
  

CENTRO DE INVESTIGACIÓN Y DE ESTUDIOS AVANZADOS

DEL INSTITUTO POLITÉCNICO NACIONAL
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3.1.1. Historia de la Odometŕıa Visual . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
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vi Índice General

6.3.3. Detección de la Orientación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

6.3.4. Decisión de Pateo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

6.3.5. Movimientos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

6.3.6. Algoritmo del Comportamiento del Delantero . . . . . . . . . 124

7. Control de las Habilidades de un Robot Cocinero 128

7.1. Reglas del HUMABOT CHALLENGE 2014 . . . . . . . . . . . . . . 128

7.1.1. Pruebas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación

En la actualidad, la Visión Artificial ha tenido un gran desempeño y es una gran

área de investigación, un ejemplo son los automóviles mas modernos, los cuales cuen-

tan con sistemas de visión artificial avanzados, estos sistemas permiten al veh́ıculo

conducirse de manera autónoma, donde por medio de la visión obtiene información

acerca de su entorno, como identificar los carriles sobre los cuales deben de condu-

cir, las señalizaciones de transito (semáforos, indicadores de velocidad, entre otros)

veh́ıculos a su alrededor, peatones, bicicletas, algunos de los veh́ıculos que al d́ıa de

hoy ya cuentan ello son los automóviles autónomos de Google y Tesla [1].

Por otra parte la visión no solo se ha utilizado en veh́ıculos, si no también en

el desarrollo de robots humanoides como los desarrollados por el reto de la Agencia

de Proyectos de Investigación Avanzada de la Defensa de Estados Unidos (DAR-

PA Challenge), este concurso esta orientado para el desarrollo de robots de rescate

en operaciones de desastre, en donde estos robots autónomos por medio de visión

deben de tomar decisiones para realizar diferentes actividades como: identificar un

automóvil y conducirlo por un circuito de obstáculos, posteriormente debe de des-

cender del veh́ıculo y dirigirse hacia una zona marcada en la cual deberán de realizar

un orificio en una pared debidamente señalada, sin embargo para ello debe de ele-

gir la herramienta adecuada para ello, dentro de un conjunto de herramientas, en

otras palabras debe de realizar la identificación de objetos por medio de visión, una

1



2 Caṕıtulo 1. Introducción

vez localizada esta la debe de tomar por medio de la cinemática propia del robot y

realizar la actividad correspondiente, otra de las actividades es la de localizar una

puerta, dirigirse hacia ella, abrirla e ingresar por ella, y por ultimo debe de caminar

a través de una zona de escombros [2].

Otra de las aplicaciones mas actuales de la Visión Artificial, es la realidad au-

mentada, la cual consiste en agregar objetos tridimensionales a nuestro entorno, el

cual es visualizado por medio de una cámara, para logra este objetivo es de suma

importancia conocer la posición de dicha cámara dentro de su entorno para poder

agregar los objetos y estos no se muevan de lugar si la cámara cambia de posición.

Estos ha sido algunos de los ejemplos en los que la comunidad cient́ıfica se en-

cuentra trabajando en donde podemos ver que prácticamente todas las actividades

relacionadas con la visión requieren de la posición de la cámara en su entorno lo cual

nos ha ido motivando para el desarrollo de este trabajo de tesis.

En el Laboratorio de Robótica y Visión Artificial (RoVisA) del Departamen-

to de Control Automático del Centro de Investigación y Estudios Avanzados del

Instituto Politécnico Nacional, Unidad Zacatenco se desarrollan diversas actividades

académicas, cient́ıficas y tecnológicas por parte de un grupo de profesores y estudian-

tes interesados en la Robótica, principalmente en los robots autónomos. Los robots

autónomos se caracterizan principalmente por su gran movilidad y su capacitad de

tomar decisiones. Aśı, estos robots cuentan con sistemas computacionales complejos,

un alto nivel de percepción visual, aśı como el control eficiente de sus movimientos y

de su comportamiento. Los robots autónmos de interés para el Laboratorio RoVisA

son los humanoides, los drones, los automóviles y otros veh́ıculos con ruedas.

En el año 2008, nació el equipo dotMEX, con aplicaciones para los robot humanoi-

des enfocadas en jugar fútbol. El equipo ha participado en diferentes competiciones

Nacionales e Internacionales (Torneo Mexicano de Robótica, Robocup, FIRA).

En el torneo realizado por la Asociación Internacional de Robots Futbolistas

(FIRA de sus siglas en inglés) en el año de 2012 llevado a cabo en Bristol, Inglaterra,

se ganó el primer lugar en la categoŕıa United Soccer de HuroCup al igual que en

el International Robotic Contest realizado el mismo año en la República de Corea,

donde también se obtuvo el primer lugar en la categoŕıa de Fútbol y el tercer lugar

en Maratón.
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El equipo dotMEX se encuentra conformado por alumnos de maestŕıa y docto-

rado del DCA-CINVESTAV, aśı como por alumnos de nivel licenciatura de diversas

escuelas. Este grupo esta dirigido por el Dr. Juan Manuel Ibarra Zannatha profesor

investigador del CINVESTAV.

El equipo principalmente utiliza robots comerciales en los cuales se aplican los

algoritmos desarrollados en cuanto a Odometŕıa Visual (OV), Localización y Mapeo

Simultaneo Visual (VSALM) , caminado, entre otras. Las plataformas utilizadas son

el robot francés NAO de Aldebaran Robotics y los coreanos BIOLOID y DARWIN-

OP de la empresa ROBOTIS.

Además, en el grupo de trabajo se han desarrollado diversos prototipos de diseño

propio como el AH1N1, AH1N2 y Johnny, los cuales cuentan con computadoras em-

bebidas, visión estéreo y algoritmos para el caminado estable y para la compensación

de perturbaciones.

Los veh́ıculos con ruedas con que se cuentan en Laboratorio RoVisA son el Tur-

telBot 2 y el automóvil autónomo desarrollado en la Universidad Libre de Berĺın por

el Dr. Raúl Rojas.

Finalmente, contamos con los drones Matrice 100 de la empresa china DJI, aśı

como los drones beebop y beboop 2, de la empresa francesa Parrot. En todos estos

dispositivos robóticos, tanto en drones, humanoides y veh́ıculos con ruedas es de vital

importancia el que posean un sistema de percepción visual que les permita localizarse

en su área de trabajo aśı como detectar, identificar y localizar los diferentes objetos

ah́ı presentes a fin de clasificarlos entre obstáculos y objetivos.
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1.2. Objetivos

No solo en el contexto de las competiciones, sino en todo tipo de actividad de los

robots autónomos (rescate, fútbol, entre otras) se tiene la problemática de que no

se conoce la posición del robot, la cual es sumamente importante para la realización

de su tarea. Para conocer la ubicación de estos robots en un entorno desconocido

podŕıan utilizarse métodos como el GPS, sistemas de odometŕıa inerciales y aún

visuales o combinación de ambos [3].

La presente tesis se concentrará en resolver este reto esto es, el objetivo de esta

tesis es obtener la ubicación de un robot autónomo (humanoide, automóvil o dron)

dentro de su entorno, con respecto al referencial del mundo o con respecto al robot

mismo a través de la utilización de algoritmos de Visión Artificial dependiendo de

las necesidades de problemas para cada actividad a desempeñar, los cuales también

pueden aplicarse a drones autónomos. Ademas para algunas actividades de los ro-

bots humanoides, enfocadas en la manipulación de objetos es necesario conocer las

cinematica de estos. Dentro de este objetivo general podemos definir las siguientes

objetivos espećıficos:

Dado que se cuenta con robots humanoides con visión estéreo realizar e im-

plementar algoritmos de odometŕıa visual (OV) para determinar la trayectoria

efectuada por el robot móvil en un ambiente desconocido.

Realizar la relocalización de un robot móvil en un mapa conocido.

Como se cuentan con diferentes drones, los cuales cuentan con una cámara

monocular se deberá realizar la localización de drones.

Realizar la cinemática directa para el robot humanoide AH1N2.

Realizar aplicaciones para competiciones con robots humanoides, considerando

que las capacidades computacionales de estos dispositivos son muy limitadas.
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1.3. Art́ıculos Publicados y Competiciones

A continuación se presentan los art́ıculos y conferencias realizados durante este

periodo doctoral, en donde se cuenta con una revista indexada, dos art́ıculos inter-

nacionales y 5 art́ıculos nacionales.

P. Vera, J. Ibarra, R. Carrillo, D. Canizo, ¿Qué necesita un robot humanoide

para jugar Fútbol? , AMRob Journal, Robotics: Theory and Applications, 2015.

P. Vera, Robots Futbolistas, Congreso del Instituto Superior de Tepeaca, 2015.

R. Carrillo, P. Vera , B. Medrano, E. Hernández, J. Ibarra, 3D Self-localization

for Humanoid Robots Using View Regression and Odometry, International

Conference on Electrical Engineering, Computing Science and Automatic Con-

trol 2015.

P. Vera, J. Ibarra, Estimación de pose de una cámara estéreo, Congreso Mexi-

cano de Robótica, 2017.

A. Malo, P. Vera, J. Maldonado, A. Cobos, Inverse models and robust parame-

tric step neuro-control of a Humanoid Robot, Neurocomputing, Volumen 233,

Paginas 90-103, ISSN 0925-23122017, 2017.

P. Vera, J. Ibarra, Visual Odometry based on trilateration method with stereo

images, International Conference on Electronics, Communications and Com-

puters, 2017.

P.Vera, J. Ibarra, J. Javier, E. Ortigoza, Implementación de las habilidades de

un portero en un humanoide, AMRob Journal, Robotics: Theory and Applica-

tions, 2017.

P. Vera, B. Medrano, J. Ibarra, M. Fuentes, A. Arrearan, Implementación

de habilidades culinarias en un humanoide NAO, AMRob Journal, Robotics:

Theory and Applications, 2017.

http://docplayer.es/41489713-Que-necesita-un-robot-humanoide-para-jugar-futbol.html
http://docplayer.es/41489713-Que-necesita-un-robot-humanoide-para-jugar-futbol.html
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7357988
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7357988
https://www.dropbox.com/s/1ogw7abr07mep1w/Memorias_comrob15.pdf?dl=0
http://ac.els-cdn.com/S0925231216313960/1-s2.0-S0925231216313960-main.pdf?_tid=2d5f8d06-665e-11e7-9af7-00000aacb360&acdnat=1499794213_2a0114ed8a5c497081a7a61e7e491179
http://ac.els-cdn.com/S0925231216313960/1-s2.0-S0925231216313960-main.pdf?_tid=2d5f8d06-665e-11e7-9af7-00000aacb360&acdnat=1499794213_2a0114ed8a5c497081a7a61e7e491179
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7891821
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7891821
http://www.comrob.org/2016/openconf/modules/request.php?module=oc_proceedings&action=view.php&id=2&file=1/2.pdf&a=Accept
http://www.comrob.org/2016/openconf/modules/request.php?module=oc_proceedings&action=view.php&id=2&file=1/2.pdf&a=Accept
http://www.comrob.org/2016/openconf/modules/request.php?module=oc_proceedings&action=view.php&id=15&file=1/15.pdf&a=Accept
http://www.comrob.org/2016/openconf/modules/request.php?module=oc_proceedings&action=view.php&id=15&file=1/15.pdf&a=Accept
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En la tabla 1.1, se presentan un listado de la competiciones en las que se ha

participado como miembro del equipo dotMEX. Aśı como los resultados obtenidos

en cada una de ellas.

Competición Lugar Resultado
2014 Torneo Mexicano de Robótica Ca-
tegoŕıa: Robots Futbolistas

Cd. del Carmen, Cam-
peche

Tercero

2014 IEEE-RAS International Confe-
rence on Humanoid Robots 2015 Tor-
neo Mexicano de Robótica Categoŕıa:
Robots Cocineros

Madrid, España Segundo

2015 Torneo Mexicano de Robótica Ca-
tegoŕıa: Robots Futbolistas

Cd. de México -

2015 Torneo Mexicano de Robótica Ca-
tegoŕıa: Drones Autónomos

Edo. de México Primero

Cuadro 1.1: Competiciones.

1.4. Organización de la Tesis

En el Caṕıtulo 1 se explican las motivaciones, el objetivo principal de este trabajo,

aśı como los art́ıculos publicados.

En el Caṕıtulo 2 se presentan las bases de Visión Artificial, las cuales son necesa-

rias para la resolución de este trabajo. Donde se muestran los algoritmos de identifi-

cación de caracteŕısticas y las etapas de filtrado para tener un buen emparejamiento

entre puntos caracteŕısticos, aśı como los resultados de las implementaciones.

En el Caṕıtulo 3 se explica a fondo el problema de odometŕıa visual (OV), el

estado del arte y algunas de las técnicas más utilizadas para la resolución de este

problema.

En el Caṕıtulo 4, se explican las diferentes técnicas utilizadas para la autoloca-

lización y relocalización de robots móviles, en la Sección 4.1 se explica el algoritmo

propuesto para realizar estimación de la pose de una cámara estereoscópica, por me-

dio de un algoritmo iterativo de trilateración. También se realiza una comparación

en simulación entre los algoritmos más usados y el propuesta para el caso de cámaras

estéreo, aśı mismo, se presentan los resultados reales implementados con una cámara
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Minoru 3D y las estimaciones para una trayectoria realizada por un veh́ıculo. En

la Sección 4.2, se presenta una comparación entre dos técnicas de relocalización la

primera se basa en la relocalización a través de un mapa de imágenes sintéticas,

que desarrolló Ricardo Carrillo alumno de Maestŕıa, la segunda técnica presentada

es la propuesta en este trabajo de tesis, en el cual se recurre a la trilateración para

estimar la pose actual del robot. Mientras que en la Sección 4.3, se muestra la im-

plementación de un sistema de OV 2D-2D, para la estimación en la trayectoria de

un quadrirotor, aśı como sus resultados reales y de una base de datos.

En el Caṕıtulo 5, se presenta el modelado del robot humanoide AH1N2, el cual se

desarrolló en el Departamento de Control Automático, del CINVESTAV, en conjunto

con el Dr. Alejandro Malo, tanto para su cinemática directa, como para la inversa.

Mientras que en los Caṕıtulos 6 y 7, se muestran aplicaciones con los robot

móviles humanoides, en el primero la aplicación de jugar fútbol, con un portero y

un delantero, para las competencias de fútbol como TMR y Robocup, mientras que

en el Caṕıtulo 7 se presenta la metodoloǵıa y los algoritmos que se utilizaron para el

concurso Humanoids 2014, el cual fue básicamente un concurso en un ambiente de

cocina.

Finalmente en el Caṕıtulo 8, se presentan las conclusiones de los resultados que

se obtuvieron, aśı como el trabajo a futuro a realizar.





Caṕıtulo 2

Visión Artificial

En este Caṕıtulo se presentan de manera breve los aspectos de Visión Artificial

que son de utilidad en el desarrollo de la investigación que sustenta esta tesis. En

este Caṕıtulo se presentan de manera mas detallada los algoritmos implementados

para resolver el problema de la autolocalización, ademas, se presentan temas básicos

como el modelo de cámara y su calibración; detección, descripción y seguimiento de

caracteŕısticas (keypoints); triangulación y emparejamiento de puntos caracteŕısticos.

2.1. Modelo de Cámara

Se entiende por modelo de cámara aquel que explica cómo un punto 3D en el

espacio es proyectado al plano imagen 2D de una cámara. Los modelos de cámara,

son simplificaciones de la realidad y el más utilizado para representar la formación

de imágenes es el modelo de cámara PinHole (cámara Estenopica).

2.1.1. Modelo PinHole

El modelo de agujero o PinHole considera la óptica del sistema formado por una

única lente representada por un punto infinitesimal, denominado foco, a través del

cual pasan los rayos de la luz procedentes de la escena hacia el sensor de la cámara

como se muestra en la figura 2.1.

Básicamente, este modelo aplica una matriz de proyección para transformar las

9
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Figura 2.1: Modelo PinHole.

coordenadas 3D de los puntos del objeto en coordenadas 2D de la imagen.

U ∼= PX (2.1)

donde X = [Xw, Yw, Zw]t es el vector del punto 3D de la escena en coordenadas

homogéneas, P es una matriz de 3 × 4 denominada matriz de proyección y U =

[u, v, 1]t es el vector de las coordenadas del punto proyectado en el plano imagen

y transformación homogénea a ṕıxeles. El śımbolo ∼= indica que ambos elementos

de la ecuación son equivalentes salvo un factor de escala λ, como se presenta en la

ecuación (2.2).

λU = PX (2.2)

La matriz de proyección P se caracteriza en dos partes, los parámetros intŕınsecos

definidos en la matriz K y los parámetros extŕınsecos representados por [R|~T ], como

se muestra en la ecuación (2.3).

P = K[R|~T ] (2.3)

2.1.2. Parámetros Intŕınsecos

Son aquellos que describen el funcionamiento de la cámara, de acuerdo a su

geometŕıa y óptica. Los parámetros intŕınsecos básicos son:
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Figura 2.2: Parámetros de la Cámara.

Centro Óptico (u0, v0): Es el punto donde el eje óptico de la cámara atraviesa

al plano imagen, también es llamado punto principal, y sus coordenadas están

en ṕıxeles con respecto al sistema asociado al plano imagen. Como se muestra

en la figura 2.2

Distancia Focal (f): es la distancia entre el foco y el plano imagen, en miĺıme-

tros.

Factor de proporción (sx): Indica la relación entre la dimensión horizontal y

vertical de un ṕıxel.

Factor de conversión ṕıxel-miĺımetros (dx, dy): Es la cantidad de pixeles por

miĺımetro que usa la cámara . Esta relación se obtiene dividiendo la dimensión

en ṕıxeles de la imagen por el tamaño en mm del CCD (Charge-Couple Device1)

Factor de Escala (kx, ky): Es la proporción de tamaño de un objeto visto en la

realidad con respecto a su proyección en el plano imagen. La proporción puede

ser diferente en cada eje. Cundo no existe distorsión el factor de escala está

dado por: kx = sxdxf y ky = dyf .

Ortogonalidad de los ejes del plano imagen (Ω1,Ω2): es el ángulo que se forma

1CCD: Charge-Couple Device, son las siglas en inglés para Dispositivo de carga interconectadas,
y es un sensor capaz de convertir luz en señales eléctricas
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ente los dos ejes de la imagen; es decir mide la ortogonalidad de los ejes del

plano imagen. El caso ideal este ángulo debe ser de 90◦, en situaciones reales

este ángulo puede variar cuando la lente de la cámara no es paralela al plano

imagen [4].

Distorsión: El efecto de la distorsión es modelado por medio de dos compo-

nentes: una radial (k1, k2, ...) y otra tangencial (p1, p2, ...)

En la ecuación (2.4) se presenta la forma de la matriz de parámetros intŕınsecos,

en donde no se considera la distorsión.

K =

 fx 0 u0

0 fy v0

0 0 1

 (2.4)

2.1.3. Parámetros Extŕınsecos

Los parámetros extŕınsecos de la cámara son los parámetros externos de la misma;

es decir, el vector de traslación ~T ecuación (2.5) de la cámara y su orientación

representado por una matriz de rotación R.

~T = [Tx, Ty, Tz] (2.5)

La matriz de rotación se encuentra asociada a tres rotaciones alrededor de los

ejes, la rotación alrededor del eje X está especificada con un ángulo α, la rotación

alrededor del eje Y especificada por el ángulo β y la rotación alrededor del eje Z por

θ , tal y como se muestra en la figura 2.3.

Las matrices de rotación alrededor de cada uno de los ejes del sistema de coor-

denadas X, Y y Z se muestran en la ecuación (2.6).

R = RαRβRθ (2.6)

El vector de Traslación y la matriz de rotación forman una matriz aumentada

de 3 × 4 como se muestra en la ecuación (2.7) la cual es la matriz de parámetros

extŕınsecos.
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X

Y

Z

α β

θ

Figura 2.3: Rotación (α, β, θ) alrededor de los ejes X, Y, Z

[R~T ] =
[
R
∣∣∣~T ] =

 R11 R12 R13 Tx

R21 R22 R23 Ty

R31 R32 R33 Tz

 (2.7)

2.2. Calibración de la Cámara

La calibración de una cámara consiste en utilizar diferentes técnicas para calcu-

lar o identificar los parámetros intŕınsecos y extŕınsecos de la cámara, a partir de

diferentes puntos en la escena, en la actualidad existe una gran variedad de técni-

cas y métodos para realizar la calibración, sin embargo nos enfocaremos solamente

al método de Zhang [5]. Debido a que los demás métodos necesitan información a

priori acerca de la cámara o la posición de los puntos de referencia en el espacio.

2.2.1. Método de Zhang

El método propuesto por Zhang [5] resuelve el modelo de la cámara, a partir de

la observación de una plantilla plana, la plantilla está cubierta de cuadrados blancos

y negros en forma de tablero de ajedrez, cuyas esquinas se utilizan como puntos de

referencia. En este método no es necesario conocer la posición de la plantilla pues

puede ser vista desde diferente posiciones y orientaciones, lo que utiliza es la distancia

relativa entre las esquinas.

El modelo de cámara utilizado se presenta en la ecuación (2.8), el cual corresponde
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con el de PinHole, donde s es un factor de escala arbitrario, P̃ es el punto en el

plano imagen en coordenadas homogéneas, K es la matriz de parámetros intŕınsecos

de la forma (2.4), [R|T] son los parámetros extŕınsecos, que relacionan el referencial

del mundo con el referencial de la cámara, y X̃ es un punto 3D en el espacio, en

coordenadas homogéneas.

sP̃ = K[R|T]X̃ (2.8)

Este método determina los parámetros de la cámara a partir de dos o más imáge-

nes de la plantilla en diferentes posiciones. El método es iterativo y determina los

parámetros intŕınsecos (foco, centro óptico, distorsión, etc...) aśı como los paráme-

tros extŕınsecos de la cámara (traslación y rotación). En la figura 2.4 se muestra un

ejemplo de una captura de la plantilla.

Figura 2.4: Plantilla para calibración de cámara.

2.2.2. Calibración Estéreo

En el caso ideal los dos sensores de uns cámara estéreo son paralelos, sin embargo

esto es prácticamente imposible de lograr, para ello se realiza una calibración estéreo

en la cual se obtienen 2 tipos de información: la calibración de cada una de las cáma-

ras (los parámetros intŕınsecos), y la transformación ŕıgida (rotación y traslación)
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que relaciona la posición y orientación entre los referenciales de las cámaras. Para

realizar la calibración estéreo se toma en cuenta la restricción de geometŕıa epipolar

p′Ep = 0, para generar la matriz de rotación y traslación entre las dos cámaras del

sistema estéreo.

2.3. Detección y Descripción de Caracteŕısticas

Para la selección de la técnica para identificar caracteŕısticas, se debe considerar la

aplicación. A continuación se da una explicación de algunos de las técnicas existentes

y que se han utilizado en este trabajo. Dentro de una imagen es importante detectar

puntos, que sean distinguibles de los demás, estos son llamados features, Keypoints

o corners. En la literatura se pueden encontrar una gran cantidad de algoritmos

que resuelven este problema, dentro de las caracteŕısticas que deben de tener se

encuentran:

Precisión en la localización de puntos caracteŕısticos.

Eficiencia computacional.

Robustez

A continuación se da una breve descripción de algunos de estos algoritmos, que

se han probado y utilizado en diferentes etapas de este estudio.

2.3.1. Detector de Esquina de Harris

Este es el detector de esquinas más utilizado. Fue desarrollado por Harris y Step-

hens en 1988 [6], y consiste una modificación del detector de Moravec [7]. En el

detector de esquinas de Harris se evalúa la respuesta a un parche centrado en el

ṕıxel a analizar, dependiendo de esta respuesta se pude identificar una región plana

(sin cambio), un borde (cambios en una dirección), y una esquina (cambios en dos

o más direcciones), la función propuesta por Harris se presenta en la ecuación (2.9),

en donde se evalúa la intensidad de los pixeles alrededor del punto de interés.

E(x, y) =
∑
u,v

w(u, v)[I(u+ x, v + y)− I(u, v)]2 (2.9)
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donde w(u, v) = exp(−(u2 + v2)/2ρ2). Analizando lo elementos de primer orden

de la expansión por series de Taylor, se puede obtener una aproximación de acuer-

do a la ecuación (2.10), donde Iu e Iv son los gradientes horizontales y verticales

respectivamente.

E(x, y) =
[
x y

] [ ∑
I2u

∑
IuIv∑

IuIv
∑
I2v

][
x

y

]
= DMDT (2.10)

Analizando la correlación entre los valores propios (λ1, λ2) de la matriz M el

punto (x, y) se puede clasificar como:

Región plana: si λ1 y λ2 son valores pequeños, no existe un cambio en ninguna

dirección, por lo cual nos encontramos en una región plana.

