseguire l’intero metodo di fusione.

Nei metodi off-line il tempo computazionale equivale quindi al tem-

po speso dal robot per una singola esecuzione del metodo, visto che

tale metodo viene applicato a mappa globale completa. Nei metodi

on-line, invece, si parla di tempo computazionale totale, in quanto il

tempo impiegato dal robot è dato dalla somma dei tempi spesi dal

robot per eseguire il metodo di fusione a ogni nuova scansione presa in

considerazione. Nelle prove sperimentali dei metodi on-line abbiamo

rilevato, oltre al valore finale del tempo computazionale totale, anche

la sua crescita a ogni nuova scansione. Inoltre vogliamo precisare che,

nelle successive analisi, la specifica velocità di ciascun metodo è sem-

pre da intendere in relazione agli altri metodi: non abbiamo assegnato

dei valori universali per metodo ‘‘lento” o metodo ‘‘veloce”, bens̀ı ogni
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volta abbiamo espresso la velocità di un metodo rispetto a quella degli

altri metodi eseguiti sullo stesso data set;

• percentuale di segmenti ridotti. La percentuale dei segmenti ridotti in-

dica quanti segmenti della mappa iniziale, eventualmente filtrata, sono

stati fusi e non sono più presenti nella mappa finale ridotta, secondo

la seguente formula:

percsr =
n− n′

n
(6.4)

dove percsr rappresenta la percentuale dei segmenti ridotti, n rap-

presenta il numero dei segmenti della mappa iniziale, eventualmente

filtrata, e n
′

rappresenta il numero dei segmenti della mappa finale

ridotta. In caso di filtraggio, prendiamo in considerazione i segmenti

della mappa iniziale filtrata, e non quelli della mappa iniziale originale,

in quanto vogliamo mantenere il filtraggio come una opzione esterna

al metodo di fusione. Se utilizzassimo i segmenti della mappa iniziale

originale nella precedente formula, il filtraggio diventerebbe un proces-

so interno al metodo, e non è ciò che desideriamo. Il nostro obiettivo è

invece quello di misurare la diversa efficacia dei metodi di fusione tra

mappe che vengono fornite a priori pulite (con filtraggio) oppure no

(senza filtraggio). Inoltre, per le successive analisi, abbiamo assegnato,

in maniera indicativa, a ciascuna percentuale di segmenti ridotti, un

determinato grado di bontà della riduzione:

– intorno al 70% o superiore: riduzione ottima;

– intorno al 60%: riduzione molto buona;

– intorno al 40%-50%: riduzione buona;

– intorno al 30%: riduzione discreta;

– intorno o inferiore al 20%: riduzione scarsa.

• qualità mappa finale. La qualità della mappa finale viene calcolata

confrontando la mappa finale ridotta con la mappa iniziale, eventual-

mente filtrata, secondo il processo descritto nella sezione precedente.

Per le stesse ragioni spiegate in precedenza, anche per quanto concerne

la qualità, in caso di filtraggio, prendiamo in considerazione la mappa

iniziale filtrata e non quella originale. Inoltre, per le successive analisi,

abbiamo assegnato, in maniera indicativa, a ciascuna percentuale di

qualità, un determinato grado di bontà della qualità della mappa:

– intorno al 90%: qualità ottima;
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– intorno all’80%: qualità molto buona;

– intorno all 70%: qualità buona;

– intorno al 60%: qualità discreta;

– intorno al 50%: qualità scarsa;

– intorno o inferiore al 40%: qualità pessima.

Vogliamo ricordare che i parametri di distanza spaziale e angolare hanno

un significato che cambia da metodo a metodo: per questo motivo non è

possibile effettuare un confronto sperimentale tra i metodi osservando, a

parità di parametri in ingresso, quale metodo ha ridotto più segmenti e

generato una mappa finale con una qualità migliore. A parità di parametro,

infatti, il metodo Fusion produce risultati molto diversi, ad esempio, da

quelli del metodo Basic. Un discorso simile vale per le prove sperimentali

eseguite con o senza filtraggio: non è possibile confrontare una prova eseguita

con filtraggio di un metodo con una prova eseguita senza filtraggio di un

altro metodo, nel tentativo di stabilire quale dei due sia il migliore. Infatti,

le prove in questo caso sono incomparabili, in quanto condotte su mappe

iniziali differenti, con un numero di segmenti diverso.

Alla luce delle considerazioni appena effettuate, l’analisi sperimentale verrà

condotta nel seguente modo:

• sceglieremo un metodo su cui concentrare l’analisi. Di questo metodo

prenderemo in considerazione le prove più significative (con una qualità

superiore all’80%) per determinati parametri in ingresso;

• cercheremo negli altri metodi mappe con una qualità simile, indipen-

dentemente dal valore del parametro in ingresso, in quanto i parametri,

come già detto, hanno comunque un significato diverso a seconda del

metodo e un’analisi basata sul loro confronto non è conducibile. Di

tali mappe guarderemo il valore delle percentuale di segmenti ridotti,

in modo da capire, a parità di qualità, quale metodo ha ridotto più

segmenti.

La nostra analisi quindi non compara i parametri in ingresso, ma la qualità

delle mappe finali: vogliamo individuare il metodo che, a qualità fissate, è

in grado di ridurre il maggior numero di segmenti.

6.3 Data set Polimi

Il data set Polimi è costituito da una sequenza di 28 scansioni effettuate uti-

lizzando un robot dotato di un telemetro laser SICK LMS-200 all’interno
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dell’edificio 20 del Dipartimento di Elettronica e Informazione del Politecni-

co di Milano. Le scansioni sono state acquisite in diversi ambienti formando

un circuito chiuso di 40 metri circa. Partendo da un laboratorio, un ambien-

te composto da numerosi ostacoli sparsi, si è passati attraverso un corridoio

stretto, formato da muri rettilinei, fino ad arrivare all’ingresso del diparti-

mento (uno spazio aperto con lunghi muri perpendicolari) per poi ritornare

al laboratorio di partenza. Su questo data set abbiamo eseguito, per ogni

metodo di fusione considerato nelle sezioni precedenti, una serie di prove

sperimentali di valutazione, i cui risultati completi sono riportati in Ap-

pendice A. Abbiamo effettuato due diverse tipologie di prove sperimentali:

quelle senza filtraggio e quelle con filtraggio. Nelle prove senza filtraggio la

mappa iniziale è costituita da 658 segmenti, mentre nelle prove con filtrag-

gio la mappa iniziale, data in ingresso allo specifico metodo di fusione, è

costituita da 434 segmenti. Analizziamo quindi, per ogni metodo, i risultati

di queste prove sperimentali, secondo i tre diversi parametri di valutazione

definiti nella Sezione 6.2.3:

• il metodo Basic off-line fornisce risultati molto buoni sia per quanto

riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che varia tra il 41% e il

66%, sia per quanto riguarda la qualità della mappa finale ridotta, che

varia tra il 75% e il 92%. La qualità risulta buona (intorno al 75%)

anche per prove sperimentali, sia con filtraggio che senza, eseguite con

parametri di distanza spaziale e angolare piuttosto elevati (rispettiva-

mente 400 millimetri e 20 gradi). Il metodo è quindi molto robusto in

quanto, all’aumentare dei parametri in ingresso, genera mappe finali

caratterizzate da una buona qualità e da una buona percentuale di

segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.6 e 6.7. La percentuale

Figura 6.6: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

Polimi.

dei segmenti ridotti risulta maggiore nelle prove sperimentali eseguite
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Figura 6.7: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con il

metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Polimi.

con filtraggio rispetto a quelle eseguite senza filtraggio: a una maggio-

re riduzione corrisponde però una peggiore qualità della mappa finale

ridotta. Questo risulta evidente confrontando, a parità di parametri

in ingresso, le prove eseguite con filtraggio con le corrispondenti pro-

ve eseguite senza filtraggio. Il metodo è inoltre abbastanza veloce: il

tempo computazionale varia tra i 5 e i 29 secondi;

• anche la versione on-line del metodo Basic produce risultati molto buo-

ni sia per quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che varia

tra il 41% e il 65%, sia per quanto riguarda la qualità della mappa fi-

nale ridotta, che varia tra il 74% e il 92%. Come per la corrispondente

versione off-line, pure il metodo Basic on-line, all’aumentare dei pa-

rametri in ingresso, genera mappe finali caratterizzate da una buona

qualità e da una buona percentuale di segmenti ridotti (Figura 6.8 e

6.9). Anche in questo caso, la percentuale dei segmenti ridotti risul-

Figura 6.8: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

Polimi.

ta maggiore nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a

quelle eseguite senza filtraggio. Il metodo è inoltre abbastanza lento:
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Figura 6.9: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con il

metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Polimi.

il tempo computazionale totale varia tra i 31 secondi e i 3 minuti circa.

