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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad, la Vision Artificial ha tenido un gran desempeno y es una gran
area de investigacion, un ejemplo son los automéviles mas modernos, los cuales cuen-
tan con sistemas de visién artificial avanzados, estos sistemas permiten al vehiculo
conducirse de manera auténoma, donde por medio de la vision obtiene informacién
acerca de su entorno, como identificar los carriles sobre los cuales deben de condu-
cir, las senalizaciones de transito (semaforos, indicadores de velocidad, entre otros)
vehiculos a su alrededor, peatones, bicicletas, algunos de los vehiculos que al dia de
hoy ya cuentan ello son los automéviles auténomos de Google y Tesla [1].

Por otra parte la visiéon no solo se ha utilizado en vehiculos, si no también en
el desarrollo de robots humanoides como los desarrollados por el reto de la Agencia
de Proyectos de Investigacion 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 auténomos por medio de visién
deben de tomar decisiones para realizar diferentes actividades como: identificar un
automovil y conducirlo por un circuito de obstéculos, posteriormente debe de des-
cender del vehiculo y dirigirse hacia una zona marcada en la cual deberan de realizar
un orificio en una pared debidamente senalada, 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 identificacién de objetos por medio de visién, una
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vez localizada esta la debe de tomar por medio de la cinematica 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 Visién Artificial, es la realidad au-
mentada, la cual consiste en agregar objetos tridimensionales a nuestro entorno, el
cual es visualizado por medio de una camara, para logra este objetivo es de suma
importancia conocer la posicion de dicha camara dentro de su entorno para poder

agregar los objetos y estos no se muevan de lugar si la cAmara cambia de posicion.

Estos ha sido algunos de los ejemplos en los que la comunidad cientifica se en-
cuentra trabajando en donde podemos ver que practicamente todas las actividades
relacionadas con la visién requieren de la posicién de la camara en su entorno lo cual

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

En el Laboratorio de Robdtica y Visién Artificial (RoVisA) del Departamen-
to de Control Automaético del Centro de Investigacion y Estudios Avanzados del
Instituto Politécnico Nacional, Unidad Zacatenco se desarrollan diversas actividades
académicas, cientificas y tecnoldgicas por parte de un grupo de profesores y estudian-
tes interesados en la Robdtica, principalmente en los robots auténomos. Los robots
autonomos se caracterizan principalmente por su gran movilidad y su capacitad de
tomar decisiones. Asi, estos robots cuentan con sistemas computacionales complejos,
un alto nivel de percepcion visual, asi como el control eficiente de sus movimientos y
de su comportamiento. Los robots auténmos de interés para el Laboratorio RoVisA

son los humanoides, los drones, los automéviles y otros vehiculos con ruedas.

En el ano 2008, nacié el equipo dotMEX, con aplicaciones para los robot humanoi-
des enfocadas en jugar fiutbol. El equipo ha participado en diferentes competiciones

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

En el torneo realizado por la Asociacién Internacional de Robots Futbolistas
(FIRA de sus siglas en inglés) en el afio de 2012 llevado a cabo en Bristol, Inglaterra,
se gand el primer lugar en la categoria United Soccer de HuroCup al igual que en
el International Robotic Contest realizado el mismo ano en la Reptiblica de Corea,
donde también se obtuvo el primer lugar en la categoria de Futbol y el tercer lugar

en Maraton.
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El equipo dotMEX se encuentra conformado por alumnos de maestria y docto-
rado del DCA-CINVESTAV, asi 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 Odometria Visual (OV), Localizacién 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.

Ademas, en el grupo de trabajo se han desarrollado diversos prototipos de disefio
propio como el AHIN1, AHIN2 y Johnny, los cuales cuentan con computadoras em-
bebidas, vision estéreo y algoritmos para el caminado estable y para la compensacién
de perturbaciones.

Los vehiculos con ruedas con que se cuentan en Laboratorio RoVisA son el Tur-
telBot 2 y el automoévil auténomo desarrollado en la Universidad Libre de Berlin por
el Dr. Raul Rojas.