Borde: si solo uno de los valores propios λ1 o λ2 es grande, entonces existe un

cambio en la intensidad en una dirección, por lo cual se define un borde.

Esquina: es cuando ambos valores propios λ1 y λ2 son grandes, por lo cual existen

cambios de intensidad en diferentes direcciones.

La función de respuesta o de correlación se muestra en la ecuación (2.11).

R = det(M)− ktraza(M) = λ1 ∗ λ2 − k(λ1 + λ2) (2.11)

El descriptor se considera como los valores de intensidad en la ventana utilizada.

2.3.2. FAST

Es un algoritmo propuesto por Rosten and Drummond en 2006 [8], FAST son la

siglas en inglés de Features from Accelerated Segment Test, dicho algoritmo analiza

los ṕıxeles en una circunferencia de radio r alrededor del punto de interés p(x, y),

t́ıpicamente utiliza un radio r = 3 ṕıxeles, es decir la circunferencia cuenta con 16

pixeles a analizar. Se considera que existe una caracteŕıstica si en la circunferencia

existen n ṕıxeles continuos cuyo brillo es mayor Ip + t o menor Ip− t, a la intensidad

Ip de p(x, y) donde t es un umbral de rechazo lo cual se muestra en la imagen 2.5.

FAST se divide en dos etapas principales:
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Prueba Rápida: se encarga de eliminar los puntos que no sean esquinas, en esta

prueba se analizan únicamente 4 ṕıxeles de la circunferencia en las posiciones

0◦ (1), 90◦ (5), 180◦ (9) y 270◦ (13); si al menos 3 de estos ṕıxeles son más

brillantes o más oscuros que el punto p, dicho punto se considera como una

esquinas y pasará a la etapa de prueba completa.

Prueba completa: en esta etapa se analiza la continuidad de los ṕıxeles del ćırculo,

si existen más de n = 9 ṕıxeles continuos se considera al punto p como esquina.

Figura 2.5: FAST.

2.3.3. SIFT

La técnica SIFT (Scale Invariant Feature Transform), es un algoritmo robusto

en cuanto a las escala, iluminación y rotación, fue creado por David G. Lowe [9],

el cual se divide en las siguientes etapas: Detección de extremos en el espacio de

escalas, localización de puntos caracteŕısticos, asignación de orientación y cálculo de

descriptores.

El descriptor del punto es un vector de 16 elementos que contiene la información

de la intensidad de los ṕıxeles del ćırculo.

Detección de extremos en el espacio de escalas: realiza la búsqueda en todas

las escalas y ṕıxeles de la imagen, puntos caracteŕısticos que son invariantes a

escala y orientación, para ello se utiliza una Diferencia de Gaussianas (DoG)
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de la imagen donde se encuentran los extremos máximos y mı́nimos de cada

región para cada escala. Generando el Espacio Escala, el cual es la aplicación

de filtros Gaussianos sucesivos y las reducciones de la imagen original, sobre

este espacio se realiza una búsqueda de máximos y mı́nimos sobre cada ṕıxel

en una vecindad de 26 ṕıxeles en bloques de 3× 3× 3.

Localización de los puntos clave: cada punto candidato es analizado para des-

cartar los puntos caracteŕısticos que no sean importantes. Para ello, se compara

la intensidad de los extremos contra un umbral y son eliminados aquellos con

una baja iluminación. Posteriormente se aplica un filtro de esquinas para eli-

minar aquellos máximos y mı́nimos que no sean esquinas.

Asignación de orientación: sobre cada punto caracteŕıstico encontrado, se obtie-

nen los gradientes en una región alrededor de éste. A cada ṕıxel en la región se

evalúan los cambios de dirección en x y y. Con ellos se realiza un histograma

de orientaciones cuantizadas representados en 35 bloques, los picos del histo-

grama representan la orientación predominante y si se encuentra otro pico por

encima del 80 % del mayor pico es considerado otro punto caracteŕıstico con

dicha orientación.

Cálculo de descriptores: los descriptores son una firma de cada punto carac-

teŕıstico, esta firma es invariante en escala, orientación e iluminación. Para

determinar el descriptor se calculan las orientaciones de 16 regiones de 4x4

ṕıxeles y se colocan en un histograma de orientaciones. Para asegurar la inva-

riancia en rotación, las orientaciones de cada gradiente se toman con respecto

a la orientación principal de cada región, con ello se forma 16 histogramas

de 8 clases, y se forma un vector que concatena los 128 datos, y a su vez es

normalizado para asegurar la invariancia en iluminación.

2.3.4. ORB

Es un detector robusto de caracteŕısticas locales rápidamente, fue presentado por

primera vez por Ethan Rublee et al [10]. Se basa en el detector de puntos carac-

teŕısticos del algoritmo FAST y el descriptor BRIEF ( Binary Robust Independent
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Elementary Features). Su objetivo es proporcionar una alternativa rápida y eficiente

a SIFT o SURF.

2.4. Seguimiento de Caracteŕısticas

2.4.1. Descriptores

Como se observó en la Sección anterior, cada una de las técnicas para localizar

puntos caracteŕısticos, cuenta también con un descriptor de dicho punto, este des-

criptor es el que se utiliza para realiza el emparejamiento de puntos llamado en inglés

matching.

Para realizar la comparación entre descriptores se pueden utilizar la distancia

entre ambos descriptores y seleccionar el más semejante, esta distancia se puede

calcular por la distancia Euclidiana, ecuación (2.12), la cual es la más utilizada, la

distancia de Mahalanobis, la cual determina la similitud ente dos variables multidi-

mensionales [11] mostrado en la ecuación (2.13), o la distancia de Hamming en el

caso de descriptores binarios.

d(~p1, ~p2) =

√√√√ n∑
i=1

(p1i − p2i)2 (2.12)

d(~p1, ~p2) =

√
(~p1 − ~p2)TΣ−1 (~p1 − ~p2) (2.13)

Para realizar el emparejamiento de puntos se consideran dos conjuntos de des-

criptores ~Pk y ~Pl, los cuales corresponde a los descriptores en las cámaras izquierda y

derecha o los descriptores en una cámara en dos instantes de tiempo. Estos conjuntos

son de dimensión m y n respectivamente y cada descriptor individual se denotara

como ~pki y ~pli. Con estas consideraciones se genera una matriz de distancias D de

acuerdo a la ecuación (2.14). Generada la matriz de distancias se realiza la búsqueda

del elemento mı́nimo de la matriz D cuyas coordenadas del elemento mı́nimo corres-

ponden a las posiciones en los respectivos vectores de caracteŕısticas (~Pk y ~Pl) para

cada conjuntos (i, j) = mı́n (D), almacenando estos elemento como pareja, posterior-

mente el renglón i y la columna j de la matriz eliminados de la matriz, este proceso
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Figura 2.6: Correspondencia entre descriptores.

se repite para conformar todas las parejas de puntos hasta que el valor mı́nimo de

Di,j > Umbral.

D =


d(~pk1, ~pl1) d(~pk1, ~pl2) · · · d(~pk1, ~pln)

d(~pk2, ~pl1) d(~pk2, ~pl2) · · · d(~pk2, ~pln)
...

...
. . .

d(~pkm, ~pl1) d(~pkm, ~pl2) d(~pkm, ~pln)

 (2.14)

2.4.2. Flujo Óptico

El flujo óptico es una técnica de estimación del movimiento de los pixeles dentro

de un par de imágenes consecutivas, existen diferentes metodoloǵıas para resolver

este problema las cuales se puede clasificar como en [12]:

Métodos diferenciales: determinan el desplazamiento de los ṕıxeles a partir de

las derivadas espaciales o espacio temporales de las intensidades de la imagen.

Las cuales a su vez se subdividen en:

Métodos Locales: utilizan la información en una vecindad alrededor de un

ṕıxel para estimar su movimiento. El método más representativo de esta

familia es el de Lucas-Kanade [13].

f(x+ dx, y + dy, t+ dt) = f(x, y, t) (2.15)
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Figura 2.7: Flujo óptico.

Métodos Globales: añaden una restricción global, la cual es un término

de regularización sobre el flujo. Esta restricción supone que el campo de

desplazamiento es suave, como por ejemplo el método de Horn-Schunck

[14].

Métodos de contorno: utilizan la información de los bordes de los objetos

para detectar el desplazamiento. Aplican técnicas diferenciales para la

extracción de determinadas estructuras en la imagen para luego establecer

correspondencias entre estas estructuras.

Métodos de enerǵıa: la idea que subyace en este tipo de métodos es la defini-

ción de una enerǵıa que penaliza las desviaciones respecto a las restricciones

impuestas en el modelo.

En el problema de flujo óptico se consideran varias hipótesis para lograr resolverlo

como intensidad constante, rigidez de los objetos, coherencia espacial, entre otras.
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Algoritmo de Lucas Kanade

La técnica de Lucas Kanade resuelve la ecuación básica del flujo óptico dada por

la ecuación (2.15) para todos los ṕıxeles en ese vecindario y lo hace bajo el criterio

de mı́nimos cuadrados. Esta técnica sólo se puede utilizar cuando el vector de flujo

de imagen (Vx,Vy) es pequeño entre dos instantes cercanos de la imagen para que la

ecuación de flujo óptico pueda mantenerse [13].

Ix(p1)Vx + Iy(p1)Vy = −It(p1)
Ix(p2)Vx + Iy(p2)Vy = −It(p2)

...

Ix(pn)Vx + Iy(pn)Vy = −It(pn)

(2.16)

donde Ix, Iy , It son las derivadas parciales de la imagen con respecto a la posición y

tiempo, p1, p2, pn representa los ṕıxeles que se encuentran en la ventana, la ecuación

(2.16) se reescribe de forma matricial como Av = b donde:

A =


Ix(p1) Iy(p1)

Ix(p2) Iy(p2)
...

...

Ix(pn) Iy(pn)

 , v =

[
Vx

Vy

]
, b =


−It(p1)
−It(p2)

...

−It(pn)


Dado que se tienen más ecuaciones que incógnitas, el sistemas esta sobre deter-

minado, para la cual la solución es v = (ATA)−1AT b quedando como se muestra en

la ecuación (2.17).

[
Vx

Vy

]
=


∑
i

Ix(pi)
2 ∑

i

Ix(pi)Iy(pi)∑
i

Ix(pi)Iy(pi)
∑
i

Iy(pi)
2


−1  −

∑
i

Ix(pi)It(pi)

−
∑
i

Iy(pi)It(pi)

 (2.17)

Esta solución le da los mismos pesos a cada ṕıxel dentro de la ventana, sin em-

bargo en la práctica es mejor asignarles pesos a cada uno de los ṕıxeles, con respecto

a la distancia del centro del a ventana, para ello se utiliza una versión de pesos pon-

derados agregando la matriz diagonal Wn×n, donde los pesos wi son ajustados a una

función gaussiana, dando como solución v = (ATWA)−1ATWb quedando como se
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muestra en la ecuación (2.18).

[
Vx

Vy

]
=

 wi
∑
i

Ix(pi)
2 wi

∑
i

Ix(pi)Iy(pi)

wi
∑
i

Ix(pi)Iy(pi) wi
∑
i

Iy(pi)
2


−1  −wi

∑
i

Ix(pi)It(pi)

−wi
∑
i

Iy(pi)It(pi)


(2.18)

2.5. Triangulación

La triangulación es una familia de diferentes métodos con los cuales se puede

estimar la profundidad o posición tridimensional de una caracteŕıstica, por medio de

sus proyecciones en un par de imágenes estéreo.

En este caso, para realizar la estimación de los puntos 3D de las caracteŕısticas se

realiza por geometŕıa. En la figura 2.8 se muestra la configuración de un par estéreo

bajo el cual se puede llegar a las relaciones mostradas en la ecuación (2.19) para

el caso de la cámara izquierda y la ecuación (2.20) para la cámara derecha, donde

uL, vL son las coordenadas en el plano imagen de la proyección izquierda, cuL y cvL
es el centro óptico de la cámara izquierda, fL es el foco de la cámara izquierda en

miĺımetros y uR, vR, cuR , cvR , fR son análogas para la cámara derecha y B es la

separación entre las cámaras.

fL
z

=
(uL − cuL)

x
=

(vL − cvL)

y
(2.19)

fR
z

=
(uR − cuR)

x−B
=

(vR − cvR)

y
(2.20)

De la ecuación (2.19) y la ecuación (2.20) se pueden deducir las coordenadas de

la posición del punto 3D de acuerdo con las ecuaciones (2.21), (2.22) y (2.23), con

respecto al referencial de la cámara izquierda.

z =
BfLfR

(uL − cuL) fR − (uR − cuR) fL
(2.21)
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Figura 2.8: Arreglo de cámaras Estéreo.

x =
z (uL − cuL)

fL
(2.22)

y =
z (vL − cvL)

fL
(2.23)

2.6. Implementación del Algoritmo de Empareja-

miento

En esta Sección se explicará el algoritmo de emparejamiento implementado para

realizar el seguimiento de caracteŕısticas. Aśı como cada uno de los pasos realizados

para tener un buen emparejamiento, además de que en el caso de trilateración se

necesitan de dos tipos de emparejamiento uno en estéreo es decir entre la imagen



2.6. Implementación del Algoritmo de Emparejamiento 25

izquierda y la derecha, y otro emparejamiento entre imágenes subsecuentes de la

misma cámara.

2.6.1. Detección de Puntos Caracteŕısticos

La detección de puntos caracteŕısticos se realizó por medio de los algoritmos

principalmente SIFT y ORB, los cuales se encuentran implementados en la libreŕıa

de Opencv [15] [16], y han sido descritos en las secciones anteriores (2.3.3 y 2.3.4).

En la figura 2.9 se presentan los puntos caracteŕısticos obtenidos con el algo-

ritmo SIFT cuyos descriptores son de 128 bytes, mientras que en la figura 2.10 se

muestran los obtenidos por medio del algoritmo de ORB cuyos descriptores son de

32 bytes. Ambos algoritmos fueron configurados para determinar alrededor de 500

puntos caracteŕısticos.

Figura 2.9: Caracteŕısticas detectadas con SIFT.

2.6.2. Eliminación de Puntos Caracteŕısticos

Para realizar un emparejamiento correcto entre puntos de diferentes imágenes, es

necesario realizar previamente un filtrado de puntos; es decir quedarnos con aquellos

que sirven. En el caso del algoritmo SIFT este nos proporciona un evaluación del
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Figura 2.10: Caracteŕısticas detectadas con ORB. En la parte superior para la cámara
izquierda y la inferior para la cámara derecha.

punto para saber cómo una primera instancia que tan sencillo es ubicarlo nuevamente,

en el caso de la imagen presentada en la figura 2.11, el valor de la respuesta de los

puntos oscila entre un 0.02 y 5, con lo cual seleccionamos el valor de 0.06 para

eliminar aquellos dif́ıciles de encontrar, los resultados de este filtrado se presentan

en la figura 2.11.

Una desventaja que tiene el algoritmo de SIFT (implementado en OpenCV), es

que puede considerar el mismo punto en varias ocasiones, esto se debe principalmente

a que se pueden encontrar en diferentes escalas, sin embargo esto complica el empa-

rejamiento, por lo cual se optó por quedarnos únicamente con un punto por posición,

es decir eliminando los repetidos y dejando el que se encuentra en la primera octava

del conjunto de escalas. También se eliminan los puntos que estén muy cercanos en

una vecindad de 2 ṕıxeles, dejando solamente el que tenga la respuesta más grande,

como se muestra en la figura 2.12.

Este proceso de eliminación de puntos caracteŕısticos se realiza para cada imagen

obtenida, para posteriormente continuar con el proceso de emparejamiento.
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Figura 2.11: Puntos caracteŕısticos después de eliminar los de respuesta pequeña.

Figura 2.12: Puntos caracteŕısticos después de eliminar los repetidos y cercanos.

2.6.3. Emparejamiento en Visión Estéreo

Como se explicó en la Sección 2.4.1 se genera una matriz de distancias de la forma

(2.14), sin embargo se agrega una restricción del par estéreo, es decir que los puntos
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caracteŕısticos a emparejar deben de estar sobre la misma linea epipolar, es decir su

coordenada v debe de ser la misma, donde cada elemento de la matriz está dado por

(2.24), donde kiv, es la coordenada v del punto asociado al descriptor ~pi.

d(~p1, ~p2) =


√

n∑
i=1

(p1i − p2i)2 si k1v = k2v

3000 si k1v 6= k2v

(2.24)

Posteriormente se procede a encontrar el mı́nimo valor en la matriz D, cuyas coor-

denadas (i, j) corresponder con la pareja de puntos caracteŕısticos, como se muestra

en la figura 2.13 para el caso de SIFT y en 2.14 para el caso de ORB.

Figura 2.13: Emparejamiento estéreo SIFT.

Una vez realizado el emparejamiento se prosigue a eliminar aquellos puntos cuya

disparidad sea muy pequeña, menor a 1 pixel, es decir aquellos que se encuentren

muy lejos como se muestra en la ecuación (2.25), debido a que la estimación en

profundidad tiende a ser mala entre más lejos se encuentre. Esta restricción también

elimina aquellos puntos que se han emparejado y la posición en v de la imagen derecha

es menor que la de su pareja en la imagen izquierda, dado que son outliers, debido

a la colocación de las cámaras no puede suceder esto. Los resultados se muestran en

la figura 2.15 para el caso de SIFT.
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Figura 2.14: Emparejamiento estéreo ORB.

k2u − k1u < 1 (2.25)

Figura 2.15: Emparejamiento estéreo con eliminación de disparidad con SIFT.
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2.6.4. Emparejamiento en Tiempo

Este emparejamiento se realiza entre la imagen actual y la anterior de la misma

cámara, ya sea la izquierda o la derecha, la diferencia radica en que no se busca

sobre la ĺınea epipolar, sino la búsqueda es en una ventana alrededor del punto,

sin embargo el tamaño de la ventana depende de la velocidad con la que se mueva

el robot, o la distancia recorrida entre imágenes. En este caso los elementos de la

matriz de distancias están determinadas por la ecuación (2.26), donde U es la mitad

del tamaño de la ventana.

d(~p1, ~p2) =


√

n∑
i=1

(p1i − p2i)2 si abs (k1v − k2v) < U & abs (k1u − k2u) < U

3000 otro caso

(2.26)

En la figura (2.16), se muestra los resultados de este emparejamiento, para imáge-

nes obtenidas con la cámara izquierda.

Figura 2.16: Emparejamiento entre imágenes subsecuentes.

Posteriormente con las parejas generadas, se procede a realizar la eliminación

de outliers, por medio de la estimación de la matriz fundamental y el algoritmo
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RANSAC [17], los resultados se muestran en la figura (2.17).

Figura 2.17: Eliminación de outliers en el emparejamiento en tiempo.

2.6.5. Correlación Cruzada entre Emparejamientos

Se realiza una correlación entre todas las parejas encontradas, para cada pareja

encontrada en el emparejamiento estéreo actual (kIact , kDact), la segunda caracteŕısti-

ca es buscada en las parejas obtenidas entre el emparejamiento en tiempo para la

cámara derecha (kDact , kDant). Si se ha encontrado, se prosigue a buscar la pareja de

ésta dentro de las parejas obtenidas en el emparejamiento estéreo de las imágenes

anteriores (kDant , kIant), y nuevamente se repite el proceso para el último empareja-

miento en tiempo (kIant , kIact). Si al final se llegó a la caracteŕıstica de la que se ha

partido se considera como un buen emparejamiento correlacionado y nos permitirá

una mejor estimación de la trayectoria más adelante. En la figura 2.18, se muestra

un diagrama de esta correlación. Donde en color verde se muestra una buena corre-

lación y se considera como un punto válido, mientras que las parejas obtenidas en

color rojo son descartadas debido a un mal emparejamiento.
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Figura 2.18: Diagrama de correlación cruzada



Caṕıtulo 3

Odometŕıa Visual

La Odometŕıa Visual (OV) es el proceso de estimar la posición y orientación de un

agente (por ejemplo, de veh́ıculos, personas o robots), utilizando imágenes captadas

por una o más cámaras, este procedimiento también se llama egomotion. El termino

OV fue acuñado en el año 2004 por Nister [18], se eligió debido a su similitud con

la odometŕıa de rueda, en el cual el proceso de estimación de movimiento se realiza

de forma incremental integrando el número de vueltas de la rueda. Igualmente OV

estima de manera incremental la posición de un agente analizando los cambios indu-

cidos por el movimiento de las imágenes a bordo del agente. Para que un algoritmo

de OV funcione eficientemente se debe de contar con un ambiente bien iluminado; aśı

como, la escena debe de ser estática (sin movimiento de los objetos) y con suficiente

textura para poder extraer información acerca del movimiento aparente de la escena.

Además las imágenes deben de ser capturadas de forma secuencial para garantizar

que exista relación entre las imágenes. Para el problema de OV no existe una solución

única; sin embargo, una solución óptima dependerá del entorno de navegación; aśı

como de, lo recursos computacionales con los que se cuente.

33
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3.1. Estado del Arte

3.1.1. Historia de la Odometŕıa Visual

El problema de recuperar la posición relativa de la cámara en un entorno tridi-

mensional (3D) a partir de un conjunto de imágenes (calibradas o no calibradas),

es conocida en la comunidad de visión por computadora como structure from mo-

tion (SFM). Sus oŕıgenes se remontan a autores como Longuet-Higgins [19] y Harris

[20]. La Odometŕıa Visual es un caso particular de SFM, debido a que SFM es más

general y ataca el problema de reconstrucción tridimensional, además la posición

de la cámara es refinada con una optimización fuera de ĺınea, donde el tiempo de

cálculo incrementa con el número de imágenes capturadas. Mientras que la OV se

enfoca a realizar la estimación del movimiento 3D de manera secuencial, y en tiempo

real, además de que se pueden utilizar refinaciones para la estimación local de la

trayectoria [21] [22].

El problema de estimación del movimiento de un veh́ıculo a través de informa-

ción visual inicio en la década de 1980 y fue descrito por Moravec [7] denominado

egomotion. Sin embargo, la mayor parte de la primeras investigaciones en OV fue

desarrollada por parte de la NASA en su programa de exploración planetaria [23],

[24], entre los aportes que Moravec [25] realizó está de los primeros descriptores de

esquinas, junto con el propuesto por Hannah en 1974 [26] y los de Forstner [27] y

Harris [6].

3.1.2. OV Estéreo

La mayor parte de la investigación en OV se ha realizado por medio de cáma-

ras estéreo. Matthies y Shafer [23] se basaron en el trabajo de Moravec, utilizando

un sistema binocular y el algoritmo de Moravec para la detección y seguimiento de

esquina, con la diferencia de que en lugar de utilizar una representación escalar de

la incertidumbre aprovecharon el error en la triangulación de las caracteŕısticas en

la matriz de covarianza y la incorporaron a la estimación del movimiento. Poste-

riormente Olson [24] extendió este trabajo con la implementación de un sensor de

orientación absoluta, aśı como el detector de esquinas de Forstner, con lo cual mos-

traron que lo errores de acumulación tienen un crecimiento lineal con respecto a la
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distancia viajada, incrementado el error de orientación se incrementa, sin embargo,

con la incorporación de un sensor absoluto el crecimiento del error se reduce a una

función lineal de la distancia recorrida. Lacroix [28] implemento un enfoque simi-

lar, en el cual cambio la forma de detectar las esquinas utilizando imágenes estéreo

densas y analiza los picos de la función de correlación.

Un enfoque diferente para la estimación de movimiento y la eliminación de outliers

para un veh́ıculo todo terreno fue propuesto por Milella y Siegwart [29], en la cual

utilizan la aproximación Shi-Tomasi para la detección de esquinas, donde la esti-

mación es determinada por mı́nimos cuadrados y un algoritmo iterativo del puntos

más cercano (ICP de sus siglas en inglés Iterative Closest Point), dicho algoritmo es

bastante utilizado para la exploración 3D por medio de láseres.

Nister [18] realiza mejoras a los trabajos anteriores, entre los cuales utiliza un

seguimiento de las esquinas, para la eliminación de outliers utiliza el algoritmo RAN-

SAC y el problema de estimación de pose lo ve con un problema de mapeo de puntos

3D a puntos 2D.

3.1.3. OV Monocular

La diferencia con el esquema estéreo es que la el movimiento relativo y la estruc-

tura 3D deben de ser calculados como un problema de puntos 3D a 2D. También

uno de los problemas es que la escala absoluta es desconocida y la escala relativa se

encuentra en función de las dos primeras imágenes.