In Figura 6.10 è mostrata, per alcune prove sperimentali, la crescita

Figura 6.10: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Basic on-line, eseguite senza filtraggio sul

data set Polimi e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e

10 gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata. Si

può notare che tale tempo cresce in maniera esponenziale all’aumen-

tare del numero di scansioni: questo accade perché, nella sua versione

on-line, il metodo Basic viene chiamato a ogni nuova scansione. A

ogni iterazione il metodo confronta tra loro tutte le coppie di segmenti

presenti nella mappa corrente e, quindi, più è alto il numero dei seg-

menti presenti nella mappa, più tempo impiega il robot per eseguire

tutti i confronti. Nella versione off-line, invece, il metodo Basic viene

chiamato una sola volta, a mappa globale completa, comportando dei

tempi computazionali ragionevoli. Osservando la Figura 6.10 si può

inoltre notare che il tempo computazionale totale, per il metodo Ba-

sic on-line, è maggiore nelle prove eseguite con parametri in ingresso

molto bassi piuttosto che in quelle eseguite con parametri elevati: nel
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primo caso, infatti, i vincoli sono molto stringenti, vengono effettuate

poche riduzioni e, a ogni iterazione, vanno confrontati tanti segmenti;

nel secondo caso, invece, a causa della maggiore libertà concessa dai

parametri, le riduzioni sono maggiori e, a ogni iterazione, vanno con-

frontati meno segmenti, in quanto molti sono già stati fusi tra loro e

rimossi dalla mappa. Questa considerazione in realtà vale anche per il

metodo Basic off-line e, più in generale, per tutti i metodi di fusione

considerati: più i parametri sono stringenti, più aumentano i tempi

computazionali; meno i parametri sono stringenti, più si riducono i

tempi computazionali;

• il metodo Hybrid fornisce, nelle prove eseguite senza filtraggio, risul-

tati molto buoni sia per quanto riguarda la percentuale dei segmenti

ridotti, che varia tra il 50% e il 66%, sia per quanto riguarda la qualità

della mappa finale ridotta, che varia tra il 74% e l’84%. In queste

prove, la qualità risulta buona (intorno al 74%) anche per parametri

di distanza spaziale e angolare piuttosto elevati (rispettivamente 400

millimetri e 20 gradi). Aumentando in maniera considerevole i para-

metri nelle prove senza filtraggio, il metodo produce comunque mappe

finali caratterizzate da una buona qualità e da una buona percentuale

di segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.11. Nelle prove esegui-

Figura 6.11: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Polimi.

te con filtraggio, invece, i risultati prodotti dal metodo sono discreti

per quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che varia tra

il 28% e il 52%, e ottimi per quanto riguarda la qualità della map-

pa finale ridotta, che varia tra l’83% e il 96%. In queste prove, la

qualità risulta più che buona (intorno all’83%) anche per parametri

di distanza spaziale e angolare piuttosto elevati (rispettivamente 400

millimetri e 20 gradi). All’aumentare dei parametri in ingresso, nelle

prove eseguite con filtraggio, il metodo genera comunque mappe finali
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caratterizzate da una buona qualità e da una discreta percentuale di

segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.12. Per quanto riguarda

Figura 6.12: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Polimi.

il metodo Hybrid, la qualità della mappa finale risulta migliore nelle

prove sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a quelle eseguite sen-

za filtraggio: a una migliore qualità corrisponde tuttavia una minore

percentuale dei segmenti ridotti. In questo metodo si verificano inoltre

delle significative differenze tra le prove eseguite con filtraggio e quelle

eseguite senza filtraggio: senza filtraggio, il metodo riceve in ingresso

una mappa potenzialmente sporca e la riduce ottenendo una mappa fi-

nale caratterizzata, nella maggior parte dei casi, da una buona qualità

e da una buona percentuale dei segmenti ridotti; in caso di filtraggio, il

metodo riceve in ingresso una mappa già pulita e la riduce ottenendo

una mappa caratterizzata, nella maggior parte dei casi, da una otti-

ma qualità e da una discreta percentuale dei segmenti ridotti. Questo

comportamento viene spiegato col fatto che il metodo Hybrid possie-

de un proprio meccanismo di filtraggio: per ogni segmento che non

corrisponde a nessun altro segmento presente nella mappa, se tale seg-

mento supera una certa soglia, esso viene aggiunto alla mappa finale.

Quindi, nel caso in cui il metodo Hybrid riceve in ingresso una mappa

già pulita, il filtraggio interno risulta inutile, in quanto la mappa con-

tiene solo segmenti superiori alla soglia del filtraggio: tutti i segmenti

che non trovano corrispondenze vengono aggiunti alla mappa finale, le

riduzioni effettuate sono poche e la mappa finale ha una qualità otti-

ma rispetto alla mappa ricevuta in ingresso, ma ha anche una bassa

percentuale di segmenti ridotti. D’altro canto, in assenza di filtraggio

esterno, il metodo Hybrid riceve in ingresso una mappa sporca e opera

il proprio filtraggio, rimuovendo dalla mappa tutti i segmenti inferiori

a una determinata soglia: in questo caso le riduzioni sono maggiori,
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la mappa finale ha una buona qualità e una buona percentuale di seg-

menti ridotti. Il tempo computazionale totale di questo metodo varia

Figura 6.13: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Hybrid, eseguite senza filtraggio sul data

set Polimi e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e 10

gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

tra i 4 e i 10 secondi: si tratta di un metodo particolarmente veloce.

In Figura 6.13 viene mostrata, per un paio di prove sperimentali, la

crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rile-

vata. Rispetto all’andamento esponenziale del metodo Basic on-line,

si può notare una crescita quasi lineare del tempo all’aumentare del

numero delle scansioni. Questo accade perchè, a differenza del metodo

Basic on-line, il quale confronta tra loro tutte le coppie di segmenti

appartenenti alla mappa, il metodo Hybrid confronta solo alcune cop-

pie di segmenti, di cui il primo appartiene alla nuova scansione e il

secondo alla mappa corrente. In questo modo il numero dei confronti

effettuati è molto inferiore e, di conseguenza, il tempo computazionale

totale impiegato per l’esecuzione del metodo Hybrid è più basso;

• il metodo Mean Shift Clustering fornisce risultati molto buoni solo

per valori non troppo elevati del parametro di distanza spaziale. La

qualità della mappa finale risulta molto buona (tra l’80% e il 91%)

per prove sperimentali, sia con filtraggio che senza, eseguite con un

parametro di distanza spaziale non troppo elevato (100 o 200 millime-

tri): in queste prove si ottiene comunque una buona riduzione (tra il

36% e il 54%). Aumentando tale parametro (fino a 300 o 400 milli-

metri), il metodo genera mappe caratterizzate da una percentuale dei

segmenti ridotti molto alta (tra il 61% e il 79%) e da una qualità solo

discreta (tra il 50% e il 68%). Il metodo non è robusto: l’aumento

del parametro di distanza spaziale comporta grandi variazioni a livel-

lo di riduzione dei segmenti e di qualità della mappa finale, la quale
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Figura 6.14: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul

data set Polimi.

Figura 6.15: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data

set Polimi.
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decresce in maniera notevole all’aumentare di tale parametro (Figura

6.14 e 6.15). Una delle condizioni fondamentali per il corretto fun-

zionamento del metodo Mean Shift Clustering è quella che i segmenti

della mappa iniziale, che superano il valore della minima dimensione

di una caratteristica rilevabile (e quindi del parametro di distanza spa-

ziale), devono essere inizialmente suddivisi in segmenti più piccoli, in

modo da favorire il processo di clustering. Per questo motivo, utiliz-

zando come parametro di distanza spaziale un valore molto elevato,

solo pochi segmenti vengono suddivisi: il clustering viene eseguito in

una maniera meno precisa e comporta degli errori che si ripercuoto-

no nella successiva fase di fusione, generando una mappa con bassa

qualità. Per quanto riguarda il metodo Mean Shift Clustering, sia la

percentuale dei segmenti ridotti che la qualità della mappa finale risul-

tano migliori nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio rispetto

a quelle eseguite con filtraggio. Il metodo è inoltre abbastanza veloce:

il tempo computazionale impiegato per la sua esecuzione varia tra i 9

e i 38 secondi;

• il metodo Fusion produce risultati molto buoni solo per piccoli valori

del parametro di distanza spaziale. Nelle prove sperimentali, eseguite

con o senza filtraggio e con parametro di distanza spaziale piuttosto

basso (20 o 40 millimetri), la qualità della mappa finale risulta molto

buona (tra l’80% e il 94%). Tali prove portano comunque a una buo-

na riduzione, compresa tra il 36% e il 62%. Tuttavia, aumentando il

parametro di distanza spaziale (fino a 80 o 100 millimetri), il metodo

genera mappe caratterizzate da una percentuale dei segmenti ridotti

molto alta (tra il 68% e il 75%) e da una qualità solo discreta (tra il

65% e il 70%). Il metodo quindi non è robusto: l’aumento, anche lieve,

del parametro di distanza spaziale comporta grandi variazioni a livel-

lo di riduzione dei segmenti e di qualità della mappa finale, la quale

decresce in maniera notevole all’aumentare di tale parametro (Figura

6.16 e 6.17). Questo comportamento è spiegato col fatto che il metodo

Fusion approssima i segmenti, che appartengono alla catena di cor-

rispondenze, con un nuovo segmento la cui direzione è univocamente

determinata dalla direzione della retta di fusione su cui giace il segmen-

to più lungo appartenente alla catena. In questo modo, segmenti che

appartengono alla catena di corrispondenze, caratterizzati da direzioni

anche molto differenti da quelli della retta di fusione, vengono appros-

simati con un unico nuovo segmento la cui direzione è molto diversa

dalla loro, provocando un peggioramento della qualità della mappa fi-
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Figura 6.16: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Polimi.