Finalmente, contamos con los drones Matrice 100 de la empresa china DJI, asi
como los drones beebop y beboop 2, de la empresa francesa Parrot. En todos estos
dispositivos robdticos, tanto en drones, humanoides y vehiculos con ruedas es de vital
importancia el que posean un sistema de percepcion visual que les permita localizarse
en su area de trabajo asi como detectar, identificar y localizar los diferentes objetos

ahi presentes a fin de clasificarlos entre obstaculos 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 auténomos (rescate, fiutbol, entre otras) se tiene la problemética de que no
se conoce la posicién del robot, la cual es sumamente importante para la realizacion
de su tarea. Para conocer la ubicacién de estos robots en un entorno desconocido
podrian utilizarse métodos como el GPS, sistemas de odometria inerciales y atn
visuales o combinacién de ambos [3].

La presente tesis se concentrara en resolver este reto esto es, el objetivo de esta
tesis es obtener la ubicacién de un robot auténomo (humanoide, automévil o dron)
dentro de su entorno, con respecto al referencial del mundo o con respecto al robot
mismo a través de la utilizacién de algoritmos de Vision Artificial dependiendo de
las necesidades de problemas para cada actividad a desempenar, los cuales también
pueden aplicarse a drones auténomos. Ademas para algunas actividades de los ro-
bots humanoides, enfocadas en la manipulacién de objetos es necesario conocer las
cinematica de estos. Dentro de este objetivo general podemos definir las siguientes

objetivos especificos:

= Dado que se cuenta con robots humanoides con vision estéreo realizar e im-
plementar algoritmos de odometria visual (OV) para determinar la trayectoria

efectuada por el robot mévil en un ambiente desconocido.
= Realizar la relocalizacion de un robot mévil en un mapa conocido.

= Como se cuentan con diferentes drones, los cuales cuentan con una camara

monocular se debera realizar la localizacién de drones.
= Realizar la cinemaética directa para el robot humanoide AHIN2.

= Realizar aplicaciones para competiciones con robots humanoides, considerando

que las capacidades computacionales de estos dispositivos son muy limitadas.
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1.3.

Articulos Publicados y Competiciones

A continuacién se presentan los articulos y conferencias realizados durante este

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

nacionales y 5 articulos nacionales.

P. Vera, J. Ibarra, R. Carrillo, D. Canizo, ;Qué necesita un robot humanoide
para jugar Futbol?, 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. Hernandez, 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, Estimacion de pose de una camara estéreo, Congreso Mexi-
cano de Robdtica, 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, Implementacién 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, Implementacién
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

6 Capitulo 1. Introduccion

En la tabla 1.1, se presentan un listado de la competiciones en las que se ha
participado como miembro del equipo dotMEX. Asi como los resultados obtenidos

en cada una de ellas.

Competicién Lugar Resultado
2014 Torneo Mexicano de Robética Ca- Cd. del Carmen, Cam- Tercero
tegoria: Robots Futbolistas peche

2014 IEEE-RAS International Confe- Madrid, Espana Segundo

rence on Humanoid Robots 2015 Tor-

neo Mexicano de Robdtica Categoria:

Robots Cocineros

2015 Torneo Mexicano de Robdtica Ca- Cd. de México -
tegoria: Robots Futbolistas

2015 Torneo Mexicano de Robética Ca- Edo. de México Primero
tegoria: Drones Autéonomos

Cuadro 1.1: Competiciones.

1.4. Organizacién de la Tesis

En el Capitulo 1 se explican las motivaciones, el objetivo principal de este trabajo,
asi como los articulos publicados.

En el Capitulo 2 se presentan las bases de Vision Artificial, las cuales son necesa-
rias para la resolucién de este trabajo. Donde se muestran los algoritmos de identifi-
cacion de caracteristicas y las etapas de filtrado para tener un buen emparejamiento
entre puntos caracteristicos, asi como los resultados de las implementaciones.

En el Capitulo 3 se explica a fondo el problema de odometria visual (OV), el
estado del arte y algunas de las técnicas més utilizadas para la resoluciéon de este
problema.