Los trabajos relacionados en el tema se pueden dividir en dos o tres categoŕıas,

los que utilizan caracteŕısticas, los basados en la apariencia e h́ıbridos. Los métodos

basados en caracteŕısticas buscan caracteŕısticas que sean repetibles y se puedan

detectar en las imágenes; los basados en la apariencia analizan la información de

intensidad luminosa de todos los ṕıxeles en la imagen o subregiones de la misma;

mientras que los métodos h́ıbridos son una combinación de las dos anteriores.

La primera implementación en tiempo real de un esquema de OV monocular

fue realizada por Niester [18], en el cual una de las novedades fue la utilización

de 5 puntos para dar solución al algoritmo RANSAC para resolver su hipótesis de

movimiento. Corke [30] realiza una comparación entre dos métodos de estimación

uno por medio de flujo óptico y otro de SFM el cual tiene un mejor desempeño, sin



36 Caṕıtulo 3. Odometŕıa Visual

embargo tiene un alto costo computacional. Otro enfoque lo realizo Tardif [31] en

el cual se desacopla la estimación de la orientación y la traslación. Para estimar la

orientación utilizan puntos en el infinito, mientras que para la traslación a través del

mapa 3D generado, para la eliminación de outliers utiliza RANSAC.

3.1.4. Visual – SLAM

Localización y mapeo simultáneos usando visión es una ĺınea de investigación

paralela a OV, en donde existen varias metodoloǵıas. Sin embargo hay 2 predomi-

nantes:

1) Métodos de Filtrado, son aquellos que estima el estado en ĺınea donde el

estado del sistema consiste en la posición del robot y el mapa. La estimación se

calcula y se corrige incorporando nuevas mediciones en cuanto están disponi-

bles, tipicamente utilizan filtros de Kalman Extendidos [32] [33] [34] [35] [36],

Filtro de part́ıculas [37] [38] o Filtros de información [39]

2) Métodos No filtrados o métodos de suavizado, en donde se estima la trayec-

toria completa del robot a partir del conjunto completo de mediciones, estas

aproximaciones se especializan en resolver el problema completo de SLAM (full

SLAM ) y t́ıpicamente trabajan en técnicas de minimización del error por medio

de mı́nimos cuadrados.

En general, los algoritmos de SLAM deben considerar diversos aspectos entre los

cuales resaltan:

Modelo de predicción.

Estimador.

Asociación de datos.

Cerrado de bucle.

Relocalización.

Identificación de objetos.
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Coherencia del mapa.

Costo computacional.

3.1.5. OV vs VSLAM

La meta del SLAM es obtener una estimación global y consistente de la trayec-

toria de un robot. Esto implica llevar un registro del entorno es decir un mapa del

mismo, debido a que lo necesitará en el momento en que regrese a un área previa-

mente registrada a lo que se le llama cierre de bucle (loop closure), cuando se ha

detectado esta condición, la información es utilizada para reducir la desviación del

mapa; aśı como, de la trayectoria del robot, el problema de detectar cuando sucede

esta condición es uno de los mayores problemas en el SLAM [18].

Mientras tanto en OV, el objetivo es recuperar la trayectoria del robot de forma

incremental es decir, la posición por posición, y posteriormente realizar una optimi-

zación en las últimas n imágenes (windowed bundle adjustment)

OV se puede utilizar como una herramienta o etapa para la realización de un

algoritmo de SLAM, sin embargo para realizar un algoritmo de SLAM completo es

necesario agregarle una etapa de cierre de bucle y una etapa de optimización global

para obtener un mapa métricamente consistente (en este paso, el mapa es todav́ıa

topológicamente coherentes).

3.2. Problema OV

La odometŕıa visual (OV) consiste en la utilización de informacción visual para

la estimación de la trayectoria seguida por un agente se encuentra en movimiento

adquiriendo imágenes digitales de su ambiente en instantes k, por medio de un siste-

ma de cámaras unidas a él. En el caso de visión monocular el conjunto de imágenes

tomadas se denota por I0:n = {I0, ..., In}, y en el caso de visión estéreo existen dos

imágenes por instante de tiempo la izquierda y derecha, las cuales se denotan por

Il,0:n = {Il,0, ..., Il,n} y Ir,0:n = {Ir,0, ..., Ir,n} .

Por simplicidad el sistema de referencia de la cámara se asume que es el mismo

que el del agente. En el caso de un sistema estéreo, se considera que el sistema de
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referencia es el de la cámara izquierda.

La posición de la cámara en dos instantes de tiempos adyacentes, k − 1 y k,

se encuentran relacionados por una transformación de cuerpo ŕıgido Tk,k−1 ∈ <4×4,

donde Rk,k−1 ∈ SO(3) es la matriz de rotación, y tk,k−1 ∈ <3×1 es el vector de

traslación.

Tk,k−1 =

[
Rk,k−1 tk,k−1

0 1

]
(3.1)

El conjunto T1:n = {T1,0, ..., Tn,n−1} contiene todos los movimientos subsecuentes

mientras que el conjunto de posiciones de la cámara C0:n = {C0, ..., Cn} contiene las

transformaciones de la cámara con respecto al sistema de referencia inicial ( k = 0 )

el cual puede ser colocado de forma arbitraria por el usuario. La posición actual de

la cámara Cn puede calcularse concatenando todas las trasformaciones de tal forma

que Cn = Cn−1Tk,k−1.

El principal objetivo de OV es calcular la transformación relativa Tk,k−1 a partir de

las imágenes Ik y Ik−1 para concatenar las transformaciones y recuperar la trayectoria

completa C0:n .

La metodoloǵıa de OV para cada instante k se resumen de la siguiente forma:

1) adquir la imagen o par de imágenes, según sea el caso, 2) realizar la detección y

localización de puntos clave dentro de las imágenes, 3) realizar el emparejamiento

(Matching) entre imágenes subsecuentes, 3) calcular el movimiento relativo de la

cámara entre los instantes k y k − 1; finalmente 4) optimización en los últimos m

instantes para tener una mayor precisión en la estimación de la trayectoria.

3.3. Estimación de Movimiento

La estimación de movimiento es la etapa básica en OV, debido a que es la etapa

en la que se calcula el movimiento relativo de la cámara entre las caracteŕısticas

(Keypoints) de la imagen actual fk y las de la imagen anterior fk−1. La trayectoria

total de movimiento se puede recuperar a partir de la suma o concatenación de la

estimación del movimiento relativo, para realizar esta estimación existen diferentes

métodos, los cuales dependen del tipo de correspondencias entre las caracteŕısticas
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de la imagen.

2D-2D: es cuando las caracteŕısticas fk y fk−1 se encuentran expresados en coorde-

nadas imagen 2D.

3D-3D: este caso es si fk y fk−1 se están expresados en coordenadas 3D, para este

caso es necesario realizar la triangulación de los puntos 3D de un par estéreo

en cada instante de tiempo.

3D-2D: es si fk esta expresada en puntos de la imagen 2D y fk−1 en puntos 3D.

3.3.1. Método 2D - 2D

Dada la correspondencia entre las caracteŕısticas de dos imágenes contiguas Ik

e Ik−1, es posible calcular la matriz esencial E, de la cual se conoce que incluye el

movimiento relativo de la cámara salvo un factor de escala en la traslación.

Ek ' t̂kRk (3.2)

donde t̂k es la matriz anti simétrica correspondiente al vector tk = [tx, ty, tz]
T .

t̂k =

 0 −tz ty

tz 0 −tx
−ty tx 0


La matriz esencial puede calcularse a través de la correspondencia 2D-2D de las

caracteŕısticas, utilizando las restricciones de la geometŕıa epipolar p′TEp = 0, donde

p y p′ son el par de caracteŕısticas correspondientes.

Para el cálculo de la matriz esencial existen diferentes técnicas en función del

número de correspondencias con que se cuente. El caso mı́nimo de correspondencias

necesarias involucra por lo menos 5 caracteŕısticas [18], otra manera muy utilizada es

por medio del algoritmo RANSAC, el cual proporciona una mayor robustez debido

al rechazo de valores at́ıpicos (outliers). A continuación se describirá el algoritmo

de 8 puntos propuesto por Longuet-Higgins [19] en 1981. Para que dicho algoritmo

tenga solución es necesario que los puntos correspondientes no sean coplanares. Con-
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siderando 8 puntos la ecuación de restricción epipolar p′TEp = 0 puede escribirse

como se presenta en la ecuación (3.3)


x1x

′
1 x1y

′
1 x1 y1x

′
1 y1y

′
1 y1 x′1 y′1 1

...
...

...
...

...
...

...
...

...

x8x
′
8 x8y

′
8 x8 y8x

′
8 y8y

′
8 y8 x′8 y′8 1





e1

e2

e3

e4

e5

e6

e7

e8

e9


= 0 (3.3)

Este sistema AX = 0 se puede resolver usando la descomposición de valores

singulares (SVD). Si se cuenta con más de 8 restricciones se trata de un sistema

sobre determinado y provee robustez ante el ruido.

La solución SVD de A tiene la forma A = USV T , considerando la restricción

de ‖E‖ = 1, la matriz esencial calculada tiene la forma E = USV T donde S =

diag(σ1, σ2, σ3). Sin embargo esta estimación de E no cumple con las restricciones

interna de una matriz esencial de rango 2, por lo que E es forzada a tener rango 2,

colmo se muestra en la ecuación (3.4), donde σ = σ1+σ2
2

.

Ē = Udiag {σ, σ, 0}V T (3.4)

A partir de la matriz esencial modificada Ē pueden extraerse la matriz de rotación

R y el vector de traslación t; sin embargo, en forma general existen 4 soluciones para

R y t como se muestra en la ecuación (3.5).

R = U
(
±W T

)
V T

t̂ = U
(
±W T

)
SUT

(3.5)

donde W T =

 0 ±1 0

∓1 0 0

0 0 1


Para encontrar la solución correcta basta con identificar con cual de las 4 combi-
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naciones las caracteŕısticas se encuentran frente a la cámara.

3.3.2. Método 3D - 3D

Este método es el más utilizado en sistemas de visión estéreo y cámaras RGB-D.

En donde la estimación del movimiento puede calcularse como la trasformación entre

dos nubes de puntos. Dados 2 pares de imágenes estéreo de lapsos consecutivos Il,k,

Ir,k, Il,k−1 y Ir,k−1, la metodoloǵıa OV para sistemas estéreo es la siguiente:

Realizar el cálculo de los puntos caracteŕısticos en las imágenes Il,k, Ir,k, Il,k−1

y Ir,k−1.

Realizar la correlación entre las caracteŕısticas.

Calcular a partir del par estéreo el conjunto de puntos 3D Xk, Xk−1 por medio

de triangulación.

Calcular la transformación Tk, con respecto a las correspondencias ente los

puntos 3D Xk y Xk−1.

Para calcular el movimiento relativo de la cámara Tk, la solución general es en-

contrar el movimiento Tk que minimice las distancias L2 para todos los puntos co-

rrespondientes 3D, como se muestra en la ecuación (3.6).

Tk = argminTk

∑
i

∥∥X i
k − TkX i

k−1
∥∥ (3.6)

Para resolver este sistema Arun et al. [40] propone un método en el cual se

necesitan por lo menos 3 correspondencias no co-lineales, en donde el cálculo del

vector de traslación tk se define como la diferencia entre el centroide de dos conjuntos

de puntos 3D, como se muestra en la ecuación (3.7), donde X̄k es el centroide de la

nube de puntos 3D en el instante k.

tk = X̄k − X̄k−1 (3.7)

Mientras que la matriz de rotación Rk puede obtenerse por medio de la descom-

posición SVD de la matriz A, donde A esta dada por la ecuación (3.8) y la matriz

de rotación Rk puede calcularse como en 3.9.
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A =
(
Xk−1 − X̄k−1

) (
Xk − X̄k

)T
= USV T (3.8)

Rk = UV T (3.9)

Si las incertidumbres de los puntos 3D son conocidas, se pueden ponderar las

estimaciones como lo propone Maimone et al. [41]. La ventaja de este método es que

la escala es absoluta y por lo tanto la trayectoria completa se determina directamente

concatenando las transformaciones.

3.3.3. Método 3D - 2D

La transformación Tk se calcula minimizando el error de reproyección, conside-

rando las correspondencias entre los puntos 3D Xk−1 y las proyecciones en el plano

imagen pk, en general el problema se define en la ecuación (3.10).

Tk = argminTk

∑
i

∥∥pik − pik−1∥∥2 (3.10)

Este problema es conocido como perspectiva de n puntos (en inglés perspective

from n points PnP), y existe una gran variedad de métodos para resolverlo, uno de

los más conocidos es P3P (perspective from three points) [42].

3.4. Desviación (Drifting)

Los esquemas de OV funcionan mediante el cálculo de la trayectoria de la cámara

de forma incremental, por lo que los errores generados en cada imagen se van acumu-

lando y generan una desviación en la trayectoria estimada. Para algunas aplicaciones

es necesario mantener esta desviación lo más pequeña posible, optimizando de for-

ma local con las últimas m imágenes. Las metodoloǵıas que utilizan este esquema

se denominan sliding window bundle adjustment o windowed bundle adjustment, en

este enfoque podemos ubicar a Konolige [43], quien demostró que esta técnica puede

reducir el error de posición final por un factor de 2 a 5. Obviamente también es po-

sible reducir esta desviación con la utilización de otros sensores como, GPS, láseres,
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Unidades inerciales (IMU).

3.4.1. Windowed Bundle Adjustment

En la literatura de OV, SLAM o SFM, este es un método de optimización fuera

de ĺınea para la estimación de la posición de la cámara; aśı como de la caracteŕısticas

3D que la relacionan. El problema de WBA, se puede definir como un problema

simultáneo de refinamiento de los puntos 3D que describen la geometŕıa de la escena

y la posición de la cámara. Para ello se minimiza el error entre los puntos 3D y la

reproyección de dichos puntos.

Asumiendo que se han visto n puntos 3D en m imágenes o vistas; xij es la

posición del punto i en el plano imagen de la vista j, la posición de la cámara es

Pk = (xc, yc, zc, φ, θ, ψ) y el punto i en el espacio 3D es Xi(x, y, z), además la variable

uij representa con 1 si la caracteŕıstica i es observada desde la imagen j en otro caso

es 0. Entonces la función a minimizar es el error de reproyección e como se muestra

en la ecuación (3.11).

e = argmin
Xi,Pj

∑
j,j

‖xij − f (Xi, Pj)‖2 (3.11)

donde f(Xi, Pj) es la función de reproyección del punto i en la imagen j.
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Localización del Robot Usando

Visión

Uno de los objetivos principales de este trabajo es realizar la odometŕıa visual de

robots humanoides y drones. Actualmente en el Laboratorio de Robotica y Visión

Artificial (RoVisA) del DCA - CINVESTAV se cuenta con varias plataformas las

cuales se han descrito en el Apéndice A. Al robot Darwin OP A.2 se le conectó la

cámara estéreo minoru 3D. Sistema en el cual nos enfocaremos en este Caṕıtulo,

además de la metodoloǵıa vista en el Caṕıtulo 3.

Para resolverlo hay varias soluciones de la cuales se encuentran documentadas

las siguientes: por su centroide, por medio de SVD y mı́nimos cuadrados. Sin em-

bargo, se propone la utilización de los algoritmos de trilateración empleados en la

geolocalización para resolver el problema de ubicación, que se describirá más ade-

lante. En este Caṕıtulo se realiza una comparación en simulación de los algoritmos

mencionados.

4.1. Odometŕıa Visual Estéreo

4.1.1. Pose por Diferencia de Centroides

Esta técnica se explica en la Sección 3.3.2 y básicamente consiste en realizar la

resta de los centroides de los puntos 3D en dos instantes de tiempo contiguos (4.1)

45
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con lo cual se determina la rotación por SVD (4.3).

tk = X̄k − X̄k−1 (4.1)

A =
(
Xk−1 − X̄k−1

) (
Xk − X̄k

)T
= USV T (4.2)

Rk = UV T (4.3)

4.1.2. Pose por Mı́nimos Cuadrados

Para la estimación por mı́nimos cuadrados (LSQ) la función objetivo a minimizar

se muestra en la ecuación (4.4).

mintk(Ry(tk−1 − tk)) (4.4)

para la resolución de este problema se utilizó el comando de Matlab lsqcurvefit

(ajuste de curvas por mı́nimos cuadrados), el cual permite realizar la estimación

de tk dados dos conjuntos de datos, que en esta ocasión son las posiciones de las

caracteŕısticas en dos instantes consecutivos.

4.1.3. Pose por Trilateración

Traslación

Para calcular el vector de traslación tk de la cámara es necesario conocer a priori

cierta información, como el vector de los puntos 3D emparejados
[
xwi ywi zwi

]T
con respecto al referencial global, la distancia di que existen entre estos puntos y el

referencial de la cámara, aśı como la correspondencia entre ellos.

El problema de trilateración, consiste en determinar la interSección de 3 esferas

centradas en los puntos
[
xwci ywci zwci

]T
y de radio di. Partimos de una ecuación

básica de observación (4.5), donde
[
xt yt zt

]T
, son las coordenadas desconocidas

(posición de la cámara).
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Figura 4.1: Problema de trilateración.

Debido a que se tienen i ecuaciones utilizamos un algoritmo iterativo para resolver

el sistema, para lo cual se aproxima la ecuación (4.5) por medio de su serie de Taylor

ecuación (4.6).

ρi =

√(
xwci − xt

)2
+
(
ywci − yt

)2
+
(
zwci − zt

)2
(4.5)

f(x) = f(x0) +
∂f(x− x0)

∂x
+
∂f(y − y0)

∂y
+
∂f(z − z0)

∂z
+O2 (4.6)

Despreciando los elementos de orden 2 y superiores en su serie de Taylor se tiene

la ecuación (4.7).



48 Caṕıtulo 4. Localización del Robot Usando Visión

ρi =
√

(xwi − xs)
2 + (ywi − ys)

2 + (zwi − zs)
2

∣∣∣∣
0

+
xwi −xs√

(xwi −xs)
2
+(ywi −ys)

2
+(zwi −zs)

2

∣∣∣∣
0

+
ywi −ys√

(xwi −xs)
2
+(ywi −ys)

2
+(zwi −zs)

2

∣∣∣∣
0

+
zwi −zs√

(xwi −xs)
2
+(ywi −ys)

2
+(zwi −zs)

2

∣∣∣∣
0

(4.7)

donde ~Ts =
[
xs ys zs

]T
es la estimación de la posición de la cámara. Se obtienen

i ecuaciones de la forma (4.8).

ρi = ρi|0 +
∂ρi
∂x

∣∣∣∣
0

dx+
∂ρi
∂y

∣∣∣∣
0

dy +
∂ρi
∂z

∣∣∣∣
0

dz (4.8)

Reescribiendo y despejando la ecuación (4.8) en forma matricial queda la ecuación

(4.9) donde ρi es la distancia del origen del sistema de referencia global al punto 3D

y ρi|0 es la distancia al mismo punto 3D con respecto al origen del referencial de la

cámara, mientras que en la ecuación (4.10) se muestra de forma simplificada.
ρ1
...

ρi

−

ρ1
...

ρi


∣∣∣∣∣∣∣∣
0

=


∂ρ1
∂x

∂ρ1
∂y

∂ρ1
∂z

...
...

...
∂ρi
∂x

∂ρi
∂y

∂ρi
∂z


 dx

dy

dz

 (4.9)

~δ = A ~dx (4.10)

Despejando el error de estimación ~dx de la ecuación (4.10), queda la ecuación

(4.11), y la corrección de la posición estimada ~Ts queda como en la ecuación (4.12).

~dx =
(
ATA

)−1
AT~δ (4.11)

~Ts = ~Ts−1 + ~dx (4.12)

En cada iteración se calcula un error de estimación ~dx y la condición de paro

es que ~dx < ε, donde el valor de ε es fijado por el usuario, en este caso utilizamos

un ε = 0.001. Generalmente este algoritmo converge a un resultado aceptable en las
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primeras 10 iteraciones; sin embargo, si alguno de los puntos en el emparejamiento

está mal, no se tendrá una correcta estimación de la localización, debido a que el error

no disminuye a la condición de paro, por ello únicamente se realizan 30 iteraciones,

si en estas no se logró un error de estimación aceptable, no es posible estimar la

posición, en este momento.

Orientación

Para estimar la orientación del robot, se asumirá la condición de que la cámara

solo puede girar alrededor del eje vertical del robot, es decir en un movimiento de

paneo, por lo que no tiene movimiento de tilt. Esto es válido debido a que para llevar

a cabo el mapa únicamente se necesita que el eje óptico de la cámara sea paralelo al

suelo.

Al igual que en la traslación es necesario conocer el conjunto de puntos 3D em-

parejados, entre el referencial global y el referencial de la cámara, a cada conjunto

se le determina su centroide de acuerdo a la ecuación (4.13), donde X es el punto

3D y n el número de puntos de cada conjunto.

c =

∑
X

n
(4.13)

De acuerdo con la Figura 4.2 se puede deducir la Ec. (4.14).

C̃OC
= Ry(α)

[
~COW

− T̃
]

(4.14)

Reemplazando ~COW
− ~T = A se llega a la ecuación (4.15) y el ángulo de orien-

tación de la cámara está dado por la ecuación (4.16).

Φ =

[
Ax Az

Az −Ax

]−1 [
~COCx

~COCy

]
(4.15)

α= atan2 (Φ1,Φ2) (4.16)
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Figura 4.2: Diagrama de orientación.

4.1.4. Simulación

Se realizó un simulador en Matlab para comparar los diferentes técnicas mencio-

nadas. En la figura 4.3 se presenta el diagrama de flujo del simulador implementado,

mientras que en la figura 4.4 se muestra la interfaz gráfica del simulador el cual

consta de las siguientes etapas:

Generación de Objeto: se genera la nube de puntos 3D de algún objeto.

Trayectoria de la cámara: se introduce la trayectoria de la cámara.

Modelado de la cámara: se modelan dos cámaras en una configuración estéreo,

con base en el modelo de proyección en perspectiva pin-hole, para obtener las

proyecciones de los puntos 3D en el plano imagen de cada cámara.

Triangulación: a partir de las proyecciones en el plano imagen por medio de trian-

gulación se recupera la información 3D de los puntos, adicionando un ruido

Gaussiano para generar la incertidumbre en las lecturas.

Odometŕıa visual: se estima la posición de la cámara entre dos iteraciones subse-

cuentes y se estima la trayectoria como la suma de la pose actual y la anterior.
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Figura 4.3: Diagrama de flujo del simulador.
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Figura 4.4: Interface gráfica del simulador.
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Se realizaron dos trayectorias diferentes para probar el simulador, en la primera

de ellas se generó un prisma triangular con 6 puntos cuyo centro se encuentra en

To = (0, 0, 450) y la trayectoria que se le designó a las cámaras es una trayectoria

de acercamiento hacia el objeto con un movimiento lateral sinusoidal, el cual se

encuentra descrito por la ecuación (4.17).

Tc(i) =

[
20 sin

(
i

2π

)
, 0, i

]
(4.17)
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Figura 4.5: Tayectoria 1 en simulación

Para la segunda prueba se mantuvo el mismo objeto y su misma posición; sin

embargo, la trayectoria que se ingresó fue una trayectoria circular centrada en el

objeto y de radio 450, además la cámara gira 3.6◦ en cada iteración. Se realizaron

un total de 100 iteraciones para completar la trayectoria circular. En la ecuación

(4.18) se muestra la trayectoria definida para este experimento. Los resultados de

los algoritmos probados se muestran en la figura 4.8; mientras que en la figura 4.9

se presenta la orientación. Cabe señalar que a la estimación de los puntos 3D se le

agregó un ruido aleatorio.

Tc(i) =

[
450 sin

(
2π (i− 1)

itotal

)
, 0,−450 cos

(
2π (i− 1)

itotal

)
+ 450

]
(4.18)
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Figura 4.6: Error de traslación de la trayectoria 1
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Figura 4.7: Error de la orientación de la trayectoria 1

En la tabla 4.1 se presentan los tiempos para realizar la estimación de la tra-

yectoria en cada iteración para los diferentes métodos utilizados, además se probó

con 200 puntos para ver la forma en que incrementa el costo computacional de los

algoritmos.
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Figura 4.9: Orientación de la cámara en trayectoria 2

4.1.5. Cámara Real

En esta Sección se describen los pasos del algoritmo utilizado, para la localización

del robot móvil con visión estéreo. Este algoritmo se implementó en C++, para su

aplicación en los diferentes robots móviles. Aśı mismo, en el algoritmo 1 se presenta

el pseudo código implementado.
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Algoritmo T1 8 puntos T2 8 puntos T1 200 puntos
CM 0.000243 0.00025 0.00075
LSQ 0.0091 0.0150 0.0087
TRI 0.00084 0.00083 0.0237

Cuadro 4.1: Tiempo en iteración [seg].