Figura 6.17: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Polimi.
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nale. La probabilità di raggruppare segmenti con direzioni differenti

nella stessa catena di corrispondenze cresce con l’aumentare del valore

del parametro di distanza spaziale: per questo motivo il metodo Fusion

offre prestazioni ottimali solo per valori molto bassi di tale parame-

tro. Come nel caso del metodo Hybrid, anche per il metodo Fusion

la qualità della mappa finale risulta migliore nelle prove sperimenta-

li eseguite con filtraggio rispetto a quelle eseguite senza filtraggio. Il

metodo è inoltre molto veloce, infatti il tempo computazionale varia

tra i 3 e i 10 secondi.

Esponiamo ora ulteriori considerazioni di carattere generale sul tempo com-

putazionale:

• a parità di parametri in ingresso, il tempo computazionale totale im-

piegato per l’esecuzione della versione on-line del metodo Basic è su-

periore al tempo computazionale impiegato per l’esecuzione della cor-

rispondente versione off-line: questo accade perchè il metodo Basic

on-line, come già detto, viene chiamato a ogni nuova scansione, men-

tre la corrispondente versione off-line viene chiamata una sola volta a

mappa globale completa;

• il tempo computazionale impiegato per l’esecuzione di ogni metodo di

fusione è maggiore nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio

rispetto a quelle eseguite con filtraggio. Questo è ovvio, in quanto le

mappe filtrate hanno un numero di segmenti inferiore rispetto a quelle

non filtrate.

Il metodo Mean Shift Clustering è quello che fornisce le prestazioni peggiori

sul data set Polimi: questo risulta evidente da un confronto delle prove

sperimentali.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite senza filtraggio:

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 100

millimetri, si ottiene, eseguendo il metodo Mean Shift Clustering, una

mappa finale caratterizzata da una qualità pari a circa il 91% e da una

percentuale di segmenti ridotti pari a circa il 36%. Come mostrato

in Figura 6.18, le due versioni del metodo Basic e il metodo Fusion

producono mappe, con una qualità superiore al 91%, caratterizzate da

una maggiore percentuale di segmenti ridotti: questi metodi forniscono

dunque prestazioni migliori rispetto a quelle del metodo Mean Shift

Clustering;
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• con un valore di parametro di distanza spaziale pari a 200 millimetri,

si ottiene, applicando il metodo Mean Shift Clustering, una mappa

finale caratterizzata da una qualità pari a circa l’81% e da una per-

centuale dei segmenti ridotti pari a circa il 54%. Come mostrato in

Figura 6.19, gli altri metodi di fusione generano mappe, con una qua-

lità superiore o leggermente inferiore all’81%, caratterizzate da una

maggiore percentuale di segmenti ridotti.

Figura 6.18: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Polimi, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa il 91%, il metodo Mean Shift

Clustering riduce meno segmenti rispetto al metodo Fusion e alle due versioni del

metodo Basic.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite con filtraggio:

• con un valore di parametro di distanza spaziale pari a 100 millimetri, si

ottiene, eseguendo il metodo Mean Shift Clustering, una mappa finale

caratterizzata da una qualità pari a circa il 90% e da una percentuale

di segmenti ridotti pari a circa il 36%. Come mostrato in Figura 6.20,

le due versioni del metodo Basic e il metodo Fusion generano map-

pe, con una qualità superiore al 90%, caratterizzate da una maggiore

percentuale di segmenti ridotti;

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 200 mil-

limetri, si ottiene, applicando il metodo Mean Shift Clustering, una

mappa finale caratterizzata da una qualità pari a circa l’80% e da una

percentuale dei segmenti ridotti pari a circa il 51%. Come mostrato

in Figura 6.21, gli altri metodi di fusione producono mappe, con una

qualità superiore all’80%, caratterizzate da una maggiore riduzione:
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Figura 6.19: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Polimi, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’81%, il metodo Mean Shift

Clustering riduce meno segmenti rispetto a tutti gli altri metodi.

Figura 6.20: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Polimi, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa il 90%, il metodo Mean Shift

Clustering riduce meno segmenti rispetto al metodo Fusion e alle due versioni del

metodo Basic. Nell’esempio riportato in figura, il metodo Mean Shift Clustering ha

una percentuale di riduzione molto vicina a quella del metodo Fusion, tuttavia la sua

qualità è parecchio inferiore e, di conseguenza, anche in questo caso il metodo Mean

Shift Clustering offre prestazioni inferiori rispetto al metodo Fusion.
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l’unica eccezione è rappresentata dal metodo Hybrid, il quale genera

una mappa con una percentuale di segmenti ridotti leggermente infe-

riore a quella del metodo Mean Shift Clustering, offrendo tuttavia una

qualità più elevata.

Figura 6.21: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Polimi, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’80%, il metodo Mean Shift

Clustering riduce meno segmenti rispetto a tutti gli altri metodi, eccetto il metodo

Hybrid. Nell’esempio riportato in figura, infatti, il metodo Mean Shift Clustering ha

una percentuale di riduzione leggermente superiore rispetto a quella del metodo Hybrid,

tuttavia la sua qualità è abbastanza inferiore e, di conseguenza, anche in questo caso

il metodo Mean Shift Clustering offre prestazioni inferiori rispetto al metodo Hybrid.

Da tutte queste osservazioni possiamo concludere che sul data set Polimi

il metodo Mean Shift Clustering fornisce, in generale, prestazioni inferiori

rispetto a tutti gli altri metodi. Dal confronto tra le prove sperimentali ese-

guite sui restanti metodi non emerge alcun risultato significativo, in quanto

tutti garantiscono prestazioni simili, impedendoci quindi di stabilire quale

sia il metodo di fusione migliore su questo specifico data set. Tuttavia, il

metodo Hybrid e il metodo Fusion si fanno preferire rispetto alle due ver-

sioni del metodo Basic a causa del minore tempo computazionale richiesto

per la loro esecuzione.

Inoltre, osserviamo come le due versioni del metodo Basic producono, a pa-

rità di parametri in ingresso, risultati molto simili tra loro sia per quanto

riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, sia per quanto riguarda la qua-

lità della mappa finale ridotta. Il funzionamento del metodo Basic on-line è

infatti il medesimo della corrispondente versione off-line: a ogni nuova scan-

sione viene chiamato il metodo di fusione, il quale verifica le condizioni di

125



126 Capitolo 6. Realizzazioni sperimentali e valutazione

fusione e applica, eventualmente, l’algoritmo di fusione. L’unica differenza

tra le due versioni consiste nell’ordine in cui i segmenti vengono considerati

e, eventualmente, fusi: nella versione off-line ciascun segmento viene con-

frontato con tutti gli altri segmenti appartenenti alla mappa globale finale;

nella versione on-line, invece, ciascun segmento viene confrontato con tutti

gli altri segmenti appartenenti alla mappa parziale corrente. In questo mo-

do, ad esempio, nella versione off-line due segmenti possono venire fusi in

unico nuovo segmento, che sarà la causa di ulteriori fusioni, mentre nella

versione on-line, a causa del differente ordine con cui i segmenti vengono

confrontati, quel nuovo segmento potrebbe non generarsi, ma potrebbe ge-

nerarsene un altro che sarebbe la causa, in futuro, di differenti fusioni. Tutte

queste considerazioni giustificano le piccole differenze che si verificano nel-

le prestazioni fornite dalle due versioni dei metodi Basic: queste differenze

non si ripetono con una logica precisa, in quanto sono appunto determinate

dall’ordine con cui i segmenti vengono confrontati, che è casuale e varia da

mappa a mappa in base al modo in cui i segmenti vengono memorizzati nelle

rispettive strutture dati.

6.4 Data set Stanford

Il data set Stanford è costituito da una sequenza di scansioni disponibili

in rete nel Robotics Data Set Repository (Radish) [35], sotto la voce data

set stanford gates-1. L’insieme di dati è ottenuto attraverso un tour di 30

minuti nel primo piano dell’edificio Gates Computer Science di Stanford. Il

robot impiegato per la raccolta delle informazioni è un Pioneer 2DX con

un telemetro laser SICK LMS-200. Su questo data set abbiamo eseguito,

per ogni metodo di fusione considerato nelle sezioni precedenti, una serie

di prove sperimentali di valutazione, i cui risultati completi sono riportati

in Appendice A. Di questo data set sono state prese in considerazione solo

alcune scansioni, precisamente una ogni 4 secondi. Abbiamo effettuato due

diverse tipologie di prove sperimentali: quelle senza filtraggio e quelle con

filtraggio. Nelle prove senza filtraggio la mappa iniziale è costituita da 1507

segmenti, mentre nelle prove con filtraggio la mappa iniziale è costituita da

1117 segmenti. Analizziamo quindi, anche per il data set Stanford, i risultati

delle relative prove sperimentali:

• il metodo Basic off-line fornisce risultati molto buoni sia per quanto

riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che varia tra il 42% e il

68%, sia per quanto riguarda la qualità della mappa finale, che varia

tra il 73% e il 93%. Nelle prove sperimentali, eseguite con o senza
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filtraggio e con parametri di distanza spaziale e angolare piuttosto ele-

vati (rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi), la qualità della mappa

finale risulta buona (tra il 73% e il 76%). Quindi, come avveniva per

il data set Polimi, anche per il data set Stanford il metodo Basic off-

line si mostra robusto: all’aumentare dei parametri il metodo produce

comunque mappe caratterizzate da una buona qualità e da una buona

percentuale di segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.22 e 6.23.