En el Capitulo 4, se explican las diferentes técnicas utilizadas para la autoloca-
lizacion y relocalizacién de robots moviles, en la Seccién 4.1 se explica el algoritmo
propuesto para realizar estimacion de la pose de una cdmara estereoscépica, por me-
dio de un algoritmo iterativo de trilateracion. También se realiza una comparacion
en simulacion entre los algoritmos mas usados y el propuesta para el caso de camaras

estéreo, asi mismo, se presentan los resultados reales implementados con una camara
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Minoru 3D y las estimaciones para una trayectoria realizada por un vehiculo. En
la Seccion 4.2, se presenta una comparacién entre dos técnicas de relocalizacion la
primera se basa en la relocalizacién a través de un mapa de imdagenes sintéticas,
que desarrollé Ricardo Carrillo alumno de Maestria, la segunda técnica presentada
es la propuesta en este trabajo de tesis, en el cual se recurre a la trilateracion para
estimar la pose actual del robot. Mientras que en la Seccién 4.3, se muestra la im-
plementacién de un sistema de OV 2D-2D, para la estimacién en la trayectoria de
un quadrirotor, asi como sus resultados reales y de una base de datos.

En el Capitulo 5, se presenta el modelado del robot humanoide AHIN2, el cual se
desarroll6 en el Departamento de Control Automatico, del CINVESTAV, en conjunto
con el Dr. Alejandro Malo, tanto para su cinematica directa, como para la inversa.

Mientras que en los Capitulos 6 y 7, se muestran aplicaciones con los robot
moviles humanoides, en el primero la aplicacion de jugar futbol, con un portero y
un delantero, para las competencias de futbol como TMR y Robocup, mientras que
en el Capitulo 7 se presenta la metodologia y los algoritmos que se utilizaron para el
concurso Humanoids 2014, el cual fue basicamente un concurso en un ambiente de
cocina.

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

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






Capitulo 2
Vision Artificial

En este Capitulo se presentan de manera breve los aspectos de Visién Artificial
que son de utilidad en el desarrollo de la investigacion que sustenta esta tesis. En
este Capitulo se presentan de manera mas detallada los algoritmos implementados
para resolver el problema de la autolocalizacién, ademas, se presentan temas basicos
como el modelo de camara y su calibracién; deteccion, descripcidon y seguimiento de

caracteristicas (keypoints); triangulacién y emparejamiento de puntos caracteristicos.

2.1. Modelo de Camara

Se entiende por modelo de camara aquel que explica como un punto 3D en el
espacio es proyectado al plano imagen 2D de una cdmara. Los modelos de camara,
son simplificaciones de la realidad y el mas utilizado para representar la formacién

de imagenes es el modelo de cdmara PinHole (cdmara Estenopica).

2.1.1. Modelo PinHole

El modelo de agujero o PinHole considera la éptica del sistema formado por una
Unica 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 cdmara
como se muestra en la figura 2.1.

Basicamente, este modelo aplica una matriz de proyeccién 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 = [X,, Yy, Z,]" es el vector del punto 3D de la escena en coordenadas
homogéneas, P es una matriz de 3 x 4 denominada matriz de proyecciéon y U =
[u,v,1]" es el vector de las coordenadas del punto proyectado en el plano imagen
y transformacién homogénea a pixeles. El simbolo 2 indica que ambos elementos
de la ecuacion son equivalentes salvo un factor de escala A\, como se presenta en la

ecuacién (2.2).

AU = PX (2.2)

La matriz de proyeccion P se caracteriza en dos partes, los pardmetros intrinsecos
definidos en la matriz K y los pardmetros extrinsecos representados por [R|T], como
se muestra en la ecuacién (2.3).

—.

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

2.1.2. Parametros Intrinsecos

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

geometria y optica. Los parametros intrinsecos basicos son:
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- 2
Referencial del <X
mundo !

Centro optico

Figura 2.2: Pardmetros de la Camara.

Centro Optz'co (ug, vo): Es el punto donde el eje dptico de la cdmara atraviesa

al plano imagen, también es llamado punto principal, y sus coordenadas estan
en pixeles 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 milime-

tros.

Factor de proporcion (s, ): Indica la relacion entre la dimensién horizontal y

vertical de un pixel.

Factor de conversion pizel-milimetros (d,,d,): Es la cantidad de pixeles por
milimetro que usa la cdmara . Esta relacién se obtiene dividiendo la dimension

en pixeles de la imagen por el tamafio en mm del CCD (Charge-Couple Device!)