Paso 1: Establecer el origen del sistema de referencia global como la posición

actual del robot, si se conoce; de lo contrario colocar el origen del sistema de

referencia global en la posición actual del robot.

Paso 2 : Tomar las fotograf́ıas del par estéreo.

Paso 3 : Generar los puntos caracteŕısticos de las imágenes; aśı como, sus res-

pectivos descriptores con el algoritmo SIFT de acuerdo a la Sección 2.3.3, tanto

para el par de imágenes anterior y actual.

Paso 4 : Eliminar todos aquellas caracteŕısticas repetidas o de baja respuesta.

Paso 5 : Generar los descriptores con el algoritmo SIFT de acuerdo a la Sección

2.3.3.

Paso 6 : Generar la matriz de distancias estéreo D conforme a la ecuación (2.14)

de la Sección 2.4.1.

Paso 7 : Realizar el emparejamiento estéreo en la ĺınea epipolar y de acuerdo

al umbral estéreo.

Paso 8 : Eliminar las caracteŕısticas que no satisfagan la correlación cruzada.

Paso 9 : Calcular los puntos 3D de los puntos emparejados en el paso 8 de

acuerdo a las ecuaciones (2.21), (2.22) y (2.23) conforme a la Sección 2.5.

Paso 7 : Si es la primera iteración, guardar los datos y regresar al paso 2.

Paso 8 : Realizar el emparejamiento con el tiempo para cada cámara Sección

2.4.1.
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Paso 9 : Realizar la correlación cruzada para asegurar que todos los puntos

aparecen en las 4 imágenes.

Paso 10 : Calculá la posición XY Z de cada una de las parejas estéreo.

Paso 11 : Calcular su localización (traslación y orientación) con los puntos del

paso 10 y de acuerdo a las ecuaciones (4.12) y (4.16) de la Secciones 4.1.3 y

4.1.3.

Paso 12 : Cambiar los puntos NO emparejados del sistema de referencia del

robot, al sistema de referencia global, respecto a la traslación y orientación

calculadas en el paso 9.

Paso 13 : Agregar los puntos del paso 12 al mapa.

Paso 14 : Repetir los pasos del 2 en adelante hasta tener un mapa completo.

Los experimentos se realizaron con la cámara Minuro 3D, cuyos parámetros de

calibración se presentan en las ecuaciones (4.19) y (4.20), estos parámetros de cali-

bración fueron calculados por medio del Toolbox de visión para Matlab de caltech

[44], además se montó una cámara superior con la finalidad de comparar los resul-

tados de la trayectoria obtenidos por el algoritmo de SLAM con el movimiento real

de la cámara, obtenido por la vista superior.

KI =

 907.34 0 293.05

0 907.34 240.86

0 0 1

 (4.19)

KD =

 907.34 0 296.09

0 907.34 240.37

0 0 1

 (4.20)

Para realizar las prueba se montó un ambiente rico en texturas, conformadas por

portadas de revistas para que el algoritmo SIFT funcionara correctamente debido a

que este necesita imágenes con bastante textura. El ambiente se muestra en la figura

4.10, en donde las revistas fueron colocadas a una distancia de 75 cm del origen.
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Algoritmo 1: Algoritmo de OV con Trilateración

1 Void OV trilateracion()

2 inicializar variables(Origen, iteracion)
3 while 1 do
4 izqact, deract ← adquirir imagenes()
5 KI1, KD1 ← detectar KeyPoints(izqact, deract)
6 KI2, KD2 ← eliminar Key response(KI1, KD1)
7 KI3, KD3 ←eliminar Key repetidos(KI2, KD2)
8 KI4, KD4 ←eliminar Key cercanos(KI3, KD3)
9 DI4, DD4 ←generar descriptores SIFT(KI4, KD4)

10 D←generar matriz distancias(DI4, DD4)
11 KI5, KD5, DI5, DD5 ← emparejamiento estereo(KI4, KD4, DI4, DD4)
12 if iteracion == 0 then
13 KIant, KDant, DIant, DDant ← KI5, KD5, DI5, DD5

14 KIact, KDact, DIact, DDact ← KI5, KD5, DI5, DD5

15 Profact ←Triangulacion(KI5, KD5)
16 Mapa←inicializa mapa(KIact, KDact, DIact, DDact, P rof act)

17 else
18 KIact, KDact, DIact, DDact ← KI5, KD5, DI5, DD5

19 KIant6 , KIact6 , DIant6 , DIact6 ← emp tiempo(KIant, DIant, KIact, DIact)
20 KDant6 ,KDact6 , DDant6 , DDact6 ← emp tiempo(KDant, DDant,KDact, DDact)

21


KIact7
KDact7

KIant7
KDant7

← correlacion cruzada


KIant, KDant

KIact, KDact

KIant6 , KIact6
KDant6 , KDact6


22 Profact ←Triangulacion(KIact7 , KDact7)
23 Profant ←Triangulacion(KIant7 , KDant7)
24 pose←Trilateracion(Profact7 , P rofact7)
25 α←orientacion(Profact7 , P rofact7 , pose)
26 Tray ←Trayectoria(pose, α)
27 KIact8 , KDact8 , DIact8 , DDact8 , P rofact8 ←cambio referencia()
28 Mapa← agrega mapa(KIact8 , KDact8 , DIact8 , DDact8 , P rofact8)
29 KIant, KDant, DIant, DDant ← KI5, KD5, DI5, DD5

30 iteracion+ +
31 guarda mapa(Mapa)
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Figura 4.10: Escenario de pruebas.

Se realizó una trayectoria moviéndose 25 cm hacia el frente y posteriormente 25

cm de costado, para formar una ((L)) invertida. A lo largo de la trayectoria establecida

para esta prueba se tomaron 32 pares de imágenes. En la figura 4.11 se muestra de

color verde la trayectoria real, calculada con la cámara superior, mientras que en color

rojo se presenta la trayectoria de la cámara calculada por el algoritmo presentado.
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Figura 4.11: Trayectoria de la camára.

En la figura 4.12 se muestra el mapa de caracteŕısticas generado, donde los puntos

rojos son los puntos 3D del mapa, los azules los puntos emparejados del mapa,

los puntos verdes son los puntos emparejados de la cámara y los amarillos los no

emparejados.

Aśı mismo en las figuras 4.13 y 4.14 se muestran los errores en la trayectoria y
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Figura 4.12: Mapa de caracteŕısticas.

orientación respectivamente, entre los cálculos del algoritmo y la vista superior, en

donde se aprecia que el error de posición es menor a 2 cm, mientras que el error de

orientación es menor a 0.15 radianes.
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Figura 4.13: Error de la trayectoria.

En cada iteración se encontraron aproximadamente 300 caracteŕısticas por ima-

gen estéreo; en el emparejamiento estéreo se realizaron alrededor de 70 parejas y en el

emparejamiento con el mapa un promedio de 30 parejas de puntos, con los umbrales

establecidos.
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Figura 4.14: Error de la orientación.

4.1.6. Conjunto de Datos KITTI

Los conjuntos de datos (DataSets) han desempeñado un papel clave en el progreso

de muchos campos de investigación proporcionando ejemplos concretos de la realidad.

En este trabajo se utilizó el dataset de KITTI Vision Benchmark Suite, elaborado por

el Instituto Tecnológico de Karlsruhe, Alemania [45]. Esta base de datos proporciona

las imágenes de una trayectoria realizada por el veh́ıculo, aśı como la referencia real

(Ground Truth), también ofrecen las lecturas de otros sensores, sin embargo esas no

se consideraron debido a que este trabajo es únicamente con visión.

Para la construcción del dataset, se utiliza un veh́ıculo Volkswagen Passat mos-

trado en la figura 4.15, el cual cuenta con los siguientes sensores:

1 Sistena de Navegación inercial (GPS/IMU): OXTS RT 3003

1 Escaner Laser: Velodyne HDL-64E

2 Camaras en escala de grises, 1.4 Megapixels: Point Grey Flea 2 (FL2-14S3M)

2 Camaras a color, 1.4 Megapixels: Point Grey Flea 2 (FL2-14S3C-C)

4 Lentes Varifocales, 4-8 mm: Edmund Optics NT59-917

A fin de realizar una comparación con los resultados obtenidos de la implemen-

tación del algoritmo propuesto, se utilizó la secuencia 11 del dataset, el cual en la
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Figura 4.15: Veh́ıculo utilizado para el dataset.

figura 4.16, se presenta la trayectoria real realizada por el veh́ıculo y la trayectoria

estimada por medio del algoritmo de trilateración de puntos caracteŕısticos.

Figura 4.16: Trayectoria real.

En este caso se observa que la trayectoria estimada es semejante a la real, la

distancia real recorrida es de 854.31 m , y la distancia estimada es de 807.09 m, de

donde se observa un error en la distancia recorrida del 5.5 %.
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4.2. Relocalización de Robots Móviles

Como se mencionó en la introducción de este trabajo uno de los objetivos es

realizar un algoritmo de autolocalización para robot humanoides que juegan fútbol,

para ellos se describen dos algoritmos de relocalización. El primero fue un trabajo de

maestŕıa desarrollado por Ricardo Carrillo [46] a través de un algoritmo de regresión

general y el segundo es el que se propone en este trabajo basado en un método de

trilateración.

4.2.1. Algoritmo de Regresión General

El método del cual se hablará en esta Sección se basa en el art́ıculo de Andrew

P. Gee et al. [47], el cual utiliza imágenes sintéticas, cámara RGB-D y un algorit-

mo de regresión general para comparar la imagen actual con un mapa previamente

almacenado. La metodoloǵıa descrita en el art́ıculo es la siguiente:

1. Generar l imágenes sintéticas a partir de la vista actual de la cámara, lo que

en total resultará en m = l + 1 imágenes.

2. Reducir la resolución de las imágenes; 80× 60 y 20× 15 pueden utilizarse con

resultados favorables.

3. Imágenes en escala de grises son suficientes para resolver el problema sin perder

mucha información, es además es recomendable normalizar dicha intensidad de

acuerdo a la ecuación (4.21)

cij =
cij − c̄i
σci

(4.21)

donde ci es la media de la intensidad y σci es la desviación estándar de la

i-esima imagen.

4. Construir n× i vectores Ij = [uj, vj, cj], en donde: n es el número de ṕıxeles de

la imagen, (uij, vij) son las coordenadas del ṕıxel y cij es la intensidad del ṕıxel.

Finalmente, cada imagen contará con una matriz Ii formada por n vectores Ij.
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5. Junto con la matriz Ii se debe almacenar la posición xi = [t, ln(q)] de la cámara

en el espacio, donde t es el vector de traslación y q es el cuaternión que describe

la orientación de la posición.

6. Para estimar la posición de relocalización se utiliza un estimador Nadaraya-

Watson [48] con un kernel Gausiano como se muestra a continuación:

x̃ =

∑m
i=1 xidi∑m
i=1 di

(4.22)

donde:
di = exp

(
− 1

nα

n∑
j=1

(c0j − cij)2
)

4.2.2. Algoritmo de Trilateración

El algoritmo propuesto para la relocalización utiliza la misma técnica de triangu-

lación para estimar la pose del robot que el sistema de OV mencionado en la Sección

4.1.3. Sin embargo, para llevar a cabo la relocalización es necesario tener un mapa

del entorno en donde se desplaza el robot, para este caso se utiliza la metodoloǵıa de

OV para estimar la pose del robot y generar un mapa de caracteŕısticas de acuerdo

a lo que ve y a su posición. Este mapa es de caracteŕısticas en 3D, es decir, para

cada punto detectado por el par estéreo en el mundo 3D se guarda junto con su

descriptor, ya sea SIFT u otro, como se observa en la ecuación (4.23), donde u, v son

las coordenadas en el plano imagen la primera vez que se visualizaron, [x , y, z], son

las coordenadas en el mundo real, D es el descriptor asociado a dicho punto y j es

el número de imagen en la que fue detectada.

M [i] =
[
u v x y z D j

]
(4.23)

La metodoloǵıa del algoritmo se describe a continuación:
1. Generar mapa de caracteŕısticas M [i] con OV.
2. Adquirir imágenes del par estéreo.
3. Identificar puntos caracteŕısticos en cada imagen estéreo.
4. Realizar la búsqueda de correspondencias en el par estéreo utilizando la res-

tricción de geometŕıa epipolar.
5. Eliminar puntos caracteŕısticos de baja respuesta, repetidos o cercanos.
6. Realizar la búsqueda de correspondencias entre los puntos identificados ante-

riormente con los almacenados en el mapa.
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7. Calcular la posición 3D con respecto al referencial de la cámara de los puntos

emparejados con el mapa.
8. Estimar la posición y orientación de acuerdo al algoritmo de trilateración pre-

sentado en las Secciones 4.1.3 y 4.1.3.

Algoritmo 2: Algoritmo de Relocalización con Trilateración

1 Void OV trilateracion()

2 Mapa←cargar mapa();
3 izqact, deract ← adquirir imagenes()
4 KI1, KD1 ← detectar KeyPoints(izqact, deract)
5 KI2, KD2 ← eliminar Key response(KI1, KD1)
6 KI3, KD3 ←eliminar Key repetidos(KI2, KD2)
7 KI4, KD4 ←eliminar Key cercanos(KI3, KD3)
8 DI4, DD4 ←generar descriptores SIFT(KI4, KD4)
9 D←generar matriz distancias(DI4, DD4)

10 KI5, KD5, DI5, DD5 ← emparejamiento estereo(KI4, KD4, DI4, DD4)
11 Profact ←Triangulacion(KI5, KD5)
12 pose←Trilateracion(Profact, P rofmapa)
13 α←orientacion(Profact, P rofmapa, pose)

4.2.3. Resultados Experimentales de Relocalización

Se implementaron ambas metodoloǵıas en Cc++ utilizando la cámara Minoru 3D

para adquirir el par estéreo usado por el algoritmo de trilateración y únicamente las

imágenes de la cámara izquierda para el algoritmo de regresión general. Además se

colocó una cámara VGA en la parte superior para generar el mapa en el caso de

regresión.

Para la generación del mapa para el algoritmo de regresión se tomaron 20 imáge-

nes en diferentes posiciones, visualizando en el ambiente mostrado en la figura 4.10,

del cual se obtuvo también el mapa de caracteŕısticas por medio del algoritmo de

trilateración. La cámara superior es únicamente para comparar ambos algoritmo de

relocalización con la posición real de la cámara (Ground Truth).

En la figura 4.17 a), se muestra el mapa de caracteŕısticas generado por el algo-

ritmo de OV, mientras que en la figura 4.17 b) se presenta una representación del

mapa almacenado para el algoritmo de regresión general.
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Figura 4.17: a) Mapa de Caracteŕısticas, b) Mapa de imágenes.

Para ejecutar los algoritmos de relocalización se colocó a la cámara en diferentes

posiciones. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 4.18 en donde los puntos

de color rojo son la posición real de la cámara calculada con la vista superior, de

color azul se muestra la relocalización por el método de regresión general y de color

verde la estimación a través del algoritmo de relocalización.

Z

X

Figura 4.18: Resultados de relocalización.

En esta prueba se observó que la estimación con el algoritmo de regresión tiene

errores mayores en posiciones donde no se tomaron fotograf́ıas del mapa, a diferencia

del algoritmo de trilateración en el cual el error disminuye. Sin embargo se aprecia

que ambos algoritmos cuentan con un buen desempeño en ambientes estáticos, donde

el error de posición es menor a 20 mm, considerando el error como la distancia

euclidiana entre la posición real y la estimada.
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4.3. Odometŕıa Visual Monocular para un Cua-

drirotor

Actualmente en el laboratorio se cuenta con un cuadrirotor beebop, descrito en

la Sección A.5, el cual tiene una cámara, cuyo plano imagen es “paralelo” al suelo,

debido a esto se optó por la metodoloǵıa de OV de 2D - 2D que se explicó en la

Sección 3.3.1.

Para la detección de caracteŕısticas se utilizó el detector de esquinas de Harris y

Shi-Tomasi, mientras que para el seguimiento de caracteŕısticas se utilizó la meto-

doloǵıa de flujo óptico. A continuación se muestran los pasos que se siguieron para

la implementación en C++ de la OV para el cuadrirotor.

Paso 1: Como en todos los sistemas de OV se establece el origen del sistema

de referencia como la primera posición del robot. Además, se inicializan todas

variables que se utilizaran en la ejecución del programa.

Paso 2: Se adquiere una imagen de la cámara montada en el cuadrirotor, en

este caso es una imagen con una resolución VGA(640×480).

Paso 3: Se extraen los puntos caracteŕısticos en la imagen actual por medio

del algoritmo de detección de esquinas de Harris o Shi-Tomasi (Sección 2.3.1).

Paso 4: Se eliminan los puntos caracteŕısticos que se encuentran cerca de los

bordes de la imagen.

Paso 5: Se guardan los puntos caracteŕısticos, si es la primera iteración se

prosigue con el paso 2, de lo contrario con el paso 6.

Paso 6: Se realiza el seguimiento de las caracteŕısticas de acuerdo al algoritmo

de flujo óptico descrito en la Sección 2.4.2.

Paso 7: Filtrado de puntos, es decir se eliminan todos los puntos que tengan

un mal seguimiento.

Paso 8: Calcular la matriz esencial E entre los dos conjuntos de caracteŕısticas

conforme a la ecuación (3.4).
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Paso 9: Estimar las probables matrices de Rotación y los vectores de Traslación

como se indica en la ecuación (3.5).

Paso 10: Identificar la matriz de rotación y el vector de traslación correctas.

Paso 11: Generar la pose actual del cuadrirotor.

Paso 12: Calcular la escala relativa.

Paso 13: Repetir los pasos, a partir del paso 2, hasta que se termine el movi-

miento del dron.

Algoritmo 3: Algoritmo de OV para cámara monocular

1 Void OV monocular()

2 inicializar variables(Origen, iteracion)
3 it = 0
4 inicializar(tray)
5 while 1 do
6 I ← adquirir imag()
7 K1 ← detectar KeyPoints ShiTomasi(I)
8 K2 ← eliminar key borde(K1)
9 Kact ← k2

10 if it==0 then
11 Kant ← K2

12 else
13 Kant2 , Kact2 ←Tracking flujo optico(Kant, Kact)
14 Kant3 , Kact3 ←eliminar outliers( Kant2 , Kact2)
15 E ←Calcular esencial(Kant3 , Kact3)
16 R1, R2, T1, T2 ←estimar matrices(Kant3 , Kact3)
17 R, T ←identificar correctas(R1, R2, T1, T2)
18 tray ←trayectoria(R, T )
19 if it > 1 then
20 Escala← Escala relativa(Kact3 , Kant3 , Kantant)

21 Kantant ← Kant3

22 Kant ← Kact3

23 it++
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Para fines prácticos el cuadrirotor se voló de manera remota, siguiendo una tra-

yectoria recta y posteriormente una vuelta hacia la izquierda, del cual se tomaron las

lecturas del GPS para comparar con los resultados obtenidos, a través del sistema

de OV.

En la figura 4.19, se presenta la trayectoria que siguió el cuadrirotor conforme

a las lecturas obtenidas con el GPS, mientras que en la figura 4.20 se presenta la

trayectoria calculada por el sistema de OV.
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Figura 4.19: Trayectoria real del cuadrirotor.

Como puede observarse la forma de ambas trayectorias es muy similar, sin em-

bargo la escala es diferente esto debido a que con esta metodoloǵıa se necesita de

mediciones extras para lograr determinar la escala absoluta de la trayectoria estima-

da.

Con el fin de validar sistema de OV presentado se probó el algoritmo implementa-

do con una base de datos del Instituto de Tecnoloǵıa de Karlsruhe de Alemania. Esta

Universidad cuenta con una base de datos con la cual se prueba una gran cantidad

de algoritmos de OV y de Flujo óptico.

The KITTI Vision Benchmark Suite es una base de datos que contiene alrededor

de 20 secuencias de imágenes, tomadas mediante un veh́ıculo que se mueve en los



4.3. Odometŕıa Visual Monocular para un Cuadrirotor 69

X[pix]
-25 -20 -15 -10 -5 0 5

Y
[p

ix
]

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
Trayectoria Estimada

Figura 4.20: Trayectoria Estimada del cuadrirotor.

alrededores del Instituto. Para la validación, se utilizó la secuencia 11, la cual tiene

una ruta de más de 600 metros. En la figura 4.21, se muestra el cálculo del flujo

óptico, por medio de las ĺıneas rojas, las cuales asocian la posición de dos puntos

caracteŕısticos entre dos imágenes consecutivas.

Figura 4.21: Flujo óptico en KITTI.

En la figura 4.22 se muestran los resultados obtenidos, en color rojo la ruta real
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y la estimada en color azul. Debido a que en la base de datos se encuentran los datos

de la ruta real seguida en esa secuencia, se puede realizar una comparación, de donde

se obtiene un error del 1.5 % a lo largo de una ruta de más de 600 m.

Figura 4.22: Trayectoria estimada del Benchmark.





Caṕıtulo 5

Modelado de un Robot Humanoide

En este Caṕıtulo se hablará acerca de la obtención del modelo cinemático directo

e inverso de un robot humanoide, en este caso del robot AH1N2, desarrollado en el

CINVESTAV.

5.1. Arquitectura del Robot

La arquitectura del robot AH1N2 fue desarrollado para competiciones de futbol,

en la categoŕıa de Kid Size de Robocup [49]. Se trata de un robot humanoide con un

torso, una cabeza, dos brazo y dos piernas, el cual se muestra en la figura 5.1 donde

se aprecian sus principales partes aśı, como, la proporción relativa entre ellas. Este

robot humanoide es una modificación de la primera versión AH1N1, desarrollado por

el Dr. J.M. Ibarra, Felipe Leyva, Manuel Hunter y Rafael Cisneros.

5.1.1. Descripción de la Partes del Robot Humanoide

A continuación se hace una breve descripción de las partes constitutivas de la

arquitectura mecánica de este humanoide:

Tórax: Es una caja rectangular hecha de alucobon, en la que se encuentra el sistema

computacional, sensores inerciales y bateŕıas; aśı mismo es el soporte para las

cuatro cadenas cinemáticas que forman la cabeza, los brazos y la cintura, en la

parte superior del tórax se encuentran 3 servomotores RX-28 que son la base

72
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de los brazos y cabeza. El servomotor de la cabeza proporciona el movimiento

azimutal del cuello, mientras que los servomotores de los brazos, proporcional el

movimiento de flexión-extensión. Las dimensiones del tórax son de 120×72×163

mm y tiene un peso de 1.5 kg. En su interior también se encuentran varias piezas

impresas en 3D, para facilitar la colación de las tarjetas electrónicas, sensores,

bateŕıas y el fácil acceso a los puertos con los que cuentan.

Cintura: Se encuentra unida a la parte inferior del tórax, es de 2 gdl (rotación y flexo-

extensión), cuyos actuadores son servomotores RX-28, el servomotor asociado

con la flexo-extensión de cadera se encuentra unido a la parte inferior del tórax,

mientras que el servomotor de rotación se encuentra debajo de él, unido a través

de un soporte de U, colocado de tal forma que los ejes de rotación se cruzan.

Esta configuración de la cintura le permite levantarse fácilmente después de una

cáıda, también ayuda a la locomoción y a mantener un equilibrio dinámico.

Cabeza: Es una cámara estereoscópica Minoru 3D, unida al tórax a través del cuello,

el cual es formado por dos gdl, uno para azimut y el otro para elevación de

cabeza (pan y tilt). El primer servomotor es colocado dentro del tórax entre

los servomotores del hombro, cuyo eje de rotación es vertical, el servomotor

de elevación es montado sobre el tórax usando un soporte U y los actuadores

utilizados son servomotores dynamixel RX-28.

Brazos: Estos están formados por 5 gdl más uno para agarrar objetos, y aśı tener una

capacidad mı́nima de manipulación. Los brazos tienen: i) un hombro de tres gdl

(abducción-aducción de hombro, flexo-extensión y rotación interna-externa), ii)

un codo de flexo-extensión de un grado de libertad; y iii) un grado de libertad

para la pronación-supinación de muñeca. El servo para la flexo-extensión del

hombro está dentro del tórax de modo que su eje de rotación es horizontal y

se coloca en el plano frontal; el siguiente servomotor acoplado a él, tiene su eje

de rotación perpendicular al anterior y proporciona el movimiento abducción-

aducción, aśı mismo un tercer servomotor con eje de rotación perpendicular a

los dos anteriores, proporciona el movimiento de rotación interno-externo, dan-

do como resultado un hombro esférico. Al servo de rotación interno-externo se le

coloca mediante un soporte en U el servomotor que efectúa la flexión-extensión
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del codo y ambos ejes son perpendiculares; finalmente, unido al último servo-

motor, son montados, dos servomotores uno para la pronación-supinación de

la muñeca, y otro para abrir y cerrar la pinza de mano.