Le mappe finali, inoltre, sono caratterizzate da una percentuale di seg-

menti ridotti maggiore nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio

rispetto a quelle eseguite senza filtraggio. Il metodo è abbastanza

Figura 6.22: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

Stanford.

Figura 6.23: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set

Stanford.

veloce: il tempo computazionale varia tra i 37 secondi e i 3 minuti

circa;

• anche i risultati prodotti dal metodo Basic on-line sono molto buoni

sia per quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che varia

tra il 43% e il 68%, sia per quanto riguarda la qualità della mappa
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finale ridotta, che varia tra il 73% e il 93%. Da tali valori si può

Figura 6.24: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

Stanford.

Figura 6.25: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute

con il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set

Stanford.

concludere che pure la versione on-line del metodo Basic si mostra

robusta su questo data set (Figura 6.24 e 6.25): infatti, per le stesse

ragioni descritte nella sezione precedente, le prestazioni fornite dai due

metodi Basic sono molto simili. Anche in questo caso, la percentuale

dei segmenti ridotti risulta maggiore nelle prove eseguite con filtraggio

rispetto a quelle eseguite senza filtraggio. Il metodo è inoltre piuttosto

lento: il tempo computazionale totale impiegato per la sua esecuzione

varia tra i 4 e i 22 minuti circa. In Figura 6.26 è mostrata la crescita

del tempo computazionale totale, a ogni nuova scansione rilevata, in

un paio di prove sperimentali. Osservando la figura, si può concludere

che la crescita esponenziale di tale tempo conferma le considerazioni

effettuate nella sezione precedente;

• il metodo Hybrid evidenzia, nelle prove eseguite senza filtraggio, risul-

tati buoni per quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che
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Figura 6.26: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Basic on-line, eseguite senza filtraggio sul

data set Stanford e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri

e 10 gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

varia tra il 39% e il 56%, e risultati molto buoni per quanto riguarda

la qualità della mappa finale ridotta, che varia tra l’81% e il 90%. In

queste prove la qualità risulta buona (intorno all’82%) anche per para-

metri di distanza spaziale e angolare piuttosto elevati (rispettivamente

400 millimetri e 20 gradi). Aumentando in maniera considerevole i pa-

rametri nelle prove senza filtraggio, il metodo genera comunque mappe

finali caratterizzate da una buona qualità e da una buona percentuale

di segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.27. Nelle prove spe-

Figura 6.27: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Stanford.

rimentali eseguite con filtraggio, invece, il metodo produce risultati

scarsi per quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che va-

ria tra il 18% e il 40%, e risultati ottimi per quanto riguarda la qualità

della mappa finale ridotta, che varia tra l’89% e il 99%. In queste prove

la qualità della mappa finale ridotta risulta ottima (intorno all’89%)

anche per parametri di distanza spaziale e angolare piuttosto elevati

(rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi). Aumentando in maniera
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considerevole i parametri nelle prove eseguite con filtraggio, il metodo

produce comunque mappe finali caratterizzate da una ottima qualità e

da una scarsa percentuale di segmenti ridotti, come mostrato in Figura

6.28. La qualità risulta migliore nelle prove sperimentali eseguite con

Figura 6.28: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Stanford.

filtraggio rispetto a quelle eseguite senza filtraggio. Per questo data

set, inoltre, le differenze tra le prove eseguite senza filtraggio e quelle

eseguite con filtraggio sono ancora più evidenti: tali differenze sono

giustificate, come già spiegato nella sezione precedente, dal filtraggio

interno compiuto dal metodo. Infine, dato che il tempo computazio-

nale totale varia tra i 35 secondi e il minuto circa, il metodo risulta

molto veloce. In Figura 6.29 è rappresentata, per alcune prove spe-

Figura 6.29: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Hybrid, eseguite senza filtraggio sul data

set Stanford e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e 10

gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

rimentali, la crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova

scansione rilevata. A differenza di quanto avveniva per il data set

Polimi, in questo caso il tempo non fa registrare una crescita lineare,

ma un andamento molto particolare. Questo comportamento viene
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giustificato dal fatto che il tempo computazionale speso dal robot a

ogni singola iterazione del metodo è strettamente legato al numero dei

segmenti presenti nella nuova scansione: il metodo confronta infatti

tutti i segmenti della scansione con tutti i segmenti della mappa e,

di conseguenza, un aumento dei segmenti della scansione provoca un

aumento notevole dei confronti. Ad esempio, se nella mappa corrente

sono presenti 140 segmenti e nella nuova scansione ne sono presenti 2,

il numero dei confronti è 280 (140× 2), mentre se ne sono presenti 10,

il numero dei confronti sale fino a 1400 (140× 10), ossia 5 volte tanto;

• il metodo Mean Shift Clustering fornisce risultati molto buoni solo

per valori non troppo elevati del parametro di distanza spaziale. Nelle

prove sperimentali, eseguite con o senza filtraggio e con un parametro

di distanza spaziale non troppo elevato (100 o 200 millimetri), la qua-

lità della mappa finale ridotta risulta ottima (tra l’83% e il 92%) e la

riduzione buona (tra il 43% e il 54%). Aumentando tale parametro

Figura 6.30: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul

data set Stanford.

Figura 6.31: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data

set Stanford.
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(fino a 400 millimetri), il metodo genera mappe caratterizzate da una

percentuale dei segmenti ridotti molto alta (tra il 66% e il 74%) e da

una qualità solo discreta (tra il 63% e il 67%). Come avveniva per il

data set Polimi, e per le stesse ragioni, anche per il data set Stanford

l’aumento del parametro di distanza spaziale comporta grandi varia-

zioni a livello di riduzione dei segmenti e di qualità, come mostrato

in Figura 6.30 e 6.31. La qualità, inoltre, risulta generalmente mi-

gliore nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a quelle

eseguite senza filtraggio. Il metodo è infine molto veloce: il tempo

computazionale varia tra gli 8 secondi e il minuto circa;

• i risultati prodotti dal metodo Fusion sono molto buoni solo per pic-

coli valori del parametro di distanza spaziale. La qualità della mappa

finale ridotta risulta ottima (tra l’83% e il 94%) per prove sperimenta-

li, sia con filtraggio che senza, eseguite con un parametro di distanza

spaziale piuttosto basso (20 o 40 millimetri): in queste prove si ottiene

comunque una riduzione molto buona (tra il 42% e il 61%). All’au-

Figura 6.32: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Stanford.

Figura 6.33: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Stanford.

mentare del parametro di distanza spaziale (fino a 80 o 100 millimetri),
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il metodo riduce molti segmenti (tra il 69% e il 79%), generando però

mappe con una qualità solo discreta (tra il 60% e il 68%). Anche per

questo data set, quindi, un aumento lieve del parametro di distanza

spaziale comporta grandi variazioni a livello di riduzione dei segmenti

e di qualità (Figura 6.32 e 6.33): questa è una conferma dei risultati

ottenuti per il data set Polimi. La qualità risulta migliore nelle pro-

ve sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a quelle eseguite senza

filtraggio. Il metodo è inoltre molto veloce: il tempo computazionale

varia tra i 24 e i 50 secondi.

Sul data set Stanford valgono, relativamente al tempo computazionale, le

stesse considerazioni generali effettuate per il data set Polimi.

Il metodo Fusion è quello che fornisce le prestazioni migliori sul data set

Stanford: questo risulta evidente da un confronto delle prove sperimentali.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite senza filtraggio:

• con un valore di parametro di distanza spaziale pari a 20 millimetri, si

ottiene, eseguendo il metodo Fusion, una mappa finale caratterizzata

da una qualità pari a circa il 92% e da una percentuale di segmenti

ridotti pari a circa il 45%. Come mostrato in Figura 6.34, gli altri

metodi di fusione generano mappe, con una qualità inferiore o legger-

mente superiore, caratterizzate da una minore percentuale di segmenti

ridotti;

Figura 6.34: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Stanford, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa il 92%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto a tutti gli altri metodi.
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• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 40 mil-

limetri, si ottiene, applicando il metodo Fusion, una mappa finale ca-

ratterizzata da una qualità pari a circa l’83% e da una percentuale

dei segmenti ridotti pari a circa il 62%. Come mostrato in Figura

6.35, gli altri metodi di fusione producono mappe, con una qualità in-

feriore o leggermente superiore all’83%, caratterizzate da una minore

percentuale di segmenti ridotti.