Factor de Escala (k, k,): Es la proporcién de tamafio de un objeto visto en la
realidad con respecto a su proyeccion en el plano imagen. La proporcién puede

ser diferente en cada eje. Cundo no existe distorsion el factor de escala esta
dado por: k; = s;d, f y ky = d,f.

s Ortogonalidad de los ejes del plano imagen (1, ): es el angulo que se forma

LCCD: Charge-Couple Device, son las siglas en inglés para Dispositivo de carga interconectadas,
y es un sensor capaz de convertir luz en senales 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 angulo debe ser de 90°, en situaciones reales
este angulo puede variar cuando la lente de la camara no es paralela al plano

imagen [4].

s Distorsion: El efecto de la distorsion es modelado por medio de dos compo-

nentes: una radial (ki, ko, ...) y otra tangencial (pq, pa, ...)

En la ecuacién (2.4) se presenta la forma de la matriz de pardmetros intrinsecos,

en donde no se considera la distorsion.

foc 0 U
K = 0 fy Vo (24)
0 0 1

2.1.3. Parametros Extrinsecos

Los parametros extrinsecos de la cdmara son los parametros externos de la misma;
es decir, el vector de traslacion T ecuacién (2.5) de la cdmara y su orientacién
representado por una matriz de rotacion R.

T=[T,,T,,T.] (2.5)

La matriz de rotacion se encuentra asociada a tres rotaciones alrededor de los
ejes, la rotacion alrededor del eje X estd especificada con un dngulo «, la rotacion
alrededor del eje Y especificada por el angulo § y la rotacién alrededor del eje Z por
0 , tal y como se muestra en la figura 2.3.

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

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

R = R.RsRy (2.6)

El vector de Traslaciéon y la matriz de rotaciéon forman una matriz aumentada
de 3 x 4 como se muestra en la ecuacién (2.7) la cual es la matriz de parametros

extrinsecos.
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X

Figura 2.3: Rotacién (a, 3, 0) alrededor de los ejes X, Y, Z

Rii Riz Riz T
T} = | R21 Ra2 Raz T, (2.7)
Rs1 Rsz Raz T,

2.2. Calibracion de la Camara

La calibracién de una camara consiste en utilizar diferentes técnicas para calcu-
lar o identificar los parametros intrinsecos y extrinsecos de la camara, a partir de
diferentes puntos en la escena, en la actualidad existe una gran variedad de técni-
cas y métodos para realizar la calibracién, sin embargo nos enfocaremos solamente
al método de Zhang [5]. Debido a que los demds métodos necesitan informacién a

priori acerca de la camara o la posicion de los puntos de referencia en el espacio.

2.2.1. Meétodo de Zhang

El método propuesto por Zhang [5] resuelve el modelo de la cdmara, a partir de
la observacion de una plantilla plana, la plantilla estd 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 posicién 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 cdmara utilizado se presenta en la ecuacién (2.8), el cual corresponde
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con el de PinHole, donde s es un factor de escala arbitrario, P es el punto en el
plano imagen en coordenadas homogéneas, K es la matriz de parametros intrinsecos
de la forma (2.4), [R|T] son los pardmetros extrinsecos, que relacionan el referencial
del mundo con el referencial de la camara, y X es un punto 3D en el espacio, en

coordenadas homogéneas.

sP = K[R|T|X (2.8)

Este método determina los parametros de la camara a partir de dos o més image-
nes de la plantilla en diferentes posiciones. El método es iterativo y determina los
parametros intrinsecos (foco, centro éptico, distorsion, etc...) asi como los pardme-
tros extrinsecos de la cdmara (traslacién y rotacién). En la figura 2.4 se muestra un

ejemplo de una captura de la plantilla.

Figura 2.4: Plantilla para calibracién de cdmara.

2.2.2. Calibracion Estéreo

En el caso ideal los dos sensores de uns camara estéreo son paralelos, sin embargo
esto es practicamente imposible de lograr, para ello se realiza una calibracién estéreo
en la cual se obtienen 2 tipos de informacién: la calibracién de cada una de las cama-

ras (los pardmetros intrinsecos), y la transformacion rigida (rotacién y traslacién)



2.3. Deteccion y Descripcion de Caracteristicas 15

que relaciona la posicién y orientacién entre los referenciales de las camaras. Para
realizar la calibracién estéreo se toma en cuenta la restriccion de geometria epipolar
p'Ep = 0, para generar la matriz de rotacién y traslacién entre las dos camaras del

sistema estéreo.