Piernas: Con el fin de permitir la implementación de varios patrones de caminata, las

piernas deben tener tres articulaciones (cadera, rodilla y tobillo) con un total de

al menos seis grados de libertad, en este caso la estructura es la siguiente: i) la

cadera tiene tres movimientos: abducción-aducción, flexo-extensión y rotación

interna-externa; ii) la rodilla tiene un grado de libertad para la flexo-extensión;

y iii) el tobillo tiene dos movimientos, flexión plantar y dorsal e inversión-

eversión. Las piernas se encuentran ensambladas de la siguiente manera: el eje

vertical del servomotor de la cadera está acoplado a un soporte en U de doble

anchura donde los movimientos de abducción-aducción y de flexo-extensión

están montados, todos los ejes son perpendiculares, por lo que tenemos una

cadera esférica. En el último servo de la cadera se monta el actuador de la

rodilla es por medio de dos placas paralelas, dos placas similares conectan el

actuador de rodilla con un servo bloque de dos en el pie, que producen la flexión

plantar-dorsal y la inversión-eversión del tobillo.

La arquitectura resultante del robot es mostrada en la figura 5.1, en donde se

observa la localización de los referenciales de cada eslabón de la cadena cinemática,

en la tabla 5.1, se presentan las dimensiones de cada uno de los eslabones, mientras

que en la tabla 5.2, se muestran los ĺımites para cada articulación [50].

5.2. Modelo Geométrico

Para determinar el modelo geométrico del robot se considera como una estructura

arbolecente, donde el origen, referencial 0 es colocado en el tórax del robot con el

eje z+ apuntando hacia arriba, el eje x+ apuntando hacia el frente y el eje y+ hacia

la izquierda del robot, las piernas y brazos son especificadas utilizando la siguiente

variación de los parámetros de Denavit-Hartenberg (γj, bj, αj, dj, θj, rj) [51].

iTj = Rz(γj)Tz(bj)Rx(αj)Tx(dj)Rz(θj)Tz(rj) (5.1)
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Figura 5.1: AH1N1.

Entonces 0Th,
0Trh, 0Tlh, 0Trf , 0Tlf , definen la posición relativa de la cabeza, mano

derecha, mano izquierda, pie derecho y pie izquierdo respectivamente, referenciados

al tórax. Por ejemplo, la posición de la mano derecha con respecto a la cabeza se

puede calcular fácilmente como se muestra en la ecuación (5.2).

hTrh =h T 0
0 Trh (5.2)

Para ello no son necesarios cálculos complejos, dado que para realizar el cálculo de

la inversa de una transformación homogénea pT0 =0 T−1p , solamente se necesita la

traspuesta de la matriz de orientación y multiplicarla por el negativo del vector de

posición.

T =

[
s n a p

0 0 0 1

]
→ T−1 =


sT −sTp
nT −nTp
aT −aTp
0T 1

 (5.3)
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Cuadro 5.1: Dimensiones

Parámetros del Robot
Parámetro Valor Distancia

Hc 145 mm distancia vertical al cuello
De 34 mm distancia horizontal del ojo al cuello
H0 altura del cuello al ojo
δ 10◦ ángulo de convergencia del ojo
Ce profundidad del ojo desde el cuello
Hh 100 mm altura del hombro
Cp 40 mm profundidad del hombro
Wc 92 mm ancho del hombro
L1 109 mm longitud del humero
L2 100 mm longitud del antebrazo
Ht 118 mm distancia a la cadera desde el torso
Hp 60 mm distancia vertical de la cadera a la pierna
Wp 48 mm distancia horizontal de la cadera a la pierna
Lp1 95 mm longitud del fémur
Lp2 115 mm Longitud de tibia + f́ıbula

En la figura 5.2, se muestra la colocación de los sistemas de referencia para cada

una de las articulaciones del robot. Aśı mismo; en la tabla 5.3, se muestran los

parámetros distintos de cero correspondientes a la variable de acuerdo a la pose del

robot mostrado en la figura 5.2.

5.2.1. Modelo Geométrico Inverso para los Brazos

El brazo es una cadena de seis articulaciones y eslabones correspondientes. El

problema geométrico inverso es en caso general más desafiante, y es el objeto del

siguiente análisis. La ultima articulación (θb6) es para abrir y cerrar la mano, mientras

que la articulación θb5 se utiliza para girar sobre su eje longitudinal, por lo que para

posicionar el brazo únicamente se utiliza las cuatro primeras articulaciones, por lo

cual es un sistema subactuado; mientras que para la orientación es sub-actuada dado

que solo se utiliza la quinta articulación [52] [53] [54].
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Cuadro 5.2: Limites de Movimiento

Limites de las articulaciones
Articulación Movimiento Limite

θh1 acimut de la cabeza (pan) (±) 70◦

θh2 elevación de la cabeza (tilt) (−) 80◦ a (+)55◦

θb1 extensión vertical de hombro (−)60◦

flexión vertical de hombro (+)180◦

θb2 abducción de hombro (±)180◦

aducción de hombro (±)45◦

θb3 rotación interna de hombro (±)45◦

rotación externa de hombro (±)90◦

θb4 extensión de codo 0◦

flexión de codo (+) 150◦

θb5 supinación de muñeca (±)180◦

pronación de muñeca (±)90◦

θb6 mano cerrada 0◦

mano abierta (±)80◦

θt1 rotación de columna (±)30◦

θt1 extensión de espalda (+)30◦

flexión de espalda (−)75◦

θp3 flexión de pierna (+)130◦

extensión (−)30◦

θp4 abducción de pierna (±)40◦

aducción de pierna (±)45◦

θp5 rotación de pierna
θp6 flexión de rodilla (+)130◦

extensión de rodilla (−)15◦

θp7 flexión de pie (+)45◦

extensión de pie (−)20◦

θp8 inversión de tobillo (±)30◦

eversión de tobillo (±)20◦
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Cuadro 5.3: Parámetros de Denavit - Hartenberg para el Robot AH1N1

Cabeza
j ρj γj bj αj dj θj rj θj0

1 0 θh1 Hc

2 0 π/2 θh2 π/2
Ojo 2 ±De π/2 + δ H0 Ce

donde De > 0, δ > 0 para el ojo derecho y De < 0, δ < 0 para el izquierdo

Brazos
j ρj γj bj αj dj θj rj θj0

1 0 Hh π/2 Cp θb1 ±Wc π/2
2 0 −π/2 θb2 π/2
3 0 −π/2 θb3 L1 π/2
4 0 −π/2 θb4 π/2
5 0 π/2 θb5 L2 π/2
6 0 π/2 θb6 π/2

Mano 2 Di Ri

donde Wc < 0 para elbrazo derecho y Wc > 0 para el brazo izquierdo

Cadera
j ρj γj bj αj dj θj rj θj0

1 0 −Ht θt1
2 0 π/2 θt2 π/2

Piernas
j ρj γj bj αj dj θj rj θj0

3 0 −Hp θp3 ±Wp

4 0 π/2 θp4 π/2
5 0 −π/2 θp5 Lp1 π/2
6 0 −π/2 θp6 −π/2
7 0 Lp2 θp7
8 0 −π/2 θp8

Pie 2 Hf Rf

donde Wp > 0 para la pierna izquierda y Wp < 0 para la pierna derecha
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Figura 5.2: Referenciales del robot, en color azul ele eje x, en rojo el eje z (los ángulos
de las articulaciones en cero) y los números corresponde a la articulación.

Solución General

Cuando se resuelve el problema de la posición del brazo, se considera un punto

en el eje xb6 alineado con z5, por lo cual Ri = 0 y Di = x > 0, lo cual implica que

rotaciones sobre el eje z5 no cambia la posición de la mano.

De los parámetros de Denavit-Hartenberg se puede observar que la diferencia

entre el brazo izquierdo (lh) y el derecho (rh), es el signo del parámetro Wc. Entonces

básicamente se cuenta con las mismas transformaciones homogéneas para ambos

brazos, con la diferencia en el vector de traslación sobre el eje y. Por lo tanto se

puede escribir ∗h como la transformación homogénea para ambos brazos.

0T∗h = U0 =

[
sd nd ad pd

0 0 0 1

]
(5.4)

Para el siguiente análisis solo se considera la parte consistente con la posición

deseada. Es decir con la mano cerrada (θb6 = 0). Utilizando el método de Paul [55]

a 0T1.

Tz(−Wc)Rx(−π/2)Tx(−Cp)Tz(−Hh)
0T∗h = Tz(−Wc)Rx(−π/2)Tx(−Cp)Tz(−Hh)U0

(5.5)
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donde la articulación θb5 no influye en la posición. Calculando la norma de la posición

obtenemos la ecuación (5.6).

L2
1 + (L2 + x)2 + 2L1(L2 + x) cos(θb4) = (Cp − px)2 + (Hh − pz)2 + (py +Wc)

2 (5.6)

Lo cual nos permite calcular la posición de θb4 ∈ [0, π].

Repitiendo nuevamente el método a la ecuación (5.7) se observa que dos elementos

del vector de posición se utilizan para calcular θb3 ∈ (−π, π] que dependen de θb2,

θb1 (5.8).

2T∗h =2 T0U0 (5.7)

θb3 :

{
sin(θb3) = −(py+Wc) cos(θb2)+((Hh−pz) cos(θb1)+(px−Cp) sin(θb1)) sin(θb2)

(L2+x) sin(θb4)

cos(θb3) = (px−Cp) cos(θb1)+(pz−Hh) sin(θb1)

(L2+x) sin(θb4)

(5.8)

Sin embargo el tercer elemento de la posición es una relación entre θb2, θb1 y θb4

(5.10),

L1 + (L2 + x) cos(θb4) = (Hh − pz) cos(θb1) cos(θb2) (5.9)

−(Cp −Hx + px) cos(θb1) sin(θb2)

+(py +Wc) sin(θb2)

la cual puede ser reescrita de dos formas θb1 = f(θb2, θb4) ∈ (−π, pi])

X2 sin(θb1) + Y2 cos(θb1) = Z2 (5.10)

o θb2 = f(θb1, θb4) ∈ (−π, pi]).

X1 sin(θb2) + Y1 cos(θb2) = Z1 (5.11)

lo cual se puede resolver de la siguiente manera.
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θbi :


sin(θbi) =

XjZj+εYj
√
X2

j+Y
2
j −Z2

j

X2
j+Y

2
j

cos(θbi) =
YjZj+εXj

√
X2

j+Y
2
j −Z2

j

X2
j+Y

2
j

i = 1, 2 j = 2, 1 (5.12)

donde ε = ±1, además sin(θbi) y cos(θbi) deben de ser números reales por lo cual se

agrega la siguiente restricción.

X2
j + Y 2

j − Z2
j > 0 (5.13)

la cual esta expresada en términos de sin(θbi) y cos(θbi), utilizando la sustitución de

Weierstrass sin(θbi) = 2xi
1+x2i

y cos(θbi) =
1−x2i
1+x2i

con xbi = θbi
2

se obtiene un polinomio de

cuarto orden para xbi, el cual tiene cuatro ráıces reales y la θbi ∈ (−pi, pi] valida son

cuando el polinomio es positivo, es decir {r1, r2, r3, r4} con ri < ri+1 e i = 1, 2, 3, 4.

Aśı como los intervalos validos que definen a θbi son (−∞, r1), (r2, r3), (r4,∞).

Resumiendo para calcular el modelo geométrico inverso primero se determina θb4

de la ecuación (5.6), posteriormente θb1 o θb2 de la ecuación (5.12), considerando la

restricción (5.13) y finalmente se calcula θb3 de la ecuación (5.8), además la solución

obtenida también debe de satisfacer a la ecuación (5.4).

La dirección de los puntos de la mano están dadas por el vector en el eje x de

s∗h y θb5 es utilizada para orientar la mano o bien la dirección del vector del eje y

(n∗h) o la del eje z a∗h) se pueden utilizar para definir un plano perpendicular al eje

x, donde la orientación del brazo está dada por la ecuación (5.15).

s∗h =

 −cos(θb2)cos(θb4)sin(θb1)− (cos(θb1)cos(θb3) + sin(θb1)sin(θb2)sin(θb3))sin(θb4)

−cos(θb3)sin(θb1)sin(θb4) + cos(θb1)(cos(θb2)cos(θb4) + sin(θb2)sin(θb3)sin(θb4))

cos(θb4)sin(θb2)− cos(θb2)sin(θb3)sin(θb4)

 (5.14)

Rx(π/2)Rz(θb1 − π/2)Rx(−π/2)Rz(θb2 − π/2)Rx(−π/2)Rz(θb3 − π/2) (5.15)

Rx(−π/2))Rz(θb4)Rx(π/2)Rz(θb5 + π/2)Rz(π/2)Rz(−π/2)

0A∗h = [s(θi:1,...4)n(θi:1,...5)a(θi:1,...5)] (5.16)

El procedimiento anterior es bastante general, y computacionalmente ineficiente. Sin
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embargo, nos da una visión de las posibles soluciones asociadas a un punto. Para

todas las soluciones los eslabones superiores e inferiores del brazo se encuentran

sobre la superficie de dos conos cuyo eje es común y se encuentra sobre la ĺınea que

une el hombro con la posición deseada, uno de los conos cuenta con su vértice en

la posición deseada mientras que el otro en el hombro. Sin embargo debido a las

restricciones f́ısicas del robot no todas las actitudes son alcanzables.

El método anterior es aplicado al punto (30,−88,−70) para el brazo derecho, con

lo cual se obtuvieron los siguientes nueve resultados para la condición de que θ4 > 0,

dados como intervalos asociados. La lista de resultados tiene la siguiente estructu-

ra {{θ1i, θ1m, θ1f}, {θ2i, θ2m, θ2f}, {θ3i, θ3m, θ3f}{θ4}}. Sin embargo este método no es

adecuado para su ejecución en tiempo real.

{{−Pi,−2.72,−2.30}, {2.49, 2.51, P i}, {4.42, 5.11, 6.24}, {1.31}

{−0.49, 0.17, 0.84}, {0,−0.66, 0}, {6.24, 4.71, P i}{1.31}}

{2.65, 2.89, P i}, {Pi, 2.61, 2.49}, {Pi, 3.99, 4.43}{1.31}}

{2.65, 2.73,−2.97}, {−Pi,−2.81, 2.48}, {Pi, 2.68, 1.57}{1.31}}

{−2.30,−2.38,−2.96}, {−Pi,−2.81,−2.48}, {6.28, 0.45, 1.57}{1.31}} (5.17)

{0.17,−0.49, 0.17}, {−0.66, 0, 0.66}, {4.71, 6.28, 1.57}{1.31}}

{0.17, 0.84, 0.17}, {−0.66, 0, 0.66}, {4.71, P i, 1.57}{1.31}}

{−2.97, 2.73, 2.65}, {2.48, 2.81, P i}, {4.71, 3.59, P i}{1.31}}

{−2.97,−2.38,−2.30}, {2.48, 2.81, P i}, {4.71, 5.82, 6.24}{1.31}}

Solución Clásica

Cuando tenemos una cadena cinemática sobre actuada, la solución usual es re-

ducir el número de gdl de la cadena mediante la fijación de algunas de las articu-

laciones. Para el brazo tenemos cinco gdl, el cual lo podemos reducir a tres gdl.

Fijando, por ejemplo, los eslabones tres y cinco; en este caso, solo podemos especi-

ficar su posición. El problema tiene t́ıpicamente cuatro soluciones, la figura 5.3 se

muestra un ejemplo de las soluciones para el punto de coordenadas (15, 15, 15) en el
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referencial de la mano, con θ3 = 0, θ5 = 5, θ6 = 0, la posición de la mano izquier-

da es (104.178, 219.781,−49.3406), mientras que la posición de la mano derecha es

(−148.996,−144.076,−66.4427), ambos puntos con respecto al marco de referencia

0.

Las cuatro soluciones para el brazo izquierdo son:

{2.87, 2.42, 0, 0.39, 0, 0},

{−0.95, 0.58, 0, 0.39, 0, 0}, (5.18)

{2.19, 2.42, 0,−0.64, 0, 0},

{−0.27, 0.58, 0,−0.64, 0, 0}

Mientras que para el brazo derecho son:

{−2.26,−2.96, 0, 0.15, 0, 0},

{0.58,−0.31, 0, 0.15, 0, 0}, (5.19)

{−2.56,−2.96, 0,−0.39, 0, 0},

{0.88,−0.31, 0,−0.39, 0, 0}

Solución en Tiempo Real

Para una aplicación en tiempo real necesitamos un método más simple, el cual

se presenta a continuación, para ello mantendremos la ecuación (5.6) para θ4 y la

ecuación (5.8) para θ3, utilizamos la posición del hombro {Cp,Wc, Hh}, la posición

deseada de la mano {px, py, pz}, la longitud del humero L1 y la longitud del brazo

L2 + x.

La ĺınea que une el hombro y el extremo final de la mano define el eje de dos

conos, el ángulo entre la generatriz del cono del brazo superior y la generatriz del cono

del antebrazo es θ4. El vector de aproximación será una generatriz del cono inferior,

mientras que la directriz define la posición del brazo superior. Ya que en el hombro,

tenemos el equivalente de una articulación esférica, siempre será posible, si el punto
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Figura 5.3: Posición del brazo para la posición considerada.

está en el rango de movimiento de la extremidad. En este caso sólo necesitamos

calcular θ1 y θ2, utilizando la posición del codo como entrada de 0T3 = U∗h0 T0.

Tenemos que para θ2 ∈ [−π/2, 0] para el brazo izquierdo y θ2 ∈ [0, π/2] para el

derecho.

L1sin(θ2)−Wc = py − a(L2 + x) (5.20)

Y para θ1 ∈ (−π, π)

θ1 :

{
sin(θ1) = px−ax(L2+x)−Cp

L1cos(θ2)

cos(θ1) = Hh+az(L2+x)−pz
L1cos(θ2)

(5.21)

Este método se puede usar en tiempo real, sin embargo el problema con él es que

asume un conocimiento de la dirección de aproximación deseada a = {ax, ay, az} y

de la posición final {px, py, pz}. Este último no es un problema, pero el primero si

lo es. Además se complica debido a que son mutuamente dependientes, es decir, las

actitudes alcanzables de un punto subactuado del brazo dependen de dicho punto.
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Por lo tanto, se modifica el método. Considerando que a partir del punto final

deseado calcularemos las direcciones de aproximación viables, es decir, la dirección

deseada se proyecta en el cono de antebrazo factible. La dirección de aproximación se

alineará con el eje x5. La longitud de la ĺınea que une el hombro y el punto deseado

está dado por la ecuación (5.22).

D =
√

(px − Cp)2 + (py +Wp)2 + (pz −Hh)2 (5.22)

Utilizando la ley de senos obtenemos un triángulo formado por el brazo.

sin(π − θ4)
D

=
sin(δ)

L2 + x
=

sin(ε)

L1

(5.23)

donde ε ∈ [0, π, 2) y θ4 = [0, π) y la altura esta dada por (5.25).

sin(ε) =
L1

D
sin(π − θ4) (5.24)

H = (L2 + x) cos(ε) (5.25)

Desde el punto deseado y su actitud podemos encontrar una aproximación del

vector inverso dada por la ecuación (5.26).

vd = −(L2 + x){ax, ay, az}T (5.26)

De la ĺınea que une el hombro y el punto deseado, calculamos el vector inverso

del eje cónico.

va = {Cp,Wc, Hh}T − {px, py, pz}T (5.27)

El ángulo δ ∈ [0, π) entre ellos puede ser determinado por el producto cruz y

punto de los vectores.

sin(δ) =
‖vd × va‖
‖vd‖‖va‖

cos(δ) =
vd · va
‖vd‖‖va‖

(5.28)

Para encontrar la dirección de aproximación factible, primero debemos encontrar

el punto en la ĺınea vd − va que cruza el cono de aproximación.
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pc = {Cp,Wc, Hh} −H(va − vd) (5.29)

donde

H =
D sin(ε)

D sin(ε) + (L2 + x) sin(δ − ε)
(5.30)

Por lo tanto el vector de aproximación sera (5.31)

a = {px, py, pz} − Pc (5.31)

Utilizamos el vector unitario descrito en la ecuaciones (5.20) y (5.21) para en-

contrar θ1 y θ2y aśı resolver el problema de cinemática inversa. Para encontrar la

actitud de la mano resolvemos el problema de maximización máxθ5 sd · sf (θ5), don-

de sd es la dirección para el eje +x y sf es la dirección factible para +x debido a

que sd · sf (θ5) = a sin(θ5) + b cos(θ5), con lo cual se puede emplear la derivada para

encontrar θ5 para la dirección más cercana a la factible. El mismo procedimiento se

aplica en el caso de que el eje deseado sea y, en dicho caso se utiliza nd y nf (θ5).

Este enfoque necesita como entradas las coordenadas del punto deseado y la di-

rección de aproximación deseada, es decir, requiere p0 , s0 y n0. Por ejemplo, para

una aproximación al punto {50, 0,−30} y la dirección de aproximación dada por

la ecuación (5.32), se puede calcular el vector de posición {θb1, θb2, θb3, θb4, θb5, θb6},
donde para el brazo izquierdo queda como {−0.90, −0.29, 0.35, 1.91,−2.74, 0}, mien-

tras que para el brazo derecho {0.90, 0.29,−0.35, 1.91,−0.39, 0} y las matrices de

transformación homogéneas están dadas por (5.33).

Lleft =


0 1000 1 50

1 1000 0 25

0 1000 0 −30

0 0 0 1



Lright =


0 1000 1 50

−1 1000 0 −25

0 1000 0 −30

0 0 0 1

 (5.32)
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Lleft =


0.191565 0.454377 0.869968 50

0.976604 −1.11022× 10−16 −0.215046 25

−0.0977121 0.89081 −0.443746 −30

0 0 0 1


Lright =

 0.191565 −0.454377 0.869968 50

−0.976604 −5.55112× 10−17 0.215046 −25

−0.0977121 −0.89081 −0.4437460 0 0 1

 (5.33)

Se puede ver que se alcanza el punto y la orientación está próxima a la deseada,

es decir, el vector s está próximo al vector sd de la orientación deseada. Una vista

frontal de la configuración final se muestra en la figura 5.4.

Figura 5.4: Solución geométrica inversa para el brazo.

La posición de la mano con respecto al ojo se muestra en la ecuación (5.34),

donde esto se puede generalizar, de modo que el robot pueda posicionar un punto

particular de su mano en su ĺınea de visión.

eyeThand =eye T0(θh1 , θh2)
0Thand(θb1 , ..., θb5) (5.34)
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5.2.2. Solución Geométrica Inversa para las Piernas

Las piernas cuentan con seis gdl, ya que la cadera es una articulación esféri-

ca, donde se utiliza la cinemática inversa de los eslabones para resolver el proble-

ma inverso. En este caso se obtienen ocho soluciones. Para ejemplificar el procedi-

miento se muestran las soluciones para un punto con coordenadas {10, 10, 10} en

el marco de referencia de cada pie. La posición de la pierna izquierda en el refe-

rencial del torso es {74.5894, 55,−418.589}, mientras que para la pierna derecha es

{−62.5894,−35,−418.589}, de donde las soluciones obtenidas para cada pierna se

presentan a continuación, y son mostradas en la figura 5.5.

Soluciones Pierna Izquierda:

{0,−3.14159, 3.07128, 0.785398, 2.4265, 3.14159},

{0, 0,−0.785398, 0.785398,−9.47155× 10−17, 0},

{3.14159, 3.14159, 2.35619, 0.785398,−9.47155× 10−17, 0},

{3.14159,−1.22465× 10−16, 0.785398,−0.785398,−3.14159, 3.14159},

{0,−3.14159,−2.35619,−0.785398,−3.14159, 3.14159},

{0, 0, 0.0703092,−0.785398, 0.715089, 0},

{3.14159, 3.14159,−3.07128,−0.785398, 0.715089, 0}

Soluciones para la pierna derecha:

{3.14159,−1.22465× 10−16,−0.785398, 0.785398, 3.14159, 3.14159},

{0,−3.14159, 2.35619, 0.785398, 3.14159, 3.14159},

{0, 0,−0.0703092, 0.785398,−0.715089, 0},

{3.14159, 3.14159, 3.07128, 0.785398,−0.715089, 0},

{3.14159,−1.22465× 10−16, 0.0703092,−0.785398,−2.4265, 3.14159},

{0,−3.14159,−3.07128,−0.785398,−2.4265, 3.14159},

{0, 0, 0.785398,−0.785398, 9.47155× 10−17, 0},

{3.14159, 3.14159,−2.35619,−0.785398, 9.47155× 10−17, 0}
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Figura 5.5: Ocho solución para el problema de geométrica inversa de las piernas.