Figura 6.35: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Stanford, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’83%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto a tutti gli altri metodi.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite con filtraggio:

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 20 mil-

limetri, si ottiene, applicando il metodo Fusion, una mappa finale ca-

ratterizzata da una qualità pari a circa il 94% e da una percentuale di

segmenti ridotti pari a circa il 43%. Come mostrato in Figura 6.36,

il metodo Hybrid genera una mappa, con qualità inferiore al 94%, ca-

ratterizzata da una minore percentuale di segmenti ridotti. Il metodo

Mean Shift Clustering, invece, produce una mappa caratterizzata da

una percentuale di segmenti ridotti leggermente superiore a quella del

metodo Fusion, tuttavia la sua qualità è abbastanza inferiore e, di

conseguenza, anche in questo caso il metodo Fusion offre prestazioni

migliori;

• con un valore di parametro di distanza spaziale pari a 40 millimetri, si

ottiene, eseguendo il metodo Fusion, una mappa finale caratterizzata
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Figura 6.36: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Stanford, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa il 94%, il metodo Fusion offre

prestazioni migliori rispetto al metodo Hybrid e al metodo Mean Shift Clustering.

Figura 6.37: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Stanford,

in mappe finali caratterizzate da una pari a circa l’86%, il metodo Fusion riduce più

segmenti rispetto al metodo Mean Shift Clustering e alle due versioni del metodo Basic.
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da una qualità pari a circa l’86% e da una percentuale dei segmenti

ridotti pari a circa il 55%. Come mostrato in Figura 6.37, il metodo

Mean Shift Clustering e le due versioni del metodo Basic generano

mappe, con una qualità inferiore all’86%, caratterizzate da una minore

percentuale di segmenti ridotti.

Da tutte queste osservazioni possiamo concludere che sul data set Stanford

il metodo Fusion fornisce, in generale, prestazioni superiori rispetto a tutti

gli altri metodi. Inoltre, osserviamo come le due versioni del metodo Basic

producono ancora, a parità di parametri in ingresso, risultati molto simili

sia per quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, sia per quanto

riguarda la qualità della mappa finale ridotta.

6.5 Data set Bicocca

Il data set Bicocca è costituito da una sequenza di scansioni, accompagnate

dal rispettivo ground thruth, disponibili in rete nel Rawseeds project [50].

Il ground thruth fornito, relativo alla traiettoria seguita dal robot durante

l’esplorazione dell’ambiente, è stato ricostruito utilizzando due sistemi tra

loro indipendenti. Un sistema basato su telecamere, tag visivi montati sul

robot e software ad hoc, ed un sistema basato su di un insieme di teleme-

tri laser e software ad hoc utilizzato per localizzare uno scafo rettangolare

montato sul robot. Su questo data set abbiamo eseguito, per ogni metodo

di fusione considerato nelle sezioni precedenti, una serie di prove sperimen-

tali di valutazione, i cui risultati completi sono riportati in Appendice A.

Abbiamo effettuato due diverse tipologie di prove sperimentali: quelle senza

filtraggio e quelle con filtraggio. Nelle prove senza filtraggio la mappa inizia-

le è costituita da 2220 segmenti, mentre nelle prove con filtraggio la mappa

iniziale è costituita da 1320 segmenti. Analizziamo quindi, per ogni metodo,

i risultati di queste prove sperimentali, secondo i tre diversi parametri di

valutazione definiti nella Sezione 6.2.3:

• i risultati forniti dal metodo Basic off-line sono ottimi per quanto ri-

guarda la percentuale dei segmenti ridotti, che oscilla tra il 61% e

l’86%, e molto variabili per quanto riguarda la qualità della mappa

finale ridotta, che oscilla tra il 61% e l’87%. La qualità risulta scar-

sa (tra il 61% e il 65%) per prove sperimentali, sia con filtraggio che

senza, eseguite con parametri di distanza spaziale e angolare piutto-

sto elevati (rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi). A differenza

di quanto avveniva per i precedenti data set, il metodo non si mostra

robusto se applicato al data set Bicocca: l’aumento dei parametri di
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distanza spaziale e angolare comporta infatti, in questo caso, grandi

variazioni a livello di riduzione dei segmenti e di qualità, come mo-

strato in Figura 6.38 e 6.39. Questo comportamento è motivato dalla

Figura 6.38: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

Bicocca.

Figura 6.39: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set

Bicocca.

differente composizione delle mappe: i data set Polimi e Stanford cor-

rispondono a mappe pulite e caratterizzate da uno scarso rumore; il

data set Bicocca corrisponde invece a una mappa densa e rumorosa.

Nel primo caso il metodo, come già spiegato nelle sezioni precedenti,

è robusto ed in grado di generare mappe finali caratterizzate da una

buona qualità e da una buona percentuale dei segmenti ridotti, anche

per valori molto elevati dei parametri di distanza spaziale e angolare

in ingresso. Nel secondo caso, invece, il metodo non è in grado di

fornire prestazioni ottimali, per via della complessità della mappa, e,

per parametri in ingresso elevati, genera mappe finali caratterizzate da

una scarsa qualità. La percentuale dei segmenti ridotti risulta mag-

giore nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a quelle
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eseguite senza filtraggio. Dato che il tempo computazionale varia tra

i 17 secondi e i 3 minuti circa, il metodo si mostra abbastanza veloce.

• il metodo Basic on-line produce risultati ottimi per quanto riguarda la

percentuale dei segmenti ridotti, che oscilla tra il 61% e l’85%, e risul-

tati molto variabili per quanto riguarda la qualità della mappa finale

ridotta, che oscilla tra il 61% e l’89%. Le prestazioni fornite dal meto-

do sono, anche per questo data set, simili a quelle della corrispondente

versione off-line: il metodo non è quindi robusto (Figura 6.40 e 6.41)

e, all’aumentare dei parametri di distanza spaziale e angolare, non è in

grado di generare mappe caratterizzate da una buona qualità. Anche

Figura 6.40: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

Bicocca.

Figura 6.41: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute

con il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set

Bicocca.

in questo caso, la percentuale dei segmenti ridotti risulta maggiore nel-

le prove sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a quelle eseguite

senza filtraggio. Il metodo è molto lento: il tempo computazionale

totale varia tra i 6 minuti e le 2 ore circa. In Figura 6.42 è mostrata

la crescita del tempo computazionale totale, a ogni nuova scansione
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Figura 6.42: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Basic on-line, eseguite senza filtraggio sul

data set Bicocca e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e

10 gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

rilevata, per un paio di prove sperimentali: anche per questo data set

si registra un andamento esponenziale;

• nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio, il metodo Hybrid fa

registrare risultati ottimi per quanto riguarda la percentuale dei seg-

menti ridotti, che varia tra il 67% e l’84%, e risultati buoni per quanto

riguarda la qualità della mappa finale ridotta, che varia tra il 70% e

l’82%. In queste prove, tuttavia, la qualità risulta solo discreta (in-

torno al 71%) per parametri di distanza spaziale e angolare piuttosto

elevati (rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi). Il metodo quindi

produce, nelle prove eseguite senza filtraggio e con parametri elevati,

mappe finali caratterizzate da una discreta qualità e da una ottima

percentuale di segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.43. Nelle

Figura 6.43: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Bicocca.

prove sperimentali eseguite con filtraggio, invece, il metodo fornisce

risultati molto buoni per quanto riguarda la percentuale dei segmenti

ridotti, che varia tra il 45% e il 72%, e risultati ottimi per quanto
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Figura 6.44: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Bicocca.

riguarda la qualità della mappa finale ridotta, che varia tra il 79% e il

94%. In queste prove la qualità risulta buona (intorno al 79%) anche

per parametri di distanza spaziale e angolare piuttosto elevati (rispet-

tivamente 400 millimetri e 20 gradi). All’aumentare del valore dei

parametri in ingresso, il metodo genera quindi mappe finali caratte-

rizzate da una buona qualità e da una ottima percentuale di segmenti

ridotti, come mostrato in Figura 6.44. La qualità risulta migliore nel-

le prove sperimentali eseguite con filtraggio rispetto a quelle eseguite

senza filtraggio. Anche per questo data set, inoltre, le differenze tra

le prove eseguite senza filtraggio e quelle eseguite con filtraggio sono

molto evidenti: ancora una volta, queste differenze sono causate dal

filtraggio interno eseguito dal metodo. Infine, dato che il tempo com-

putazionale varia tra i 25 secondi e il minuto circa, il metodo è molto

veloce. In Figura 6.45 è mostrata, per alcune prove sperimentali, la

Figura 6.45: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Hybrid, eseguite senza filtraggio sul data

set Bicocca e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e 10

gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione ri-
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levata. Anche per questo data set si può notare un andamento quasi

lineare: le variazioni del tempo computazionale tra le singole iterazioni

sono giustificabili, come già spiegato nella sezione precedente, con il

diverso numero di segmenti presenti nella scansione;

• il metodo Mean Shift Clustering produce risultati buoni solo per va-

lori molto bassi del parametro di distanza spaziale. La qualità della

mappa finale ridotta risulta buona (tra il 77% e l’81%) per prove spe-

rimentali, sia con filtraggio che senza, eseguite con un parametro di

distanza spaziale molto piccolo (100 millimetri): in queste prove si

ottiene una ottima riduzione (tra il 65% e il 71%). Con l’aumento

Figura 6.46: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul

data set Bicocca.