2.3. Deteccion y Descripciéon de Caracteristicas

Para la seleccion de la técnica para identificar caracteristicas, se debe considerar la
aplicacion. A continuacién se da una explicacién 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 demas, 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 caracteristicas que deben de tener se

encuentran:

= Precisién en la localizacion de puntos caracteristicos.
= Eficiencia computacional.

s Robustez

A continuacion se da una breve descripcién 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 més utilizado. Fue desarrollado por Harris y Step-
hens en 1988 [6], y consiste una modificacién del detector de Moravec [7]. En el
detector de esquinas de Harris se evalia la respuesta a un parche centrado en el
pixel a analizar, dependiendo de esta respuesta se pude identificar una regién plana
(sin cambio), un borde (cambios en una direccién), y una esquina (cambios en dos
o mas direcciones), la funcién propuesta por Harris se presenta en la ecuacién (2.9),

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

E(z,y) = Z w(u, v)[I(u+ z,v+y) — I(u,v)] (2.9)
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donde w(u,v) = exp(—(u? + v?)/2p?). Analizando lo elementos de primer orden
de la expansién por series de Taylor, se puede obtener una aproximacion de acuer-
do a la ecuacién (2.10), donde I, e I, son los gradientes horizontales y verticales

respectivamente.

oo 1[5, ][] o

Analizando la correlacién entre los valores propios (A1, A2) de la matriz M el

punto (z,y) se puede clasificar como:

Regién plana: si \; y Ay son valores pequenos, no existe un cambio en ninguna

direccion, por lo cual nos encontramos en una regiéon plana.

Borde: si solo uno de los valores propios A; o Ay es grande, entonces existe un

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

Esquina: es cuando ambos valores propios A\; ¥ Ao son grandes, por lo cual existen

cambios de intensidad en diferentes direcciones.

La funcién de respuesta o de correlacién se muestra en la ecuacién (2.11).

R = det(M) — ktraza(l\/[) = )\1 * )\2 — k()\l + )\2) (211)

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 pixeles en una circunferencia de radio r alrededor del punto de interés p(z,y),
tipicamente utiliza un radio r = 3 pixeles, es decir la circunferencia cuenta con 16
pixeles a analizar. Se considera que existe una caracteristica si en la circunferencia
existen n pixeles continuos cuyo brillo es mayor I, +¢ o menor I, —t, a la intensidad
I, de p(z,y) donde ¢ 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 Rapida: se encarga de eliminar los puntos que no sean esquinas, en esta
prueba se analizan tinicamente 4 pixeles de la circunferencia en las posiciones
0° (1), 90° (5), 180° (9) y 270° (13); si al menos 3 de estos pixeles son mas
brillantes o mas oscuros que el punto p, dicho punto se considera como una

esquinas y pasara a la etapa de prueba completa.

Prueba completa: en esta etapa se analiza la continuidad de los pixeles del circulo,

si existen més de n = 9 pixeles 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, iluminacién y rotacién, fue creado por David G. Lowe [9],
el cual se divide en las siguientes etapas: Deteccion de extremos en el espacio de
escalas, localizacion de puntos caracteristicos, asignacion de orientaciéon y calculo de
descriptores.

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

de la intensidad de los pixeles del circulo.

Deteccién de extremos en el espacio de escalas: realiza la biisqueda en todas
las escalas y pixeles de la imagen, puntos caracteristicos que son invariantes a

escala y orientacion, para ello se utiliza una Diferencia de Gaussianas (DoG)



18 Capitulo 2. Vision Artificial

de la imagen donde se encuentran los extremos maximos y minimos de cada
region para cada escala. Generando el Espacio Escala, el cual es la aplicacion
de filtros Gaussianos sucesivos y las reducciones de la imagen original, sobre
este espacio se realiza una busqueda de méximos y minimos sobre cada pixel

en una vecindad de 26 pixeles en bloques de 3 x 3 x 3.

Localizaciéon de los puntos clave: cada punto candidato es analizado para des-
cartar los puntos caracteristicos que no sean importantes. Para ello, se compara
la intensidad de los extremos contra un umbral y son eliminados aquellos con
una baja iluminacién. Posteriormente se aplica un filtro de esquinas para eli-

minar aquellos méaximos y minimos que no sean esquinas.