5.3. Modelo Cinemático

El modelo cinemático relaciona las velocidades en el espacio articular con las velo-

cidades en el espacio de trabajo. Se utiliza el Jacobiano básico donde las velocidades

en el espacio de trabajo se escriben como tornillos de velocidad, es decir, giros.

5.3.1. Modelo Cinemático Directo del Brazo

El Jacobiano J(q) del brazo se puede escribir de diferentes formas, todas equiva-

lentes, es decir, contiene la misma información. El Jacobiano básico expresa la veloci-

dad en el espacio de trabajo como un tornillo de velocidad v = {vx, vy, vz, ωx, ωy, ωz}T ,

es decir, un vector cuyos elementos son la velocidad lineal y angular de un punto, a

partir de las velocidades en el espacio de articulación q̇ = {q̇1, q̇2, ..., q̇n}.
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vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz


= J(q)


q̇1

q̇2

q̇3

...

q̇n

 (5.35)

Dado que el brazo utiliza sólo cinco articulaciones para posicionar y orientar el

efector final, su Jacobiano no será de rango completo. Su determinante nos dará

las singularidades, a las cuales hay que añadir las restricciones sobre los rangos de

las articulaciones y sus velocidades. Una expresión simple puede ser determinada si

la velocidad total (producida por las cinco articulaciones) se calcula en un punto

en la segunda articulación y es proyectada en el marco de referencia de la tercera

articulación, en este caso, el Jacobiano está dado por la ecuación (5.36).

3J5,2 =


0 0 0 −L1 0

0 0 0 0 L! sin(θ4)

cos(θ2) sin(θ3) cos(θ3) 0 0 sin(θ4)

cos(θ2) sin(θ3) − sin(θ3) 0 1 0

sin(θ2) 0 1 0 cos(θ4))

 (5.36)

Este Jacobiano puede usarse para calcular la velocidad en cualquier otro punto

o proyectarse a cualquier otro marco de referencia. Su exactitud se puede ver si se

analiza la figura 5.1, de la cual se pueden determinar, cualquier otra versión del

Jacobiano a partir de la ecuación (5.2).

sJx =s AiiT
i
j,xJn,j =

[
sAi 0

0 sAi

][
I −iLj,x
0 I

]i
Jn,j (5.37)

donde la primera matriz nos da la orientación de un tornillo en el marco de refe-

rencia s desde un tornillo expresado en el marco i, utilizando la matriz de orientación

relativa sAi, la segunda calcula el tornillo en un punto x cuya distancia desde el pun-

to j está dada por la matriz antisimétrica del vector iLj,x, (utilizado para calcular

el producto cruzado ω × Lj,x).
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Si estamos interesados en controlar un punto en la mano ph; su movimiento

podemos expresarlo en el referencial base 0Jh o en el en el referencial de la mano
5Jh. Por lo tanto, para calcular la ecuación (5.37) necesitamos la distancia hasta el

punto de donde queremos calcular la velocidad, en la ecuación (5.36) entre la segunda

articulación y un punto en la mano h será L2, h proyectada en la tercera articulación
3L2,h =3 ph −3 p2, considerando que la distancia d es del origen del eje z a la quinta

articulación, donde:

3p2 =

 0

0

−L1

 (5.38)

3ph =

(L2 + d) sin(θ4)

0

(L2 + d) cos(θ4)

 (5.39)

5.3.2. Singularidades en el Espacio de Trabajo para el Brazo

De la ecuación (5.37), se puede ver que el determinante del Jacobiano no cambia

si se modifica la orientación o el punto considerado. También se observa que el

Jacobiano no es de rango completo, por lo que el determinante menor de rango

completo, resulta de la eliminación de la tercera fila, quedando −L2
1 cos(θ2) sin(θ4),

donde los ceros del determinante dan los puntos en el espacio articular en donde el

brazo pierde grados de libertad en el espacio de trabajo, estos definen superficies en

el espacio articular y en este caso tenemos las siguientes singularidades:

Cuando el brazo está horizontal, apuntando hacia fuera y es colineal con la

articulación del hombro θ2 = ±π/2, donde el signo más se aplica al brazo

izquierdo y el menos al brazo derecho y ocurre cuando las articulaciones 1 y 3

son colineales, por lo que la matriz Jacobiana pierde rango.

Cuando el codo está completamente extendido o flexionado θ4 = 0, para ambos

brazos, ya que el brazo no puede alcanzar la otra singularidad θ4 = π, en

este caso el brazo está tocando el ĺımite exterior del área de trabajo y las

articulaciones 3 y 5 son colineales.
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Dado que sólo dos articulaciones tienen singularidades podemos presentarlas en

un plano, en la figura 5.6 a) se presenta las singularidades en el espacio de la articu-

lación y en la figura 5.6 b) en el espacio de trabajo.

(a) (b)

Figura 5.6: a) El espacio de la articulación (en gris) y la singularidad (en color rojo
y verde), incluso si el θ4 está en el borde y por lo tanto no tiene impacto. b) Vista
coronal del espacio de trabajo del brazo, las ĺıneas rojas y verdes son el mapeo de
las singularidades en el espacio de trabajo donde se llaman Superficies Jacobianas.
La superficie roja superior y la inferior son θ1 + θ3 = π y θ5 = ±π/2.

Modelo Cinemático Inverso del Brazo

Con el fin de calcular el modelo cinemático inverso, es decir, el Jacobiano inverso,

utilizamos la inversa de (5.37), tal como se muestra en la ecuación(5.40).

sJ−1n = iJ−1n,j
iT−1j,x

sA−1i = iJ−1n,j

[
I −iLj,x
0 I

][
sATi 0

0 sATi

]
(5.40)

donde se utiliza la pseudo inversa para iJ−1n,j , por ejemplo para 3J−15,2 con θ2 6= π/2 y

θ4 6= 0 tenemos:
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3J+
5,2 =


J1

J2

J3

J4

J5

 (5.41)

J1 =



cos(θ3) sec(θ2)/L1

− sin(θ3) sec(θ2)/L1

0

sin(θ3) sec(θ2)

cos(θ3) sec(θ2)

0


J2 =



sin(θ3)/L1

cos(θ3)/L1

0

cos(θ3)

sin(θ3)

0



J3 =



cos(θ3) tan(θ2)/L1

(sin(θ3) tan(θ2)− cot(θ4))/L1

0

− sin(θ3) tan(θ2)

− cos(θ3) tan(θ2)

1


J4 =



−1/L1

0

0

0

0

0


J5 =



0

csc(θ4)/L1

0

0

0

0



5.3.3. Modelo Cinemático de la Pierna

El procedimiento utilizado para calcular el modelo cinemático para los brazos

se utilizó de forma similar para calcular el Jacobiano de las piernas. El principal

resultado del análisis del modelo cinemático son las singularidades en su área de

trabajo, es decir, donde el modelo cinemático pierde rango, dado por los ceros del

determinante. En este caso el determinante es mostrada en la ecuación (5.42), en

donde encontramos tres singularidades:

Lp1Lp2 cos(θ2) sin(θ4)[Lp2 cos(θ5) + Lp1 cos(θ4 + θ5)] (5.42)

cos(θ2) = ±π/2, la pierna es horizontal y los ejes 1 y 3 están alineados (sin

rotación en el eje de la pierna).
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sin(θ4) = 0±π, la pierna está completamente extendida o flexionada (el extremo

de la pierna ha alcanzado el ĺımite del espacio de trabajo).

Lp2 cos(θ5) + Lp1 cos(θ4 + θ5) = 0 en este caso es es cero donde el eje de la

articulación de pronación-supinación del tobillo intersecta el origen de la cadera

esférica, es decir, se vuelve redundante.

En la figura 5.7 se muestra el espacio articular, donde la segunda y tercera singu-

laridad dividen el espacio articular, mientras que en la segunda imagen se presenta

una posición donde está presente la tercera posición singular.

(a) (b)

Figura 5.7: a) Relación entre θ4 y θ5 para las segundas y terceras singularidades de
las piernas en el espacio articular. b) Un ejemplo de la tercera posición singular en
el espacio de trabajo.





Caṕıtulo 6

Control del Comportamiento de

Robots Humanoides Futbolistas

6.1. Introducción

6.1.1. Robocup

RoboCup es una competencia de talla internacional donde se congregan institutos

de investigación y universidades para presentar y compartir los resultados de sus

investigaciones en las áreas de inteligencia artificial, Visión Artificial y robótica. En

este evento equipos de robots compiten en partidos de fútbol. La primera de estas

competiciones se llevó a cabo en 1997, desde entonces los retos se han modificado

constantemente, el objetivo principal de la RoboCup es ahora, ya bien conocido:

Para la mitad del siglo 21, un equipo de robots humanoides completamente autóno-

mos deben ganar un partido de fútbol contra el equipo FIFA que sea campeón mundial

de la copa más reciente.

6.1.2. ¿Qué Necesita un Robot Humanoide para Jugar Fútbol?

Los robots utilizados en las competiciones de fútbol deben de reunir al menos

el siguiente conjunto de caracteŕısticas que los hace susceptibles de convertirse en

futbolistas:

96
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Arquitectura mecánica: Una arquitectura mecánica semejante a la de los seres

humanos formada por dos brazos, dos piernas, un torso y una cabeza.

Sistema computacional: Generalmente formado por un sistema embebido en-

cargado del control del movimiento del robot, de los servomotores que actúan

cada articulación y de la gestión de los sensores internos.

Sistema de percepción: Este sistema es el que se encarga de identificar el en-

torno, la situación de juego actual y parte del estado interno del humanoide

(cáıdas, etc.).

Aśı, estos robots son capaces de ejecutar movimientos autónomos como el cami-

nar (hacia adelante, hacia atrás o lateralmente), dar giros, levantarse y aún patear

una pelota. Sin embargo, para el fútbol con un mı́nimo de eficiencia es necesario

incorporarles funcionalidades espećıficas como las siguientes:

Detectar y localizar la pelota, las porteŕıas y a los demás jugadores. En este

contexto, localizar significa calcular la posición de dichos objetos en el referen-

cial asociado al robot, es decir la posición relativa de tales objetos con respecto

al robot.

Autolocalización. Es la capacidad de calcular su posición (x,y) y orientación

(θ) dentro del terreno de juego.

Estrategia de juego. Con base a la información anterior (posición de la pelota,

de la porteŕıa, de los demás jugadores y de la suya) decidir que jugada debe

realizar en función de su rol dentro del terreno de juego (portero o jugador de

campo).

6.2. Control del Comportamiento de un Portero

En esta Sección se hablará de los requerimientos mı́nimos para que un robot

humanoide actué como un portero, es decir las función principal del portero es evitar

que anoten goles en su porteŕıa, para ello se ha planteado un algoritmo para realizar

el control de su comportamiento.
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En este caso se utiliza el robot humanoide BIOLOID descrito en la Sección A.1,

a groso modo el robot debe detectar a la pelota, e identificar si esta va en dirección

a su porteŕıa, y tomar alguna acción en respuesta a la posición de la pelota.

Tal como se mencionó en la Sección anterior, el portero del equipo es un robot

humanoide Bioloid Premium al cual se le ha agregado el sistema de visión Havimo

2.0, una cabeza con los movimientos de elevación y acimutal (2 gdl) que permiten

orientar la cámara de dicho sistema, aśı como una programación muy simple pero

eficiente que le permite realizar las funciones mı́nimas de un portero de acuerdo con

la normas RoboCup vigentes [1]. Dichas funciones son:

Percepción

Detección y localización de la pelota,

Estimación de la trayectoria de la pelota en movimiento,

Localización en el terreno de juego.

Movimientos

Movimientos de cabeza para búsqueda de pelota (paneo),

Centrado de Pelota,

Caminados (de frente, hacia atrás y laterales),

Atajadas,

Levantamientos,

Despejes de porteŕıa.

6.2.1. Detección, Localización y Centrado de Pelota

Paneo

El Bioloid portero inicia el juego colocado en su sitio: al centro de su porteŕıa,

por lo que su programa inicia con una exploración del terreno de juego buscando la

pelota. Esto se hace mediante un movimiento coordinado de los grados de libertad
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del cuello (acimut y elevación) mediante el cual seguirá una trayectoria parecida el

número ocho, se iniciará de la parte superior derecha hasta la parte inferior izquierda

trazando una trayectoria parecida al número 5, posteriormente se eleva a la mitad el

acimut y se realiza un barrido hacia la derecha donde al llegar a su última posición

sufre otra elevación y con ello regresa al punto de partida, como se muestra en la

figura 6.1. Esta acción se realiza para tratar de encontrar el balón de una forma más

rápida.

Figura 6.1: Paneo realizado por el robot Bioloid.

Generalmente la exploración acimutal se realiza mediante un “paneo” entre −60◦

y +60◦ recorrido en el que se toman n fotos para cada uno de los tres valores del

ángulo de elevación (12◦, 37◦, 62◦) determinados para barrer todo el espacio de

trabajo de interés, en cada una de estas posiciones se toma una imagen.

Detección de la pelota

La pelota era de color naranja y un tamaño de 16 cm de diámetro de acuerdo a

las reglas vigentes en la robocup del año 2014, para detectar esta pelota se procede

a detectar el objeto de color naranja más grande dentro de la LUT del sistema de

visión Havimo, tal como se muestra en la figura 6.2.

Mientras que para los años posteriores las reglas cambiaron y la pelota se cambió

por un balón brazuca (oficial de la FIFA) de tamaño No. 1, en este caso ya que en

su mayoŕıa es de color blanco y con vivos en diferentes colores se siguió el siguiente

procedimiento, como se observa en la figura 6.3.



100 Caṕıtulo 6. Control del Comportamiento de Robots Humanoides Futbolistas

( ),min minx y

( ),M Mx y

( ),x yc c

Figura 6.2: Detección de pelota naranja.

Identificar todos los objetos blancos,

Despreciar los objetos blancos grandes (ĺıneas del campo),

Agrupar los objetos blancos cercanos,

Identificar los objetos de un color de la pelota (azul) cuyo centroide se encuentre

dentro del rectángulo de encuadre generado por el paso anterior,

Si existe algún objeto azul que cumpla el paso anterior se considera como pelota

al objeto blanco.

( ),min minx y

( )Max ,Maxx y

( ),x yc c

Figura 6.3: Detección de balón brazuca.

Una vez detectada la pelota se procede a calcular su posición dentro de la imagen

(coordenadas imagen de su baricentro) mediante las ecuaciones (6.1) y (6.2).



6.2. Control del Comportamiento de un Portero 101

cx =
Maxx + minx

2
− 80 (6.1)

cy =
Maxy + miny

2
− 60 (6.2)

En donde Maxx, minx, Maxy, miny son las coordenadas del rectángulo de encuadre

de la pelota o AABB (Axis Aligned Bounding Box) que contiene a la mancha naranja

detectada, mientras que las coordenadas en ṕıxeles del punto principal de la imagen

son (80,60).

Una vez calculado el baricentro del balón se accionan los motores del cuello,

variables angulares de elevación y acimut, a fin de que la pelota quede al centro de

la imagen (centrado) y aśı poder calcular la posición de la pelota en el referencial

asociado al robot. Las figuras 6.4 y 6.5 muestran los diagramas cinemáticos en los

planos vertical y horizontal respectivamente, a partir de los cuales se calcula la

posición relativa de la pelota con respecto al robot mediante las ecuaciones (6.3),

(6.4) y (6.5).

d =
h

tan(φ)
(6.3)

x = d cos(θ) (6.4)

y = d sin(θ) (6.5)

En donde h es la altura del centro óptico de la cámara cuyo valor es obtenido

mediante calibración de sus parámetros extŕınsecos, φ es el ángulo de elevación, d es

la distancia entre la pelota y el robot, mientras que θ es el ángulo de acimut.

Como se observa en la Figura 6.4 este método introduce un pequeño error de

posición en el cálculo de la distancia d que es proporcional al radio de la pelota; pero

que no produce un efecto importante en el desempeño del robot.
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Figura 6.4: Diagrama cinemático en el plano vertical.

Figura 6.5: Diagrama cinemático en el plano horizontal.

Determinación de las Acciones de Atajado de la Pelota

Al portero robótico le interesa más la trayectoria de un pelota en movimiento que

la ubicación estática de la misma, claro, excepto cuando debe realizar algún despeje

de la pelota. Para ello se implementa un programa de tracking (centrado dinámico)

que mantiene a la pelota siempre en el centro de la imagen, independientemente de

su movimiento.

Entonces, una vez detectada la pelota y centrada por primera vez se calcula su

posición relativa (x1,y1) usando las ecuaciones (6.4) y (6.5). Si la pelota está en

movimiento, en la siguiente vez que se calcule su posición estará en el punto (x2,y2)

calculado con las mismas ecuaciones y, además, el ángulo de elevación φ disminuye,

es decir que la pelota se acerca a la porteŕıa y el robot debe atajarla. Si el ángulo

de elevación aumenta, no es necesario hacer nada, sólo continuar con el tracking. La
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Figura 3 muestra el diagrama de esta situación, en donde el robot se encuentra en

el punto (0,0).

Figura 6.6: Detección de trayectoria.

Entonces, la pelota va a la porteŕıa si se dirige a cruzar la ĺınea x = 0 en el punto

(0, b) con −B ≤ b ≤ B, en donde la porteŕıa tiene un ancho de 2B y el portero se

encuentra justo al centro de la porteŕıa. La coordenada b se calcula de acuerdo a la

ecuación (6.6).

b =
x1y2 − x2y1
x1 − x2

(6.6)

Cabe destacar que, después de cada atajada, el robot debe levantarse y continuar

con su trabajo de detección, localización, centrado de la pelota y calculando las

acciones de atajado que sean necesarias ante la detección de un disparo de los robots

contrarios.
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6.2.2. Localización en el Terreno de Juego

Para determinar la posición del portero dentro del terreno de juego se procede a

dos etapas:

Determinar la Orientación,

Búsqueda de Postes.

Orientación

Para que el robot sea capaz de orientarse dentro del terreno de juego es necesario

que cuente con una brújula digital, es decir, con un sistema de medición del campo

magnético. Agregarle la funcionalidad de interpretar la señal de un magnetómetro

al sistema de control del Bioloid, no es sencillo ni recomendable pues el programa

correspondiente interferiŕıa con sus tareas de control. Por ello se optó por agregar

un microcontrolador Arduino para realizar esta tarea e implementar un protocolo de

comunicación entre ambos microcontroladores.

Para que el robot sea capaz de orientarse dentro del terreno de juego es necesario

que cuente con una brújula digital, es decir, con un sistema de medición del campo

magnético.

La comunicación de los sensores es por medio del protocolo de comunicación I2C,

del cual se carece en el controlador CM-510 del Bioloid, el cerebro del robot única-

mente cuenta con entradas analógicas y un puerto serie para programación, por ello

se desarrolló una interface entre un sensor I2C y la entrada analógica del controlador,

utilizando un micro controlador (Arduino NANO) [56], el cual realiza la lectura de

ambos sensores a una frecuencia de 100 Hz [xmymzm], en el micro controlador se

realiza una etapa de filtrado para eliminación de ruido atreves de un filtro promedio,

aśı como la calibración del mismo, posteriormente las tres coordenadas del campo

magnético son codificadas en coordenadas esféricas debido a que el radio es constante

y este se puede eliminar, para considerar únicamente los ángulos en la transmisión de

información, la cual es enviada por los puerto PWM del micro controlador, debido

a que esta sigue siendo una señal digital se pasa por un filtro pasa-bajas con una

frecuencia de corte de 10Hz, para convertirla en una señal analógica y esta pueda ser

interpretada por la CM-510.
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Calibración del magnetómetro. Esta etapa se realiza fuera de ĺınea, y con

los motores del robot encendidos, en el cual se toman medidas rotando el robot y

midiendo la dirección del polo norte magnético, con ello se calcula un vector de

desplazamiento del centro del sensor [txtytz] y un vector de escala [sxsysz], los cuales

son los parámetros de calibración, quedando como en la ecuación (6.7). Mostrado en

la figura 6.7.  xc

yc

zc

 =

 (xm + tx) sx

(ym + ty) sy

(zm + tz) sz

 (6.7)
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Figura 6.7: Calibración del magnetómetro.

Filtro Promedio. Para tener una mejor estimación de valor de campo magnéti-

co se utiliza un filtro promedio, en el cual se toman las ultimas 10 muestras y se

promedian de acuerdo a la ecuación (6.8).

xs =
1

10

10∑
i=1

xc,i ys =
1

10

10∑
i=1

yc,i zs =
1

10

10∑
i=1

zc,i (6.8)

Conversión a coordenadas esféricas. Debido a que el parámetro que estamos

midiendo es la dirección del polo Norte magnético, las transformamos a coordena-

das esféricas y únicamente nos interesan los ángulos de latitud y azimut, para ello
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utilizamos las expresiones de la ecuación (6.9).

θ =


atan

(√
x2s+y

2
s

zs

)
zs > 0

π
2

zs = 0

π + atan

(√
x2s+y

2
s

zs

)
zs < 0

ϕ =



atan
(
ys/xs

)
xs > 0 y ys > 0

2π + atan
(
ys/xs

)
xs > 0 y ys < 0

π
2
sign (ys) xs = 0

π + atan
(
ys/xs

)
xs < 0

(6.9)

Filtro Pasa- Bajas. Se diseñó un filtro Pasa-Bajas RC, con una frecuencia de

corte a 10Hz, para convertir la señal digital en una señal analógica de acuerdo al

siguiente diagrama.

Figura 6.8: Filtro Pasa-Bajas.

Posición

Para determinar la posición del robot [Xc, Yc] dentro del terreno de juego se

realiza la búsqueda de los postes que son de color blanco o amarillo, para ello se

calcula la distancia relativa del robot con cada uno de los postes propios (R1, R2) ,

como se muestra en la figura 6.9.

Esta distancia es calculada con la ecuación (6.3). En las ecuaciones (6.10) y (6.11)

se muestran las fórmulas para determinar su posición. Sin embargo, para determinar

el valor de Yc se debe de tomar en cuenta el valor de Yp, si el marco de referencia del

humanoide está por delante de la ĺınea de meta Yp será negativo, y si esta por detrás

este será positivo, por lo tanto cuando Yp sea negativo Yc será el valor positivo. En la

figura 6.10 se presenta el diagrama de estimación de posición del robot humanoide.
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1R

2R

Figura 6.9: Detección de poste.

xc =
R2

1 −R2
2

4x
(6.10)

yc = ±−R
2
1 + 2R2

2R
2
1 + 8R2

1x
2 −R2

2 + 8R2
2x

2 − 16x4

x2
(6.11)

Figura 6.10: Diagrama de posición del robot.

6.2.3. Movimientos

Los movimientos son la acciones que realiza el robot para desplazarse o llegar

a algún objetivo en particular, varios de ellos ya son provistos por la empresa que

desarrolla al robot, sin embargo, estos han sido modificados, para tener un mejor

desempeño.
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Caminados

Los caminados son los movimientos que nos permiten desplazar al robot, ya sea

para ir a despejar el balón ya sea con pasos laterales y frontales, obstruir la porteŕıa

con pasos laterales, o regresar a su posición original con pasos frontales, hacia atrás

o laterales.

Patadas

Las patadas son movimientos para mover al balón, estos se realizan cuando la

pelota se encuentra lo suficientemente cerca y se puede despejar para evitar un gol

por parte del equipo contrario. Para realizar este movimiento se debe de leer el valor

del ángulo de acimut para decidir qué pie se va a utilizar en el pateo ya sea el

izquierdo o el derecho.

Atajadas

Para este robot se le han programado diferentes atajadas, estas depende de la

distancia a la que tiene que bloquear el disparo, esta distancia esta dada por 6.6.

Disparos de frente (−100 ≤ b ≤ 100) el robot se coloca en cuclillas con los bra-

zos ligeramente separados para hacerse más ancho sin que la pelota pase entre

sus brazos y el cuerpo. En esta pose el robot tiene un ancho equivalente a 200

mm.