Figura 6.47: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data

set Bicocca.

di tale parametro (fino a 400 millimetri), il metodo produce mappe

finali caratterizzate da una percentuale dei segmenti ridotti molto alta

(tra l’88% e il 93%) e da una qualità pessima (tra il 28% e il 30%).

Rispetto ai precedenti data set, il metodo si mostra ancora meno ro-

busto: le mappe generate hanno una qualità che, all’aumentare del
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parametro in ingresso, decresce in maniera novetole, fino a diventare

pessima (Figura 6.46 e 6.47). Il metodo Mean Shift Clustering, quin-

di, offre prestazioni ancora più basse nel caso in cui viene applicato a

mappa dense e molto rumorose: data la maggiore concentrazione dei

segmenti, il clustering avviene in una maniera molto più difficoltosa

e comporta una serie di errori che si ripercuotono nella fase finale di

fusione. Sia la percentuale dei segmenti ridotti che la qualità risultano

generalmente migliori nelle prove sperimentali eseguite senza filtrag-

gio rispetto a quelle eseguite con filtraggio: l’unica eccezione, in questo

caso, è rappresentata dalla prova sperimentale eseguita con parametro

di distanza spaziale pari a 100 millimetri. Il metodo è moderatamente

veloce: il tempo computazionale impiegato varia tra i 55 secondi e i

14 minuti circa;

• il metodo Fusion evidenzia risultati molto buoni solo per piccoli valori

del parametro di distanza spaziale. Infatti, nelle prove sperimentali,

Figura 6.48: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Bicocca.

Figura 6.49: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Bicocca.

eseguite con o senza filtraggio e con un parametro di distanza spazia-

le piuttosto basso (20 o 40 millimetri), la qualità della mappa finale
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ridotta risulta ottima (tra l’83% e il 93%) e la riduzione molto buona

(tra il 54% e il 72%). Aumentando il parametro di distanza spaziale

(fino a 80 o 100 millimetri), il metodo produce mappe finali caratte-

rizzate da una percentuale dei segmenti ridotti molto alta (tra l’80% e

l’84%) e da una qualità solo discreta (tra il 68% e il 76%). Anche per

il data set Bicocca, l’aumento, seppur lieve, del parametro di distanza

spaziale comporta grandi variazioni a livello di riduzione dei segmenti

e di qualità, come mostrato in Figura 6.48 e 6.49. La qualità risulta

migliore nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio rispetto a

quelle eseguite con filtraggio. Il tempo computazionale varia tra i 34

secondi e i 2 minuti circa, quindi si tratta di un metodo molto veloce.

Sul data set Bicocca valgono, relativamente al tempo computazionale, le

stesse considerazioni fatte per i data set Polimi e Stanford.

Il metodo Fusion è quello che fornisce le prestazioni migliori sul data set

Bicocca: questo risulta evidente da un confronto delle prove sperimentali.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite senza filtraggio:

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 40 mil-

limetri, si ottiene, eseguendo il metodo Fusion, una mappa finale ca-

ratterizzata da una qualità pari a circa l’85% e da una percentuale di

segmenti ridotti pari a circa il 69%. Come mostrato in Figura 6.50,

il metodo Hybrid e il metodo Mean Shift Clustering producono map-

pe, con una qualità inferiore all’85%, caratterizzate da una minore

percentuale di segmenti ridotti;

Figura 6.50: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Bicocca, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’85%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto al metodo Hybrid e al metodo Mean Shift Clustering.
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• con un valore di parametro di distanza spaziale pari a 60 millimetri, si

ottiene, applicando il metodo Fusion, una mappa finale caratterizzata

da una qualità pari a circa l’80% e da una percentuale dei segmenti

ridotti pari a circa il 76%. Come mostrato in Figura 6.51, il metodo

Hybrid e le due versioni del metodo Basic generano mappe, con una

qualità inferiore o leggermente superiore all’80%, caratterizzate da una

minore percentuale di segmenti ridotti.

Figura 6.51: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set Bicocca, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’80%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto al metodo Hybrid e alle due versioni del metodo Basic.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite con filtraggio:

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 40 mil-

limetri, si ottiene, applicando il metodo Fusion, una mappa finale ca-

ratterizzata da una qualità pari a circa l’84% e da una percentuale di

segmenti ridotti pari a circa il 71%. Come mostrato in Figura 6.52, gli

altri metodi generano una mappa, con una qualità inferiore o legger-

mente superiore all’84%, caratterizzata da una minore percentuale di

segmenti ridotti.

• con un valore di parametro di distanza spaziale pari a 60 millimetri, si

ottiene, eseguendo il metodo Fusion, una mappa finale caratterizzata

da una qualità pari a circa il 78% e da una percentuale dei segmenti

ridotti pari a circa il 77%. Come mostrato in Figura 6.53, il metodo

Hybrid e le due versioni del metodo Basic producono mappe, con una

qualità leggermente superiore al 78%, caratterizzate da una minore

percentuale di segmenti ridotti.
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Figura 6.52: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Bicocca, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’84%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto a tutti gli altri metodi. Nell’esempio riportato in figura, il me-

todo Mean Shift Clustering ha una percentuale di riduzione molto vicina a quella del

metodo Fusion, tuttavia la sua qualità è parecchio inferiore e, di conseguenza, anche in

questo caso il metodo Fusion offre prestazioni superiori rispetto al metodo Mean Shift

Clustering.

Figura 6.53: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set Bicocca, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa il 78%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto al metodo Hybrid e alle due versioni del metodo Basic.
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Da tutte queste osservazioni possiamo concludere che sul data set Bicocca

il metodo Fusion fornisce, in generale, prestazioni superiori rispetto a tutti

gli altri metodi. Inoltre, osserviamo come le due versioni del metodo Basic

producono, a parità di parametri in ingresso, risultati molto simili sia per

quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, sia per quanto riguarda

la qualità della mappa finale ridotta.

6.6 Data set USC

Il data set USC è costituito da una sequenza di scansioni disponibili in rete

nel Robotics Data Set Repository (Radish) [35], sotto la voce data set usc-

sal200-021120. L’insieme di dati è ottenuto attraverso due tour separati

attraverso il secondo piano dell’edificio USC SAL. Il robot impiegato per la

raccolta delle informazioni è un Pioneer 2DX con un telemetro laser SICK

LMS-200. Per ogni metodo abbiamo eseguito una serie di prove sperimen-

tali. I risultati completi sono riportati in Appendice A. Abbiamo effettuato

due diverse tipologie di prove: quelle senza filtraggio e quelle con filtraggio.

Nelle prove senza filtraggio la mappa iniziale è costituita da 3604 segmenti,

mentre nelle prove con filtraggio la mappa iniziale è costituita da 2206 seg-

menti. Analizziamo quindi, per ogni metodo, i risultati ottenuti, secondo i

tre diversi parametri di valutazione definiti nella Sezione 6.2.3:

• il metodo Basic off-line fornisce risultati ottimi per quanto riguarda

la percentuale dei segmenti ridotti, che varia tra il 78% e il 94%, e

risultati molto buoni per quanto riguarda la qualità della mappa ri-

dotta, che varia tra il 74% e il 90%. In questo caso, a differenza di

quanto accadeva con il data set Bicocca, la qualità della mappa finale

risulta buona (intorno al 75%) anche per prove sperimentali, sia con

filtraggio che senza, eseguite con parametri di distanza spaziale e an-

golare piuttosto elevati (rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi). Le

prestazioni del metodo peggiorano, quindi, meno rapidamente all’au-

mentare dei parametri, tuttavia rimangono inferiori a quelle ottenute

sui data set Polimi e Stanford. In Figura 6.54 e 6.55 sono riportati i

risultati ottenuti. In questo caso non ci sono grosse differenze tra pro-

ve eseguite con e senza filtraggio per quanto riguarda la percentuale

di segmenti ridotti, tuttavia la qualità delle mappe ottenute dalle pro-

ve con filtraggio risulta essere leggermente inferiore. Il metodo, come

sui data set precedenti, è abbastanza veloce: il tempo varia tra i 23

secondi e i 4 minuti circa;
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Figura 6.54: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

USC.

Figura 6.55: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic off-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set USC.
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• il metodo Basic on-line mantiene prestazioni simili a quelle ottenute sul

data set Bicocca. Produce, anche in questo caso, risultati ottimi per

quanto riguarda la percentuale dei segmenti ridotti, che oscilla tra il

79% e il 95%, e risultati molto variabili per quanto riguarda la qualità

della mappa, che oscilla tra il 65% e il 90%. La qualità della mappa

finale risulta discreta (tra il 65% e il 74%) per prove sperimentali, sia

con filtraggio che senza, eseguite con parametri di distanza spaziale e

angolare piuttosto elevati (rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi).