Asignacion de orientacién: sobre cada punto caracteristico encontrado, se obtie-
nen los gradientes en una region alrededor de éste. A cada pixel en la region se
evaluan los cambios de direccion en x y y. Con ellos se realiza un histograma
de orientaciones cuantizadas representados en 35 bloques, los picos del histo-
grama representan la orientacién predominante y si se encuentra otro pico por
encima del 80 % del mayor pico es considerado otro punto caracteristico con

dicha orientacién.

Calculo de descriptores: los descriptores son una firma de cada punto carac-
teristico, esta firma es invariante en escala, orientacién e iluminacién. Para
determinar el descriptor se calculan las orientaciones de 16 regiones de 4x4
pixeles y se colocan en un histograma de orientaciones. Para asegurar la inva-
riancia en rotacién, las orientaciones de cada gradiente se toman con respecto
a la orientacién principal de cada region, 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 iluminacion.

2.3.4. ORB

Es un detector robusto de caracteristicas locales rapidamente, fue presentado por
primera vez por Ethan Rublee et al [10]. Se basa en el detector de puntos carac-
teristicos del algoritmo FAST y el descriptor BRIEF ( Binary Robust Independent
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FElementary Features). Su objetivo es proporcionar una alternativa répida y eficiente
a SIFT o SURF.

2.4. Seguimiento de Caracteristicas

2.4.1. Descriptores

Como se observé en la Seccion anterior, cada una de las técnicas para localizar
puntos caracteristicos, 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 comparacion entre descriptores se pueden utilizar la distancia
entre ambos descriptores y seleccionar el mas semejante, esta distancia se puede
calcular por la distancia Euclidiana, ecuacién (2.12), la cual es la més utilizada, la
distancia de Mahalanobis, la cual determina la similitud ente dos variables multidi-
mensionales [11] mostrado en la ecuacién (2.13), o la distancia de Hamming en el

caso de descriptores binarios.

n

d(py, p2) = Z (p1i — p2i)° (2.12)

=1

d(pr, p2) = \/(ﬁl —ﬁz)Tzfl (Pr — p2) (2.13)

Para realizar el emparejamiento de puntos se consideran dos conjuntos de des-
criptores P, y ]31, los cuales corresponde a los descriptores en las camaras izquierda y
derecha o los descriptores en una camara en dos instantes de tiempo. Estos conjuntos
son de dimensién m y n respectivamente y cada descriptor individual se denotara
como pr; v pri- Con estas consideraciones se genera una matriz de distancias D de
acuerdo a la ecuacion (2.14). Generada la matriz de distancias se realiza la biisqueda
del elemento minimo de la matriz D cuyas coordenadas del elemento minimo corres-
ponden a las posiciones en los respectivos vectores de caracteristicas (ﬁk y P}) para
cada conjuntos (7, j) = min (D), almacenando estos elemento como pareja, posterior-

mente el renglén ¢ 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 minimo de
D;; > Umbral.

d(ﬁkl)ﬁl) d(ﬁkl)ﬁ?) e d(ﬁklvﬁin)
d — ’ — d — , — L. d — ’ —»n

D — (ka Pi1) (pk2 Di2) . (Dk2, Din) (2.14)
d(ﬁkm7ﬁl) d(ﬁkmaﬁb) d(ﬁkmaﬁn)

2.4.2. Flujo éptico

El flujo 6ptico es una técnica de estimacion del movimiento de los pixeles dentro
de un par de imagenes consecutivas, existen diferentes metodologias para resolver

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

Métodos diferenciales: determinan el desplazamiento de los pixeles 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 informacion en una vecindad alrededor de un
pixel para estimar su movimiento. El método mas representativo de esta

familia es el de Lucas-Kanade [13].

flz+dx,y +dy,t +dt) = f(z,y,t) (2.15)
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Figura 2.7: Flujo 6ptico.

»  Meétodos Globales: anaden una restriccién global, la cual es un término
de regularizacion sobre el flujo. Esta restriccion supone que el campo de

desplazamiento es suave, como por ejemplo el método de Horn-Schunck
[14].

s Métodos de contorno: utilizan la informacién de los bordes de los objetos
para detectar el desplazamiento. Aplican técnicas diferenciales para la
extraccién de determinadas estructuras en la imagen para luego establecer

correspondencias entre estas estructuras.