Disparos inclinados (B ≥ abs(b) ≥ 100). Cuando el valor de b verifique −B ≤
b ≤ −100, el robot debe lanzarse hacia su derecha; pero si cumple 100 ≤ b ≤ B,

entonces debe lanzarse hacia su izquierda. Para lanzarse hacia un cierto lado

el robot levanta el brazo y la pierna de dicho lado y la acción de la gravedad

hace caer al robot para el lado correcto. Donde B es la distancia máxima a la

que puede llegar el robot después de lanzarse.

Levantarse

Es la acción que debe de tomar el robot una vez que a detectado que se a cáıdo,

para ello se cuentan con dos tipos de levantamiento, uno si se encuentra boca abajo
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y otro si esta boca arriba.

6.2.4. Algoritmo del Comportamiento del Portero

Primeramente, el robot debe colocarse en su posición inicial al centro de la por-

teŕıa, a unos cent́ımetros de la ĺınea de meta y mirando hacia la porteŕıa contraria;

acto seguido se enciende el robot. Al encenderse se lleva a cabo el proceso de Ini-

cialización de variables, posteriormente la búsqueda de la pelota, si ha encontrado

la pelota realiza análisis de movimiento de la misma, aśı como de su trayectoria, y

posteriormente se toma una decisión en respuesta al comportamiento del balón.

Inicialización: en el cual se hace la lectura de su orientación consultando el mag-

netómetro y el valor obtenido se guarda como δ0 (orientación de referencia).

Búsqueda de pelota: Esta etapa se divide en diferentes sub etapas que a conti-

nuación se explican.

Paneo: Se hace un barrido de exploración, de acuerdo al movimiento de paneo

explicado en la Sección 6.2.1, esta rutina de movimiento permite explorar

el terreno de juego a fin de detectar el balón. En cada posición del paneo

se realiza una captura de imagen.

Análisis de imagen: se realiza la captura de la imagen y se realiza el pro-

cesamiento necesario y correspondiente para determinar la posición del

centroide de la pelota como se vio en la Sección 6.2.1.

Centrado de pelota: esta rutina permite colocar el centroide de la pelota en

el centro óptico de la cámara, lo cual es un requisito indispensable para

realizar el calculo de la posición relativa de la pelota. Para ello se mueven

los motores del cuello correspondientes a los ángulos de acimut y elevación

(pan y tilt), para lograr el objetivo de centrado.

Posición de la pelota: en esta etapa se estima la posición relativa de la pelo-

ta con respecto al referencial del robot, de acuerdo a las ecuaciones (6.3),

(6.4) y (6.5), estos valores son almacenados en las variables x1, y1.
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Análisis del movimiento de la pelota: en esta etapa se realiza un nuevo análisis

de la imagen para recalcular la posición relativa de la pelota, sin embargo ahora

se almacenan en las variables x2, y2.

Pelota estática : es cuando durante dos tomas de imagen consecutivas no

existe un cambio significativo en su posición es decir x1 ≈ x2 y y1 ≈ y2.

Si la posición en x es superior a los 30 cm, no se realiza ninguna acción,

debido a que se encuentra fuera del rango de operación del robot, sin

embargo si este es menor a este umbral, se procede a caminar hacia la

pelota y despejarla.

Pelota en movimiento : es cuando x1 6= x2 ó y1 6= y2,con lo cual hay que

ver si la pelota se acerca (x1 > x2) o se aleja (x1 < x2). Si la pelota se aleja

únicamente se sigue con la etapa de análisis de movimiento. Sin embargo

si la pelota se acerca, se procede con el análisis de trayectoria.

Análisis de trayectoria de la pelota: en este procedimiento se calcula la trayec-

toria del balón; en realidad se calcula el punto b en el que cruzará la ĺınea de

gol de acuerdo con la ecuación (6.6).

Acción a efectuar: el movimiento para bloquear al balón dependerá del punto b,

como se estipularon en la Sección 6.2.3, si la posición b esta fuera de los ĺımites

del robot, no se realiza ninguna acción de movimiento.

Análisis de verticalidad: esta análisis se realiza en todo momento para ellos, se

lee el valor del acelerométro para determinar la posición del robot si la gravedad

se encuentra sobre el eje Z se encuentra de forma vertical; sin embargo, si la

gravedad esta referenciada sobre el eje X, indica que el robot ha sufrido una

cáıda y el signo de este determinara si esta boca arriba (positivo) o boca abajo

(negativo).

Localizarse: Primeramente se debe Corregir la orientación del portero, para ello

se lee la orientación actual del robot y se compara con δ0, si son diferentes se

gira hasta llegar a la posición original. Posteriormente realiza la búsqueda de

los postes como se vio en la Sección (6.3.2) para determinar la dirección de la

caminata para llegar a su posición original.
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En el algoritmo 4 se muestra el pseudo-codigo de la implementación del portero.
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Algoritmo 4: Portero

1 δ0 ← leer magnetometro(); pos1 ← 0
/* Inicia Paneo */

2 for i← 1 to 4 do
3 for j ← 1 to 3 do
4 mover pan(j)
5 Captura imagen:/* Fase de Búsqueda de Pelota */

6 verifica verticalidad(); captura imagen();
7 LUT ← leer LUT()

/* Busca el color naranja mas grande */

8 [pelota,Maxx,minx,Maxy,miny]← Analisis imagen(LUT , naranja)
9 if pelota=1 then

/* Calcula el centroide con respecto al centro óptico */

10 cx ← Maxx+minx
2

− 80; cy ← Maxy+miny
2

− 60
11 centrar objeto(cx, cy)
12 if cx 6= 80 and cy 6= 60 then
13 goto Captura imagen

14 else
/* Analiza la trayectoria de la pelota */

15 [θ, φ]← leer angulos cabeza()
16 if pos1 = 0 then
17 d← h

tan(φ)
; x2 ← d cos(θ); y2 ← d sin(θ); pos1 ← 1

18 goto Captura imagen

19 else
20 x1 ← x2; y1 ← y2; d← h

tan(φ)
; x2 ← d cos(θ); y2 ← d sin(θ)

21 if x1 ≈ x2 and y1 ≈ y2 then
/* Pelota Estática */

22 if x1 < 30 then
23 despejar(); localizarse(δ0, postes); regresar origen()
24 else
25 goto Captura imagen

26 else
/* Pelota en movimiento */

27 if x2 > x1 then
28 goto Captura imagen

29 else
30 b← x1y2−x2y1

x1−x2
31 atajadas(b); localizarse(δ0, postes); regresar origen()

32 else
33 pos1 ← 0

34 mover tilt(i)
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6.3. Control del Comportamiento de un Delantero

En esta Sección se explicara el algoritmo para que un robot humanoide se com-

porte como en un delantero de Fútbol, es decir su objetivo principal es anotar goles

en la porteŕıa del equipo contrario.

El robot Darwin-OP cuenta con una computadora embebida la cual nos permite

trabajar en 2 hilos de programación un dedicado a las funciones de movimiento

y lectura de sensores, y el otro hilo se dedica exclusivamente al procesamiento de

imágenes. En este ocasión se utiliza el robot humanoide Darwin-OP descrito en la

Sección A.2, a groso modo el robot debe detectar a la pelota, identificar la porteŕıa

contraria y realizar un disparo hacia ella. A continuación se en listan las funciones

primordiales con las que debe de contar el delantero.

Percepción

Detección y localización de la pelota,

Detección y localización de porteŕıa contraria,

Detección de la orientación.

Movimientos

Movimientos de cabeza para búsqueda de objetos (paneo),

Centrado de objetos,

Caminados (de frente, hacia atrás y laterales),

Disparos,

Levantamientos.

6.3.1. Detección, Centrado y Localización de Pelota

Paneo

Se determinó que el movimiento que realizara durante el paneo sea una trayectoria

eĺıptica, en la cual se toman con una tasa de 5 fps. En la ecuación (6.12) se muestra
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la fórmula de una elipse parametrizada, centrada en el origen donde A es el ancho

de la elipse, mientras que B es el alto de la misma. Cabe señalar que las amplitudes

de la ecuación (6.12) se deben a las limitaciones f́ısicas con las que cuenta el Robot

Darwin-OP, el cual puede girar el ángulo de acimut ±70◦, mientras que el ángulo

elevación es de −20◦ a 25◦.

θp = A sin(t)

φp = B cos(t)
(6.12)

70A =

20B =

Figura 6.11: Elipse de paneo.

Detección de pelota

Para realizar la detección de la pelota se utilizaron la libreŕıa de Visión Artificial

OpenCV 2.4, debido a que estas se encuentran optimizadas, sin embargo cabe resal-

tar que cada una de las funciones utilizadas se implementaron para comprender el

funcionamiento de ellas.

Para la detección se realizó un esquema más robusto y eficiente que en el caso del

robot Bioloid. Este esquema se divide en 3 etapas para el caso de la pelota naranja

que se explicarán a continuación y en la figura 6.12 se presenta un ejemplo de la

detección de la pelota:

Espacio Color: Se realiza un cambio de espacio color de RGB el nativo de la cámara

del robot darwin a HSV a fin de lograr que un sistema de visión independiente

de la iluminación. Además utilizando solamente el matiz H es posible distinguir

el color de los objetos sin tener que recurrir a las tres componentes del espacio

RGB.
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Segmentación color: En este caso se realiza una búsqueda en la imagen para va-

lidar que pixeles se encuentran dentro del umbral del color deseado, pera para

el color naranja el umbral que se utilizó es 5 ≤ H ≤ 14. Para las reglas de

Robocup 2014 en adelante la pelota se cambió al balón brazuca, para lo cual se

modificó la etapa de segmentación color; en la cual se segmentan mı́nimamente

2 colores el blanco y algún otro representativo de la pelota en este caso el azul,

posteriormente se realiza una suma binaria (or) para obtener una sola imagen

segmentada que incluye la información de ambas segmentaciones.

Segmentación geométrica: En esta etapa se realiza la búsqueda de objetos cir-

culares utilizando la transformada de Hough para ćırculos, de los ćırculos en-

contrados se considera al objeto de más grande (mayor radio) como la pelota

debido a que trabajamos bajo la premisa de que es el único objeto de color

naranja en el campo.

Figura 6.12: Detección de pelota naranja.
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Algoritmo 5: Detección de Pelota

1 Function deteccion pelota()
2 img ← capturar imagen
3 img hsv ← espacio colorHSV(img)

/* Se segmentan los dos colores principales */

4 img seg1 ← segmentacion color(img hsv)
5 img seg2 ← segmentacion color(img hsv)

/* Se suman las imágenes segmentadas */

6 img and← img seg2 and img seg1
/* Se dilata la imagen para rellenar espacios vacios */

7 img and← dilatacion(img and)
/* Se erosiona la imagen para dejarla del tama~no original */

8 img and← erosion(img and)
9 circulos[i]← Hough circulos(img and)

10 cir = circulos[0]
11 for i in circulos do
12 if circulos[i, 3] > cir[0, 3] then
13 cir = circulos[i]

14 return cir

Centrado de pelota

Para centrar la pelota se env́ıan la posición del centro del ćırculo que se ha

considerado como pelota, para mover los ángulos tilt y pan del robot, a fin de llevar

el centro de la pelota al centro óptico de la cámara.

Localización de pelota

Una vez detectada la pelota se procede a su localización. Para ello se centra la

pelota, es decir se hace coincidir el baricentro de la pelota con el punto principal

de la imagen, formándose los mismos triángulos en los planos vertical y horizontal

mostrados en las figuras 6.4 y 6.5 para el caso del humanoide Bioloid Premium.

Sin embargo, ahora lo resolvemos por un método alterno que consiste en medir el

diámetro de la pelota en ṕıxeles y usar esta medición en el cálculo de la hipotenusa del

triángulo en el plano vertical cuyos catetos son h (altura de la cámara, conocida) y d

(distancia robot-pelota, desconocida). La profundidad Z del baricentro de la pelota
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es directamente proporcional al foco de la cámara e inversamente proporcional al

tamaño en el plano imagen, conforme a la ecuación (6.13).

Z = f
R

r
(6.13)

en donde f es el foco de la cámara, R es el radio real de la pelota en cent́ımetros

y r es el radio en el plano imagen en ṕıxeles. Con esta información se puede calcular

la distancia entre el robot y la pelota en el plano horizontal aplicando la ecuación

(6.14).

d =
√
Z2 − h2 (6.14)

Algoritmo 6: Localización de Pelota

1 Function localizacion pelota()
2 cir ← deteccion pelota()
3 [θ, φ]← leer angulos cabeza()

4 Z ← f R
r

5 d←
√
Z2 − h2

6 x← d cos(θ)
7 y ← d sin(θ)
8 return [ x, y]

6.3.2. Detección y Localización de Porteŕıa Contraria

Para la detección de la porteŕıa únicamente nos interesan los ángulos en los que

se encuentran los postes, para aśı tomar la decisión de pateo de la pelota, para ello

se realiza un paneo de izquierda a derecha es decir con pan de −70 a 70 grados y

con un tilt constante en cero grados, cuidando de que el eje óptico de la cámara

permanezca siempre horizontal a fin de no introducir una pérdida del paralelismo en

las rectas verticales.

El esquema para la detección consiste en las siguientes etapas:

Espacio Color: Se transforma el espacio color RGB al HSV como se hace con la

detección de pelota.
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Segmentación Color: Se realiza la detección del color de la porteŕıa, amarilla antes

de la robocup 2014 y blanca en las posteriores.

Segmentación Geométrica: En esta etapa se realiza la búsqueda de ĺıneas rectas

paralelas al plano imagen a través de la transformada de Hough para ĺıneas.

Clasificación de Lineas: Todas las ĺıneas son agrupadas de acuerdo a la distancia

de separación entre ellas, si tienen una separación menor a 5 ṕıxeles se con-

sideran como el mismo objeto. De cada objeto se guardan el primer y último

elemento; aśı como, las posiciones de tilt y pan del robot.

Algoritmo 7: Detección de Porteŕıa

1 Function detección porteria()
2 img ← capturar imagen()
3 img hsv ← espacio colorHSV(img)
4 img seg ← segmentación color(img hsv)
5 lineas[i]← Hough lineas(img seg)
6 lineas ord[i]← Ordenar lineas(lineas)
7 for i← 0 to lineas ord[m] do
8 postes[j]← clasificación lineas(lineas ord)
9 pan[k]← leer pan()

10 return postes, pan

6.3.3. Detección de la Orientación

Es necesario que el robot conozca su orientación para diferenciar entre ambas

porteŕıas, para ello se le doto al robot humanoide de una electrónica similar a la

implementada en el robot Bioloid, basada en un magnetómetro (ver Sección 6.2.2),

la única diferencia es que este nuevo sensor se comunica con la FitPc a través de

una comunicación serial. En la figura 6.13 se muestra el esquema de conexión con el

robot.
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I2C SERIE

Arduino Nano
FitPC2

Magnetómetro

Figura 6.13: Esquema del magnetometro en Darwin-OP.

6.3.4. Decisión de Pateo

Para la decisión de patadas se consideran 4 ángulos: el ángulo de orientación del

robot (δ), con respecto a su inicialización, el ángulo de la posición de la pelota(α),

y los 2 ángulos correspondientes a cada poste detectado (β1, β2), con respecto al

referencial del robot, estos se muestran en la figura 6.14.

α

1β

Ry
Rx 2β

δ
0δ

Y

X
Rx

Figura 6.14: Ángulos para decisión de pateo.

Si el ángulo de orientación es mayor a 180◦ la tarea del robot es alejar lo más

posible la pelota debido a que se encuentra orientado hacia su propia porteŕıa, para

realizar esta acción lo más rápido se omite el paso de buscar la porteŕıa contraria,

para ello se utiliza el esquema presentado en la ecuación (6.15) y en la figura (6.15)
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se muestra el diagrama de dicho esquema.

patada1() =


patada lateral izquierda() ⇐ ±180◦ < δ < ±180◦ − 10◦

patada lateral izquierda() ⇐ 90◦ ≤ δ ≤ 170◦

patada lateral derecha() ⇐ ±180◦ > δ > ±180◦ + 10◦

patada lateral derecha() ⇐ −90◦ ≥ δ ≥ −170◦

(6.15)

180 10δ ° °= ± ±

0δ
Y

X

Rx
90 170δ° °≤ ≤ 0δ

Y

X

Rx

90 170δ° °− ≥ ≥ −0δ

Y

X

Rx

Figura 6.15: Esquema de pateo con δ ≥90◦ y δ ≤ −90◦.

Si el ángulo de orientación del robot δ se encuentra entre −90◦<90◦, se procede

a buscar la porteŕıa, para determinar los ángulos β1 y β2, con los cuales se puede

representar la situación del juego codificándolos en una secuencia de 3 caracteres

BPP, PBP y PPB, correspondientes a la pelota (B) y a los postes (P). Esta

simple descripción representa el orden en que fueron encontrados estos tres elementos

haciendo una exploración de izquierda a derecha, a continuación se describen y la

función de pateo queda definido como en la ecuación (6.16).

BPP: Es el caso en que la pelota se encuentra a la izquierda de la porteŕıa, es decir

α < β1 < β2, como se ilustra en la figura 6.16 a), en donde la pelota debe de

ir con una dirección de −90◦, realizado con una patada lateral izquierda.

PBP: Es cuando la pelota se encuentra entre los postes de la porteŕıa, es decir

β1 < α < β2, para lo cual realiza un disparo recto, con el pie que este más

cerca de la pelota, este caso se muestra en la figura 6.16 b).

PPB: Es el caso en que la pelota se encuentra a la derecha de la porteŕıa, es decir

β1 < β2 < α, para ello se realiza una patada lateral derecha dirigiendo a la
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pelota en una dirección de 90◦ con respecto al robot, este caso es mostrado en

la figura 6.16 c).

α

1β

Ry

Rx
2β

δ
0δ

Y

X
Rx

α

1β

Ry

Rx

2β

δ
0δ

Y

X Rx

α
1β

Ry

Rx
2β

δ
0δ

Y

X
Rx

Figura 6.16: Esquema de pateo a) BPP, b) BPB, c) PPB.

patada2() =


patada lateral izquierda() ⇐ α < β1 < β2 (PBB)

patada izquierda() ⇐ β1 ≤ α ≤ β2 yα ≥ 0 (BPB)

patada derecha() ⇐ β1 ≤ α ≤ β2 yα < 0 (BPB)

patada lateral derecha() ⇐ β1 < β2 < α (BBP )

(6.16)

6.3.5. Movimientos

Caminado

El robot DarwinOP, cuenta con un algoritmo de caminado parametrizado, el cual

se puede modificar en cualquier instante de tiempo y genera la interpolación de la

trayectorias en tiempo real [57]. A continuación se explicaran en que consisten los

parámetros del caminado en el robot humanoide.

Compensación en X, Y , Z (X, Y , Z Offset): Es la compensación de la posi-

ción del pie, en X se refiere a la compensación en el plano sagital, es decir

hacia adelante o hacia atrás, para la compensación en Y es sobre el plano fron-

tal y este es la separación entre las piernas, mientras que la compensación en

Z de la altura al robot. En la figura 6.17 se muestran estas compensaciones.
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X Offset Y Offset Z Offset

Figura 6.17: a) Compensación X, b) Compensación Y , c) Compensación Z

θ

Figura 6.18: Inclinación de cadera

Inclinación de Cadera (hip pitch): Es el ángulo θ que se inclina el dorso del

robot, como se muestra en la figura 6.18.

Tamaño de paso frontal y lateral (Step forward/back, Step right/left): Es

la separación entre los pies a lo largo de un paso ya sea hacia adelante o late-

ralmente, esté parámetro esta en miĺımetros, y se muestra en la figura 6.19.

Tiempo de paso (Period time, DSP): Un paso se divide en dos etapas, en la

etapa de soporte simple que es en la que solo un pie tiene contacto con el

suelo y la etapa de doble soporte, que es cuando el ambos pies del robot están

apoyados en el suelo. La variable period time configura el tiempo del paso, el

cual incluye ambas fases del caminado, este se da en milisegundos, mientras

que el tiempo en doble soporte se configura en la variable Double Stance Period
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x y

Figura 6.19: Tamaño del Paso a) Paso Frontal, b) Paso Lateral

(DSP), donde se introduce la proporción entre el tiempo total del paso y el

tiempo en la fase de doble soporte. En la figura 6.20, se muestra un esquema

de las etapas de un paso.

Tiempo de paso

Soporte 
Simple

Doble 
Soporte

Figura 6.20: a) Soporte Simple, b) Doble Soporte

Levantamientos

Es el movimiento que se efectúa una vez que se ha cáıdo, al igual que el robot

Bioloid este cuenta con dos tipos de levantamientos, uno frontal y otro boca abajo,

estos se han modificado dependiendo el tipo de suelo en el que se encuentre el robot.
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Patadas

Las patadas son los movimiento que realiza para desplazar a la pelota, el robot

cuenta con 4 tipos de patadas, 2 frontales una con el pie derecho o con el pie izquierdo,

es decir el disparo es con un orientación de 0◦, aśı como laterales uno con cada pie,

donde la orientación del disparos es de ±90◦, si se realiza la patada lateral con el

pie izquierdo la pelota ira con una dirección de −90◦, mientras que si la patada es

con el pie derecho tendrá una dirección de +90◦, sin embargo estas patadas no son

muy eficientes, debido a que no llegan a desplazar la pelota una gran distancia, por

lo que se modificaron para crear una patada de frente que dispare más fuerte.

6.3.6. Algoritmo del Comportamiento del Delantero

Al inicio del partido el robot es colocado en su posición inicial, que es cualquier

parte del campo propio del equipo, sin pasar de la ĺınea del área del portero; acto

seguido se enciende el robot. Al encenderse se lleva a cabo el proceso de Inicialización

de variables, posteriormente inicia con un caminado hacia el frente, mientras realiza

la búsqueda de la pelota, si ha encontrado la pelota, camina hacia a ella hasta estar

a la distancia de pateo, llegando a la distancia de pateo realiza un paneo horizontal

en la búsqueda de la porteŕıa, y analiza su orientación, con lo que toma la decisión

de que patada debe de utilizar.

Inicialización: Se almacena la orientación δ0 léıda del magnetómetro, para identi-

ficar cual es la porteŕıa contraria.

Búsqueda de pelota: Esta etapa se divide en diferentes sub etapas que se ejecu-

tan simultáneamente, y termina con la localización de la pelota, las cuales se

explican a continuación.

Paneo: Se realiza el barrido eĺıptico de exploración (ver Sección6.3.1, esta

rutina de movimiento permite explorar el terreno de juego a fin de detectar

el balón. En cada posición del paneo se realiza una captura de imagen.

Análisis de imagen: Se analizan las imágenes capturadas por la cámara para

la detección y localización de la pelota (ver Sección 6.3.1).



6.3. Control del Comportamiento de un Delantero 125

Caminado: Esta rutina la realiza con el fin de buscar la pelota en todo el

campo de juego.

Caminado hacia pelota: Realiza el caminado hacia la pelota, manteniendo la pe-

lota en el eje óptico de la cámara, este se detiene cuando ha detectado que la

distancia entre la pelota y el robot es suficiente para realizar una patada.

Búsqueda de porteŕıa: Realiza un paneo de horizontal de izquierda a derecha,

buscando la porteŕıa (ver Sección 6.3.2), con el fin de determinar a qué ángulo

se encuentra la porteŕıa.

Decisión de pateo: Dependiendo de las condiciones en las que se encuentre el ro-

bot es la patada que realizara, ya sea para anotar un gol o para alejar el balón

de la propia porteŕıa (ver Sección 6.3.4).

En el algoritmo 26 se muestra el pseudo-código de la implementación realizada

para el delantero.
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Algoritmo 8: Delantero

1 δ0 ← leer magnetometro()
2 pelota← 0

/* Ciclo Infinito para todo el partido */

3 while 1 do
/* Verificar la verticalidad se realiza en todo momento */

4 verifica verticalidad()
/* Las funciones en el while se realizan en paralelo */

5 while pelota 6= 1 do
6 t← leer tiempo()
7 θp ← 70 sin(t)
8 φp ← 20 cos(t)
9 paneo(θp, φp)

/* Calcula la posición de la pelota en el referencial del robot */

10 [x, y, pelota]← localizacion pelota();
/* Camina de frente */

11 camina()

12 Captura imagen:

13 [x, y, pelota]← localizacion pelota();
14 [θ, φ]← leer angulos cabeza()

/* Determina si esta a distancia de disparo */

15 if x > 10 or y > 10 then
16 camina pelota(x,y,θ,φ)
17 goto Captura imagen

18 else
/* Toma la decisión de la dirección de disparo */

19 δ ← leer magnetometro()
20 if δ >90◦ or δ <−90◦ then
21 patada1()
22 else
23 α← tan(x,y)
24 [postes, β]← deteccion porteria()
25 patada2(α, β)

26 pelota← 0





Caṕıtulo 7

Control de las Habilidades de un

Robot Cocinero

7.1. Reglas del HUMABOT CHALLENGE 2014

7.1.1. Pruebas

En el desaf́ıo HumaBot, el robot es una parte integral de la casa y ayuda a sus

ocupantes vivir mejor. En esta edición, se realizan varias pruebas que se llevarán a

cabo en la cocina de la casa.