Le motivazioni di tale comportamento sono sempre da ricercare nella

tipologia di data set che si sta utilizzando. Essendo il data set USC

simile per caratteristiche al data set Bicocca, i risultati ottenuti non

ci sorprendono ma, anzi, confermano le supposizioni fatte prima. In

Figura 6.56 e 6.57 sono riportati i risultati ottenuti dal metodo all’au-

mentare dei parametri di distanza spaziale e angolare. La percentuale

Figura 6.56: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set

USC.

dei segmenti ridotti e la qualità delle mappe ottenute risulta maggio-

re nelle prove eseguite senza filtraggio. Per quanto riguarda il tempo

Figura 6.57: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Basic on-line nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set USC.
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computazionale, il metodo ottiene su questo data set le prestazioni

peggiori. Infatti il tempo totale impiegato per la sua esecuzione varia

tra gli 8 minuti e le 3 ore circa. Ciò è dovuto all’alto numero di seg-

menti che compone il data set. In Figura 6.58 è mostrata, per alcune

Figura 6.58: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Basic on-line, eseguite senza filtraggio sul

data set USC e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e 10

gradi (figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).

prove sperimentali, la crescita del tempo computazionale a ogni nuova

scansione; l’andamento si mantiene anche in questo caso esponenziale.

• il metodo Hybrid produce risultati ottimi per quanto riguarda la per-

centuale dei segmenti ridotti e molto buoni per quanto riguarda la

qualità della mappa finale sia nelle prove sperimentali eseguite senza

filtraggio sia in quelle eseguite con filtraggio. Nel primo caso notiamo

che la percentuale dei segmenti ridotti varia tra l’80% e il 92%, mentre

la qualità varia tra il 77% e l’89%. Nel secondo caso la percentuale

dei segmenti ridotti varia tra il 67% e l’87%, mentre la qualità tra

il 79% e il 92%. In entrambi i casi, inoltre, la qualità della mappa

finale risulta buona anche per parametri di distanza spaziale e ango-

lare elevati (rispettivamente 400 millimetri e 20 gradi). Aumentando,

quindi, i parametri in entrambe le tipologie di prove, il metodo produ-

ce mappe finali caratterizzate da una buona qualità e da una ottima

percentuale di segmenti ridotti, come mostrato in Figura 6.59 e Figura

6.60. La qualità della mappa finale ridotta risulta migliore nelle pro-

ve sperimentali eseguite con filtraggio. Infatti, anche in questo caso,

le differenze tra le due tipologie di prove sono molto evidenti e sono

causate dal filtraggio interno utilizzato dal metodo. Il metodo è molto

veloce, nonostante l’elevato numero di segmenti che compone il data

set: il tempo computazionale varia tra i 32 secondi e i 2 minuti circa.

In Figura 6.61 è mostrata, per alcune prove sperimentali, la crescita

149



150 Capitolo 6. Realizzazioni sperimentali e valutazione

Figura 6.59: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set USC.

Figura 6.60: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Hybrid nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set USC.

Figura 6.61: Crescita del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata

per le prove sperimentali, relative al metodo Hybrid, eseguite senza filtraggio sul data

set USC e con parametri di distanza spaziale e angolare pari a 100 millimetri e 10 gradi

(figura a sinistra), e 400 millimetri e 20 gradi (figura a destra).
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del tempo computazionale totale a ogni nuova scansione rilevata. L’an-

damento quasi lineare che si verificava nei data set precedenti è ora

meno accentuato in favore di un andamento quasi esponenziale. Ciò

si verifica, in modo meno accentuato, anche nel data set Bicocca ed è

dovuto all’elevato numero di segmenti che compone il data set. Infine

notiamo le classiche variazioni del tempo computazionale tra le singole

iterazioni tipiche del metodo Hybrid e dovute al numero differente di

segmenti presenti in ogni scansione;

• il metodo Mean Shift Clustering produce risultati buoni solo per valori

molto bassi del parametro di distanza spaziale. Ad esempio, impostan-

do come distanza spaziale un valore molto piccolo (100 millimetri),

otteniamo una buona qualità della mappa finale (tra il 69% e il 78%)

ed una percentuale di riduzione ottima (tra l’82% e l’85%). Tuttavia,

come si è verificato per il data set Bicocca, aumentando il parametro

di distanza spaziale i risultati ottenuti sono caratterizzati da una per-

centuale di segmenti ridotti molto alta (tra il 93% e il 96%), ma da

una qualità pessima (tra il 16% e il 22%). In questo metodo quindi

l’aumento del parametro di distanza spaziale comporta un crollo delle

prestazioni, come mostrato in Figura 6.62 e 6.63. Sia la percentuale

Figura 6.62: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul

data set USC.

dei segmenti ridotti che la qualità della mappa finale risultano migliori

nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio rispetto a quelle ese-

guite con filtraggio. Il Mean Shift Clustering, come il Basic on-line, è

molto lento su questo data set: il tempo impiegato per la sua esecu-

zione varia tra i 12 minuti e le 2 ore circa. L’alto numero di segmenti

rende infatti computazionalmente pesante la convergenza delle due fasi

di clustering di cui si compone;
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Figura 6.63: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Mean Shift Clustering nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data

set USC.

• il metodo Fusion fornisce, nelle prove eseguite, prestazioni ottime, ma

solo per piccoli valori del parametro di distanza spaziale. Ad esempio,

impostando come valore per la distanza spaziale 20 o 40 millimetri, la

qualità della mappa finale (tra l’86% e il 93%), cosi come la percen-

tuale di riduzione (tra il 76% e l’88%), risulta ottima. Aumentando

il valore del parametro (fino a 80 o 100 millimetri), il metodo produ-

ce mappe finali caratterizzate da una percentuale dei segmenti ridotti

molto alta (tra il 92% e il 95%) a scapito di una minore qualità (tra

il 65% e il 77%). Ciò è dovuto al fatto che il metodo cerca di ap-

prossimare, con un unico segmento, segmenti anche molto distanti tra

loro, introducendo cosi errori sempre maggiori. In Figura 6.64 e 6.65

sono riportati i risultati delle prove eseguite. La qualità della mappa

Figura 6.64: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set USC.

finale ridotta risulta migliore nelle prove sperimentali eseguite senza

filtraggio rispetto a quelle eseguite con filtraggio: a una migliore qua-

lità corrisponde però una minore percentuale dei segmenti ridotti. Il

metodo si mantiene sempre molto veloce, nonostante l’elevato numero
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Figura 6.65: Percentuale dei segmenti ridotti e qualità della mappa finale ottenute con

il metodo Fusion nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set USC.

di segmenti di partenza. Infatti il tempo computazionale impiegato

per la sua esecuzione varia tra i 34 secondi e i 2 minuti circa;

Sul data set USC valgono, relativamente al tempo computazionale, le stesse

considerazioni fatte per gli altri data set.

Il metodo Fusion, anche in questo caso, è quello che fornisce le prestazioni

migliori, e ciò risulta evidente confrontando le prove sperimentali.

Per quanto riguarda le prove sperimentali eseguite senza filtraggio:

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 40 milli-

metri, si ottiene, con il metodo Fusion, una mappa finale caratterizzata

da una qualità pari a circa l’87% e da una percentuale di segmenti ri-

dotti pari a circa l’88%. Come mostrato in Figura 6.66, il metodo

Figura 6.66: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set USC, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’87%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto al metodo Hybrid e alle due versioni del metodo Basic.

Hybrid e le due versioni del metodo Basic producono mappe, con qua-
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lità inferiore o leggermente superiore all’87%, caratterizzate da una

minore percentuale di segmenti ridotti;

• utilizzando invece un valore di parametro di distanza spaziale pari a 60

millimetri, si ottiene, sempre con il metodo Fusion, una mappa finale

con una qualità pari a circa l’83% e con una percentuale dei segmenti

ridotti pari a circa il 91%. Come mostrato in Figura 6.67, gli altri

Figura 6.67: Nelle prove sperimentali eseguite senza filtraggio sul data set USC, in

mappe finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’83%, il metodo Fusion riduce

più segmenti rispetto a tutti gli altri metodi.

metodi di fusione producono mappe, con una qualità inferiore o leg-

germente superiore all’83%, caratterizzate da una minore percentuale

di segmenti ridotti.

Per quanto riguarda le prove eseguite con filtraggio:

• utilizzando un valore pari a 20 millimetri per la distanza spaziale, si

ottiene, eseguendo il metodo Fusion, una mappa finale con una qualità

pari a circa il 92% e con una percentuale di segmenti ridotti pari a circa

il 77%. Come mostrato in Figura 6.68, il metodo Hybrid produce una

mappa, con una qualità leggermente inferiore al 92%, caratterizzata

da una minore percentuale di segmenti ridotti.

• utilizzando un valore di parametro di distanza spaziale pari a 40 mil-

limetri, si ottiene, sempre con il metodo Fusion, una mappa caratte-

rizzata da una qualità e da una percentuale dei segmenti ridotti pari a

circa l’86%. Come mostrato in Figura 6.69, gli altri metodi di fusione
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Figura 6.68: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set USC, in mappe

finali caratterizzate da una qualità pari a circa il 92%, il metodo Fusion riduce più

segmenti rispetto al metodo Hybrid.

Figura 6.69: Nelle prove sperimentali eseguite con filtraggio sul data set USC, in mappe

finali caratterizzate da una qualità pari a circa l’86%, il metodo Fusion riduce più

segmenti rispetto a tutti gli altri metodi.
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producono mappe, con una qualità inferiore o leggermente superiore

all’86%, caratterizzate da una minore percentuale di segmenti ridotti.

Da tutte queste osservazioni possiamo concludere che sul data set USC il

metodo Fusion fornisce, in generale, prestazioni superiori rispetto a tutti gli

altri metodi.

6.7 Considerazioni finali

Riassumiamo ora i principali risultati ottenuti:

• le due versioni del metodo Basic (off-line e on-line) sono molto robuste

se eseguite su mappe pulite e caratterizzate da uno scarso rumore,

come nel caso dei data set Polimi e Stanford;

• le due versioni del metodo Basic forniscono prestazioni molto simili

tra loro per quanto riguarda sia la qualità delle mappe finali, sia la

percentuale dei segmenti ridotti;

• la versione off-line del metodo Basic è nettamente preferibile alla cor-

rispondente versione on-line per quanto riguarda i tempi computazio-

nali;

• il metodo Hybrid è l’unico metodo per cui si sono registrate significa-

tive differenze tra le prove sperimentali eseguite con filtraggio e quelle

eseguite senza filtraggio;

• tra i due metodi di riduzione on-line considerati, il metodo Hybrid è

quello che fornisce le prestazioni migliori in termini di tempi compu-

tazionali;

• il metodo Fusion è il metodo che fornisce le prestazioni migliori: è

molto veloce e, a parità di qualità delle mappe finali, riduce un nu-

mero maggiore di segmenti rispetto a tutti gli altri metodi. Tuttavia,

funziona bene solo per piccoli valori del parametro di distanza spaziale

in ingresso;

• il metodo Mean Shift Clustering è in grado di fornire buone prestazioni

solo se applicato a data set che corrispondono a mappe poco rumorose;

• il metodo Mean Shift Clustering produce mappe caratterizzate da una

qualità che decresce in maniera notevole all’aumentare del valore del

parametro di distanza spaziale in ingresso;
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• il metodo Mean Shift Clustering, dal punto di vista del tempo com-

putazionale, è quello che fornisce le prestazioni peggiori tra i metodi

off-line.
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Capitolo 7

Direzioni future di ricerca e

conclusioni

Le mappe basate su segmenti sono un modo efficiente per rappresentare gli

ambienti indoor in cui i robot mobili devono operare. Rispetto alle mappe

basate su griglia di occupazione, le mappe basate su segmenti permettono

un utilizzo efficiente delle risorse di memoria e, generalmente, operazioni

più semplici per i processi di gestione ed aggiornamento della mappa. Scar-

sa attenzione è stata finora prestata ai metodi che permettono di ridurre il

numero dei segmenti ridondanti, cioè che rappresentano gli stessi oggetti nel-

l’ambiente. Senza l’applicazione di questi metodi, molti potenziali vantaggi

delle mappe a segmenti potrebbero essere limitati. Spesso questi metodi

consistono in soluzioni ad hoc, sviluppate per la particolare tipologia di sen-

sore utilizzato.

In questo lavoro di tesi abbiamo confrontato metodi differenti per la ridu-

zione del numero di segmenti ridondanti utilizzati nella rappresentazione di

ambienti indoor. I risultati ottenuti possono essere utilizzati come linee gui-

da da seguire per la definizione di un approccio generale alla risoluzione di

tale problema.

Il nostro lavoro è stato cos̀ı strutturato. Per prima cosa abbiamo presentato

una panoramica dei metodi esistenti in letteratura classificandoli per: clas-

se di riduzione, processo di registrazione delle scansioni, rappresentazione

dei segmenti utilizzata, indipendenza o meno dal metodo di estrazione dei

segmenti utilizzato, indipendenza o meno dall’insieme di dati (ad esempio,

punti) acquisiti dal sensore dopo aver estratto i segmenti. Tra questi ne

sono stati scelti cinque per le successive fasi di analisi, implementazione e

valutazione sperimentale. La scelta dei metodi è stata fatta cercando di se-
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lezionare un metodo rappresentativo per ogni classe di riduzione, scegliendo

inoltre metodi le cui procedure di riduzione fossero completamente basate

sui segmenti e indipendenti dal metodo di estrazione dei segmenti utilizzato.

La fase di analisi ha messo in luce, da un punto di vista teorico, potenzialità

e limiti di ogni metodo selezionato: tali supposizioni sono state poi in gran

parte verificate nelle successive fasi di implementazione e valutazione speri-

mentale. I metodi sono stati infatti implementati e applicati ad alcuni data

set provenienti da acquisizioni in ambienti reali e pubblicamente disponibili

in rete. Le prove sperimentali sono state quindi effettuate su diverse mappe

basate su segmenti, derivate da questi insiemi di dati mediante l’applica-

zione di diversi metodi di estrazione dei segmenti e di allineamento delle

scansioni. L’eterogeneità delle mappe prese in considerazione ha permesso

di confrontare i metodi applicandoli in differenti condizioni, evidenziandone

cos̀ı vantaggi e svantaggi. Il lavoro svolto estende quello descritto in [52]. I

risultati ottenuti ci mostrano come il confronto tra metodi non è un compito

banale. Diversi sono gli aspetti che devono essere tenuti in considerazione

per avere un paragone quanto più attendibile. La percentuale di segmenti

ridotti certamente non basta e i risultati lo confermano. Spesso, infatti, me-

todi che hanno un’alta percentuale di riduzione sono caratterizzati anche da

una bassa qualità della mappa risultante oppure da tempi computazionali

molto elevati. Inoltre, un altro aspetto fondamentale, non considerato in

[52], è che il testing dei metodi è stato fatto su data set eterogenei, allineati

utilizzando metodi differenti, al fine di ottenere risultati non influenzati dal-

la particolare tipologia di mappa o dal particolare metodo di allineamento

utilizzato.

Le ricerche future potranno concentrarsi sul testing dei metodi anche in

ambienti outdoor strutturati (per esempio, urbani), oppure su dati ottenuti

attraverso l’utilizzo di sensori differenti. Infatti, i data set utilizzati per le

prove sperimentali provengono tutti da scansioni ottenute attraverso l’uti-

lizzo di telemetri laser. Un ulteriore indirizzo di ricerca riguarda l’utilizzo

congiunto di più metodi di riduzione, nel tentativo di combinarne i vantaggi.

Un esempio potrebbe essere l’utilizzo congiunto dei metodi Hybrid e Fusion.

Ad esempio, Hybrid potrebbe essere utilizzato come metodo di riferimento,

mentre Fusion potrebbe essere richiamato ogni n scansioni, oppure una volta

sola al termine dell’acquisizione di tutte le scansioni e andrebbe a ridurre

insiemi di segmenti la cui corrispondenza non è stata rilevata da Hybrid. In

questo modo, si potrebbe ottenere un nuovo metodo on-line caratterizzato

da una percentuale maggiore di segmenti ridotti, da una buona qualità delle

mappe generate e da tempi computazionali ragionevoli per un esecuzione
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on-line.
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Appendice A

Prove sperimentali

Figura A.1: Risultati prove sperimentali metodo Basic off-line sul data set Polimi.
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Figura A.2: Risultati prove sperimentali metodo Basic on-line sul data set Polimi.

Figura A.3: Risultati prove sperimentali metodo Hybrid sul data set Polimi.
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Figura A.4: Risultati prove sperimentali metodo Fusion sul data set Polimi.

Figura A.5: Risultati prove sperimentali metodo Mean Shift sul data set Polimi.

Figura A.6: Risultati prove sperimentali metodo Basic off-line sul data set Stanford.
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Figura A.7: Risultati prove sperimentali metodo Basic on-line sul data set Stanford.

Figura A.8: Risultati prove sperimentali metodo Hybrid sul data set Stanford.
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Figura A.9: Risultati prove sperimentali metodo Fusion sul data set Stanford.

Figura A.10: Risultati prove sperimentali metodo Mean Shift sul data set Stanford.

Figura A.11: Risultati prove sperimentali metodo Basic off-line sul data set Bicocca.
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Figura A.12: Risultati prove sperimentali metodo Basic on-line sul data set Bicocca.

Figura A.13: Risultati prove sperimentali metodo Hybrid sul data set Bicocca.
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Figura A.14: Risultati prove sperimentali metodo Fusion sul data set Bicocca.

Figura A.15: Risultati prove sperimentali metodo Mean Shift sul data set Bicocca.

Figura A.16: Risultati prove sperimentali metodo Basic off-line sul data set USC.
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Figura A.17: Risultati prove sperimentali metodo Basic on-line sul data set USC.

Figura A.18: Risultati prove sperimentali metodo Hybrid sul data set USC.
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Figura A.19: Risultati prove sperimentali metodo Fusion sul data set USC.

Figura A.20: Risultati prove sperimentali metodo Mean Shift sul data set USC.