1. Apagar la estufa: el robot debe comprobar que parrilla de la estufa se encuentra

encendida, y apagarla presionando el botón correspondiente.

2. Lista de la compra: el robot debe reconocer qué productos (conjunto predefini-

do) están disponible en los estantes, y que productos son los faltantes, y hacer

una lista de la compra.

3. Preparación de la comida: el robot debe agarrar un tomate y ponerlo en un

recipiente para su cocción.

7.1.2. Reglas e Información técnica

La elección del método y lenguajes de programación están en manos de los equi-

pos. La intervención humana está prohibida, pero se permite la conexión con el robot
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a través de Wi - Fi, El código, debe ser presentado al jurado, sin ningún tipo de res-

tricción. Se pueden utilizar marcas para la navegación y el reconocimiento de objetos,

aśı como cualquier otro sistema para guiar el robot alrededor el entorno. Se permite

que el robot caiga, pero debe levantarse y continuar con la tarea por śı mismo. Cual-

quier intervención humana durante la prueba dará lugar a una penalización que se

aplica a los resultados de esta prueba.

7.1.3. Navegación

La navegación es un requisito para cada prueba. De hecho, el robot debe comenzar

en su posición de base e ir a los elementos con los que debe interactuar. La elección

de la técnica utilizada por el robot para orientarse en la habitación es libre. Las

marcas de orientación serán colocadas en algunas superficies (Armario, mesa). Los

equipos son libres de añadir marcas, antes del inicio de la prueba.

7.1.4. Ambiente

El área de caminado es de 85 cm × 90 cm, rodeada por los muebles (estufa,

estante y mesa) y paredes de 45 cm de altura. El suelo es una plataforma de madera

elevada para facilitar la manipulación de los objetos en las pruebas.

Figura 7.1: Ambiente

7.1.5. Objetos para Lista de Compras

En esta prueba, se le pide al robot inspeccionar los estantes y decirle al usuario

una lista de los objetos faltantes, de los siguientes:
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Figura 7.2: a)Cubos de Caldo, b) Clavo c) Café, d) Té, e) Palomitas y f) Muesli

7.2. Localización

Debido a que las reglas permiten agregar marca al ambiente, colocamos la marca

mostrada en la figura 7.3, la cual es un cuadro de 10 cm de lado, esta marca se

coloca en el área donde se realizara la prueba actual. Con la finalidad de generar un

patrón de fácil reconocimiento, aśı como de ser capaz de colocarse con una orientación

espećıfica se consideró lo siguiente:

Utilizar ćırculos como elementos constituyentes ya que el algoritmo de transfor-

mada de Hough, ampliamente utilizado en problemas de visión puede resolverse

en tiempo real y configurar parámetros que ayuden a evitar posibles detecciones

erróneas.

Emplear 4 colores distintos, lo cual crea una orientación única del cuadrado a

buscar. La selección de colores no se realizó de manera aleatoria, sino que se

propuso emplear las tonalidades de rojo, azul, verde y negro debido a su rápida

segmentación y bajas posibilidades de confusión entre śı.

Conocidas las medidas referentes a las distancias entre los ćırculos del patrón f́ısi-

co original, es posible, mediante el uso de una cámara, establecer la correspondencia

entre los puntos 3D del espacio f́ısico con los 2D de una imagen procesada en tiempo

real. Para ello se emplean las soluciones correspondientes al problema Perspective-

n-Point (PnP)1, en el cual mediante un set de n puntos en el espacio 3D se puede

estimar la posición de la cámara mediante la imagen que esta obtiene. Si bien una
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Figura 7.3: Patrón de localización

solución común considera n = 3 como un valor óptimo, usualmente se sugiere traba-

jar con n > 3; OpenCV, la libreŕıa utilizada en el código que fue realizado necesita

4 puntos para hacer este proceso, por lo cual el cuadrado (formado por los centros

de los 4 ćırculos) fue considerado una opción viable la detección de los vértices del

cuadrado está dado por los centroide de los ćırculos los cuales se calcularon con el

algoritmo 15 y el algoritmo para la estimación de pose se muestra en el algoritmo

10.

Previo al desarrollo del resto del algoritmo se necesitan conocer los parámetros

propios de la cámara a emplear (matriz de la cámara y coeficientes de distorsión),

en este caso de la incorporada en el robot NAO, cuyos parámetros son:

F =

 795.80 0 326.03

0 796.41 230.22

0 0 1

 (7.1)

K =
[

0.454 −2.359 −0.0028 0.0042 4.7523
]

(7.2)
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Algoritmo 9: Centroide

1 Función centroide(imagen, color, tipo)
Salida: centro

2 bin ←segmentar(imagen, color)
3 hsv ←convertir bgr2hsv(imagen)
4 if tipo=’circulos’ then
5 cx, cy, r ←Hough Circulos(bin)
6 if tamaño(cx)=1 then
7 centro ← cx, cy, r
8 else
9 centro ← max([cx, cy],r)

10 else
11 lin ← Hough Lineas(bin)
12 lin ← ordena(lin)
13 cx ← (lin[u]x − lin[0]x)/2 + lin[0]x
14 cy ← (lin[u]y − lin[0]y)/2 + lin[0]y
15 centro ← [cx, cy]

Algoritmo 10: Estimación de Pose

1 Función pose robot(imagen, F , K, x)
Salida: rvec, tvec

2 board [0] ← [0,0,0]
3 board [1] ← [0,x,0]
4 board [2] ← [x,0,0]
5 board [3] ← [x,x,0]
6 centros [0] ← centroide(imagen, azul, ’circulos’)
7 centros [1] ← centroide(imagen, verde, ’circulos’)
8 centros [2] ← centroide(imagen, rojo, ’circulos’)
9 centros [3] ← centroide(imagen, negro, ’circulos’)

10 rvec, tvec ←solvePnP(board, centros, F , K)

7.3. Apagar Estufa

Esta prueba consiste en determinar cuál de las dos parrillas se encuentra encen-

dida y apagarla, para el botón de la parrilla inferior es el de la izquierda y botón de

la parrilla superior es el de la derecha.

El primer paso es colocarse frente a la estufa para ello se utiliza el algoritmo 10,
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especificándole que se quede a 30 cm de la marca, la distancia está determinada de

forma que pueda ver la estufa y el botón, sin necesidad de moverse nuevamente.

Posteriormente se realiza el paneo para identificar la parrilla encendida, para ellos

se analizan las imágenes buscando ćırculos de color rojo y estimando la posición de

su centro con respecto al sistema de referencia del robot, también se establece un

umbral u en la profundidad para poder identificar cual es la parrilla detectada, de

acuerdo al algoritmo 13.

Una vez identificada la parrilla se realiza una nuevo paneo para buscar el botón,

este es de forma rectangular por los que se buscan ĺıneas a través de la transformada

de Hough. Las todas las ĺıneas verticales, estas son ordenadas por su posición en la

imagen y posteriormente clasificadas de acuerdo a la distancia entre ellas, es decir

si están juntas pertenecen a un mismo objeto. Se considera como botón al mayor

conjunto de ĺıneas y a este se calcula su centroide, para aśı determinar la posición

del botón con respecto al robot. Por último se presiona el botón correspondiente a la

a parrilla detectada. En el algoritmo 14 se muestra el pseudo-código de la aplicación.

Algoritmo 11: Posición del Objeto

1 Función pose obj(tilt, pan)
Salida: x, y

2 x←0.1tan(90− tilt) sin(pan)
3 y ←0.1tan(90− tilt) cos(pan)

Algoritmo 12: Centrar Objeto

1 Función centra obj(centro)
Salida: tilt, pan

2 while centro[0], centro[1]) != (F [0,3],F [1,3]) do
3 centrar cabeza(centro)
4 [tilt, pan]←leer tilt pan()
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Algoritmo 13: Parrilla Encedida

1 Void parrilla(imagen, color,u)
Salida: parrilla

2 centro←centroide(imagen,rojo)
3 [x,y]←centra obj(centro)
4 if y > u then
5 parrilla← 1
6 else
7 parrilla← −1

Algoritmo 14: Presiona Botón

1 Void presiona boton(parrilla)
2 boton←centroide(imagen, gris, ’lineas’)
3 x,y ← centra obj(boton)
4 x← x+ 5parrilla
5 mueve brazo1(x,y,35)

Figura 7.4: Simulación de apagar estufa

7.4. Lista de Compras

En esta tarea hay que realizar una lista de compras, con los objetos faltantes del

estante. Antes de realizar la prueba se realiza la etapa de entrenamiento del robot,
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lo cual consiste en realizar la base de datos de los objetos, ecuación (7.3)

D [m] =
[
u v i j desc

]
(7.3)

Donde m es número de elementos en la base de datos, (u,v) el keypoint detectado,

desc es el descriptor del Keypoint, i el identificador del objeto (6 objetos) y j el

identificador de la vista (4 vistas) del objeto. Para realizar la detección de Keypoint

y sus Descriptores se utilizó el algoritmo FAST debido a que es más rápido en

comparación con otros como SIFT o SURF, además en esta competencia el tiempo

de ejecución es un factor en la evaluación del desempeño del robot. Previo a la

detección de caracteŕısticas se realiza un algoritmo para que identifique un objeto

para únicamente determinar las caracteŕısticas de este, y eliminar las del ambiente

donde se está entrenando al robot, de acuerdo al algoritmo 15. Mientras que la base

de datos se genera con el algoritmo 16. En la figura 7.5 se muestra la imagen original

y la imagen detectada como objeto.

Algoritmo 15: Busca Objeto

1 Función Objeto(imagen,base)
Salida: img recortada

2 img resta ← imagen – base
3 img umbral ← umbraliza(img resta,4)
4 img borde ← detecta bordes(img umbral, ’canny’)
5 rectangulo ← min max bordes(img borde)
6 img recortada ← rec imagen(imagen, rectangulo)

Figura 7.5: Detección del objeto en el entrenamiento
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Algoritmo 16: Base de Datos

1 Función caracteristicas(camara,num obj )
Salida: D,imgenes

2 m = 0
3 base←obtener imagen(camara,’gray’)
4 for i← 1 to num obj do
5 for j ← 1 to 4 do
6 img←obtener imagen(camara)
7 imgenes [i][j] ← Objeto(imgenes,base)
8 kp, desc ← FAST(img [i][j])
9 for k ← 1 to tama~no(kp) do

10 D[m]← [u, v, i, j,desc(k)]
11 m = m+ 1

Como en la prueba anterior lo primero es ubicarse en el estante para ello se utiliza

el algoritmo 10, deteniendo al robot a una distancia de 50 cm.

Ubicado en la zona de búsqueda realiza un paneo en el estante, y en cada imagen

adquirida se realiza la búsqueda de los 6 objetos.

Para ello se calculan los descriptores de la imagen actual con el algoritmo 16,

donde i, j y obj son 0 para todas las caracteŕısticas, a continuación se realiza el

proceso de matching entre los descriptores de la imagen actual y los almacenados

en la base de datos, calculando la distancia euclidiana entre ambos descriptores y

almacenándolos en una matriz de m × n, donde n es el número de caracteŕısticas

encontradas en la imagen actual, como se muestra en la ecuación (7.4).

dist =


|D[0]3 − A[0]3| · · · |D[0]3 − A[n]3|

...
. . .

|D[m]3 − A[0]3| |D[m]3 − A[n]3|

 (7.4)

De acuerdo a los resultados del matching al vector A se le agrega al elemento obj,

el correspondiente valor del vector D. Se cuentan la cantidad de caracteŕısticas de

cada objeto. Si el total de caracteŕısticas encontradas supera un umbral de matching

(S) se establece que el objeto fue detectado. Y finalmente se realiza la lista con los

objetos que no se detectaron, en el algoritmo 18 se muestra el programa general.
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Algoritmo 17: Emparejamiento

1 Función matching(dist,U)
Salida: match

2 d = 0
3 while d < U do
4 d←min(dist)
5 if d < U then
6 agrega match(m,n,match)

Algoritmo 18: Lista de Compras

1 Void shopping list ()

2 D ←Cargar datos() img← obtener imagen()
3 pose ← pose robot(img, K,F ,10)
4 mover robot(pose,50)
5 for i← 1 to 9 do
6 mover cabeza(i)
7 img←obtener imagen()
8 A←caracteristicas(img,0)
9 dist←matriz distancias(D,A)

10 match←matching(dist)
11 A← agrega num objeto(match,D)
12 C ←cuenta objetos(match, A)
13 lista←agrega objetos detectado(C)

14 mostrar(lista)

Figura 7.6: Lista de Compras
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7.5. Preparación de la Comida

Esta tarea consiste en tomar un jitomate y colocarlo en un recipiente junto al

jitomate, estos objetos se encuentran en una mesa al lado derecho del estante. Como

en las demás pruebas es necesario llevar el robot a la mesa para ello se coloca la

marca la mesa y por medio del algoritmo 10 llevamos el robot hasta la mesa y le

decimos que se detenga 30 cm antes de ella. Considerando que el jitomate es una

esfera redonda, aplicamos el algoritmo 19, para encontrar la posición del jitomate

con respecto al robot. Localizado el jitomate se procede a tomarlo, en esta ocasión y

debido a que nuestro robot es la versión de RoboCup no tiene articuladas las manos

ni las muñecas por lo que se trabajó en que el movimiento para agarra el jitomate

fuera tomarlo con ambas manos. Ya con el jitomate en las manos hay que mover el

robot hacia la derecha 30 cm la cual es la posición en la que se encuentra el recipiente

donde colocarlo.

Algoritmo 19: Busca Jitomate

1 Función jitomate (imagen)
2 jitomate=centroide(imagen, red, ’circulos’)
3 mueve brazo2(jitomate)
4 mueve robot(0,30)
5 mueve brazo3()

Figura 7.7: Prueba de jitomate en concurso





Caṕıtulo 8

Conclusiones Generales y Trabajo

a Futuro

8.1. Conclusiones

En esta tesis se aplicaron dos diferentes técnicas para resolver el problema de OV

3D-3D consistente en: determinar la trayectoria seguida por un robot móvil emplean-

do únicamente visión. Estas técnicas son por medio de un técnica de trilateración

para una cámara estéreo por medio de puntos caracteŕısticas propuesta por nosotros

y la otra a través de flujo óptico y la estimación de la matriz esencial de la cáma-

ra monocular. Aśı como dos técnicas para la relocalización de robots móviles. Esas

técnicas son la que propone M. C. Ricardo Carrillo en su tesis de Maestŕıa y la que

proponemos nosotros en esta tesis. Comparando los resultados obtenidos al aplicar

estas dos técnicas de relocalización en el robot Darwin se obtuvo que el algoritmo de

trilateración aqúı propuesto para la estimación de la relocalización de un robot móvil

es de más rápida ejecución y proporciona una buena estimación (error comparado

con otros).

E la implementación de este algoritmo se resolvieron varios problemas indivi-

duales entre los cuales se encuentran la asociación de datos, el seguimiento entre

caracteŕısticas, ya sea en un par estéreo o en dos instantes de tiempo consecutivos,

utilizando diferentes metodoloǵıas de descriptores o bien usando flujo óptico.

El problema principal era recuperar la pose del robot dentro de un campo de

140
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fútbol aplicado a competencias. Para ello se compararon en la Sección 4.2 dos meto-

doloǵıas de relocalización, una por mapa de imágenes sintéticas, en el cual es efectivo

si la escena se mantiene constante; sin embargo durante un partido de fútbol la escena

está en constante movimiento, por lo cual este algoritmo no satisface completamen-

te al problema, mientras que la relocalización propuesta por descriptores de puntos

3D, resuelve el problema cuando la escena es dinámica, debido a que el mapa de

caracteŕısticas únicamente cuenta con la información del entorno estático alrededor

de la cancha y automáticamente desprecia caracteŕısticas provenientes de los demás

robots (del ambiente dinámico).

En el caso de la OV para el cuadrirotor, se identificó que la mejor opción para

realizar el seguimiento de caracteŕısticas era a través de flujo óptico, debido a que los

algoritmos por descriptores son más lentos, pues realizan una búsqueda en todos los

descriptores almacenados en la base de datos, a diferencia del algoritmo de flujo ópti-

co de Lucas-Kanade que sólo se calcule en una venta alrededor de la caracteŕıstica.

En este caso se obtuvo una estimación de la trayectoria similar a la que proporcionó

el sensor GPS, sin embargo falta resolver el problema de la escala absoluta.

En ambos casos se compararon los resultados obtenidos con los de la base de

datos de KITTY Benchmark, con el cual se validan ambos algoritmos.

Otro logro importante fue la obtención de la cinemática directa e inversa del

robot humanoide AH1N2, con estos modelos se pueden realizan las trayectorias de

caminado de dicho robot; aśı como, la manipulación de objetos identificados por

medio de Visión Artificial.

En cuanto a las aplicaciones con robots móviles, principalmente humanoides, en

el Caṕıtulo 6 se presenta el comportamiento de dos jugadores de fútbol, un portero y

un delantero, en donde ambos robots realizan su tarea satisfactoriamente, con estos

robots se obtuvieron buenos resultados en 2014 llegando al tercer lugar en el Torneo

Mexicano de Robótica. Mientras que en el Caṕıtulo 7 se presentan una aplicación de

un robot humanoide en un entorno de cocina, realizado en el concurso Humanoide

Challenger 2014, en el cual se obtuvo un segundo lugar, donde se pusieron varios

problemas de Visión Artificial, como localización, identificación de objetos, entre

otros, los cuales se resolvieron de una manera correcta y procurando que se realizaran

en el menor tiempo posible.
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8.2. Trabajo a Futuro

Uno de los principales objetivos de investigación en el Laboratorio de Robótica

y Visión Artificial (RoVisA) es obtener el mayor grado posible de Autonomı́a de

sus robots: robots móviles con 2 ruedas, humanoides, drones multirrotor y más re-

cientemente automóviles. Esto implica la necesidad de contar con técnicas de Visión

Artificial complejas que deben realizarse en tiempo real, tales como la autolocaliza-

ción en un mapa, detección y lectura de señales de transito, detección y localización

de una gran cantidad de objetos en entornos estructurados y no estructurados. Aśı,

deberemos desarrollas la metodoloǵıa y algoritmos de Visión Artificial para ellos,

basados en nuestras experiencias previas de Vı́deo SLAM, Odometŕıa Visual.

Por otro lado, en aspectos de competencias tenemos prevista nuestra participación

en eventos con drones autónomos en tareas de rescate (TMR, IMAV y FIRA Air),

automóviles autónomos (TMR, IPN- Universidad Libre de Berĺın) y en pruebas con

humanoides como: Basketball, Escalado de paredes, Maratón, Carrera de Obstáculos,

Tiros de Penal, Levantamiento de Pesas, Fútbol, Carreras de Velocidad.





Apéndice A

Plataformas de Desarrollo

A continuación se describen las plataformas de desarrollo las cuales se han utili-

zado en este proyecto doctoral.

A.1. Robot Humanoide BIOLOID

A.1.1. Arquitectura

BIOLOID es un kit de desarrollo de la empresa Robotis, este robot cuenta en

su versión comercial original con 18 gdl, 6 se utilizan en brazos (3 gdl por brazo)

y 12 en las piernas (6 gdl por pierna). A este humanoide comercial se le hicieron

modificaciones para que pudiera contar con 2 gdl extra en el cuello que le permita

realizar los movimientos de acimut y elevación de la cabeza. Cuenta con un siste-

ma electrónico-computacional conformado por el controlador CM-510, basado en el

microcontrolador AVR de 8 bits ATmega256, el cual cuenta con una serie de boto-

nes, indicadores LED, canales analógicos y buses de comunicación que le permiten

controlar los actuadores (servomotores Dynamixel AX-12) y otros dispositivos tanto

analógicos como digitales. Cuenta además con un sistema de percepción visual basa-

do en el HaViMo2.0 (Hamid’sVision Module 2.0) [58], [59]. Además, cuenta con una

unidad inercial de 9 gdl, 3 gdl en el acelerómetro (ADXL-345), 3 gdl en el girosco-

pio y 3 gdl en el magnetómetro (HMC5883L), en la figura A.1 se muestra al robot

BIOLOID [60].
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Figura A.1: Robot Humanoide BIOLOID.

Cuadro A.1: HAVIMO LUT.

Índice Color # Ṕıxeles
∑
x

∑
y xmax xmin ymax ymin

1 04 3B 05 63 89 FC A3 31 00 67 41
2 03 24 08 83 65 53 A6 8C 4F 6B 43

A.1.2. Sistema de Visión

Havimo 2.0 es un sistema de visión cerrado que proporciona una LUT (Look-up-

Table) conteniendo información acerca de hasta 16 diferentes “manchas” de color

(objetos) detectadas siempre y cuando en la fase de calibración fuera de ĺınea se ha-

yan defino dichos colores. Este sistema permite definir hasta siete diferentes grupos

de colores en el espacio YCrCb. La LUT que produce el sistema Havimo 2.0 puede

contener hasta 16 filas, una por cada objeto detectado, numerándolas con un ı́ndice

del 1 al 16 (primera columna de la LUT). Las restantes 8 columnas de la LUT con-

tienen ocho propiedades del objeto detectado y son: Color, número de ṕıxeles (área),

suma de las coordenadas x de todos sus ṕıxeles (
∑
x), suma de las coordenadas y

de todos sus ṕıxeles (
∑
y), aśı como las coordenadas del rectángulo de encuadre del

objeto detectado (xmax ,xmin, ymax y ymin, tal como se ilustra en la Tabla A.1.
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A.2. Robot Humanoide DARWIN-OP

DARWIN-OP es una plataforma de desarrollo de la empresa Robotis cuyas siglas

en ingles significan Dynamic Anthropomorphic Robot with Intelligence–Open Plat-

form, este cuenta con 20 gdl, 6 en los brazos ( 3 gdl por brazo), 12 en las piernas (

6 gdl por pierna) y 2 en la cabeza, estos se encuentran actuados por servo motores

Dynamixel MX-28, su sistema computacional esta conformado por una controlador

CM-710, que permite la comunicación con los servo motores y una computadora

FitPC2 con un microprocesador Atom a 1.6Ghz, con el sistema operativo Ubuntu

12, también cuenta con una cámara de resolución de 640×480, además de la uni-

dad inercial dotada de acelerómetro, giroscopio y magnetómetro. En la figura A.2 se

muestra al robot humanoide DARWIN-OP [57].

Figura A.2: Robot Humanoide DARWIN-OP.

A.3. Robot Humanoide NAO

NAO es un robot de la empresa francesa Aldebaran Robotics, que cuenta con 21

gdl., su altura es 573mm y su peso es de 5.02 Kg. Esta equipado con un CPU x86

AMD Geode 500MHz y una memoria flash de 2GB, la bateŕıa es de ion-litio. Tiene 2

cámaras HD de resolución de 1280× 960, entre los sensores con los que cuentas son

sensores de tacto en los pies, sensores ultrasónicos, una unidad inercial con giroscopio

de 2 ejes y acelerómetro de 3 ejes [61].
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Figura A.3: Robot Humanoide NAO.

A.4. Robot Humanoide AH1N2

El robot AH1N2 es un robot Humanoide de manufactura dentro del CINVES-

TAV desarrollado por Andrés Cobos esta es una actualización del Robot AH1N1,

desarrollado previamente en el mismo laboratorio por el Dr. Juan Manuel Ibarra,

este se encuentra basado en la misma electrónica que el robot Darwin-OP, cuenta

con 26 gdl y una cámara estereoscópica minoru 3D, en el Caṕıtulo de modelado de

un robot humanoide se explicara más a fondo en que consiste este robot.

Figura A.4: Robot Humanoide AH1N2.



148 Apéndice A. Plataformas de Desarrollo

A.5. BEBOP

El cuadrirotor Bebop es de la empresa Parrot, se encuentra formado por 4 motores

sin escobillas Outrunner, estructura reforzada de fibra de vidrio (20 % ) y Grilamid,

tiene un peso de 0.5 kg, una dimensión de 38 × 33 × 9 cm, cuenta con un procesador

dual-core con GPU quad-core, una unidad inercial, sensor GPS, sensores ultrasónicos,

una cámara de ojo de pescado de 14 Mega pixeles y control remoto. Este quadrirotor

es de arquitectura abierta es decir, es completamente programable [62].

Figura A.5: Drone Bebop.
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