Métodos de energia: la idea que subyace en este tipo de métodos es la defini-
cion de una energia que penaliza las desviaciones respecto a las restricciones

impuestas en el modelo.

En el problema de flujo éptico se consideran varias hipotesis para lograr resolverlo

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



22 Capitulo 2. Vision Artificial

Algoritmo de Lucas Kanade

La técnica de Lucas Kanade resuelve la ecuacion basica del flujo éptico dada por
la ecuacién (2.15) para todos los pixeles en ese vecindario y lo hace bajo el criterio
de minimos cuadrados. Esta técnica sélo se puede utilizar cuando el vector de flujo
de imagen (V,V},) es pequetio entre dos instantes cercanos de la imagen para que la

ecuacion de flujo éptico pueda mantenerse [13].

L(p)Ve + 1y(p1)V, = —1i(p1)
L(p2) Vi + 1y(p2)Vy = —1i(p2) (2.16)

L (pn) Ve + Iy(pn)vy = —Ii(pn)
donde I, I, , I; son las derivadas parciales de la imagen con respecto a la posicién y
tiempo, p1, p2, pn representa los pixeles que se encuentran en la ventana, la ecuacién

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

L(p1) Iy(p1) —Ii(p1)

Ao L(p2) 1,(p2) ’ Y V 7 b —Ii(p2)
: : Vy :

L(pn)  1y(pn) —I(pn)

Dado que se tienen més ecuaciones que incognitas, el sistemas esta sobre deter-
minado, para la cual la solucién es v = (AT A)~t ATb quedando como se muestra en

la ecuacién (2.17).

SLeP SLeLE) || -5 Le) k)

Vy Z
SL)LE) S L) — Y L) L(p)

Vy

(2.17)

Esta solucién le da los mismos pesos a cada pixel dentro de la ventana, sin em-
bargo en la practica es mejor asignarles pesos a cada uno de los pixeles, con respecto
a la distancia del centro del a ventana, para ello se utiliza una versiéon de pesos pon-
derados agregando la matriz diagonal W, .., donde los pesos w; son ajustados a una

funcién gaussiana, dando como solucién v = (ATWA)"LATWb quedando como se
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muestra en la ecuacién (2.18).

-1

wiZ[x(pi)2 wizlx(pi)ly(pi) _wiZIx<pi)[t(pi)
wi 3 L)y (p) w3 Ly (p)° —w; 3 1y(pi) (i)
(2.18)

|2
vy

2.5. Triangulacién

La triangulacién es una familia de diferentes métodos con los cuales se puede
estimar la profundidad o posicién tridimensional de una caracteristica, por medio de

sus proyecciones en un par de imagenes estéreo.

En este caso, para realizar la estimacion de los puntos 3D de las caracteristicas se
realiza por geometria. En la figura 2.8 se muestra la configuracién de un par estéreo
bajo el cual se puede llegar a las relaciones mostradas en la ecuacién (2.19) para
el caso de la cdmara izquierda y la ecuacion (2.20) para la cAmara derecha, donde
ur, vr, son las coordenadas en el plano imagen de la proyeccién izquierda, ¢,, y ¢,,
es el centro éptico de la camara izquierda, fr es el foco de la cdmara izquierda en
milimetros y ug, Vg, Cup, Cop, fr son andlogas para la cdmara derecha y B es la

separacién entre las camaras.

Ir _ _ (2.19)

f_R _ (UR - CuR) _ (UR — CvR) (2.20)

z r—B Y

De la ecuacién (2.19) y la ecuacién (2.20) se pueden deducir las coordenadas de
la posicién del punto 3D de acuerdo con las ecuaciones (2.21), (2.22) y (2.23), con

respecto al referencial de la camara izquierda.

z= Bii/r (2.21)

(up —cup) frR— (ur — CuR) Ir
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(X,Y,Z)

g = 2L Cu) (2.22)
y=—"—L (2.23)

2.6. Implementacion del Algoritmo de Empareja-

miento

En esta Seccién se explicard el algoritmo de emparejamiento implementado para
realizar el seguimiento de caracteristicas. Asi como cada uno de los pasos realizados
para tener un buen emparejamiento, ademés de que en el caso de trilateracion se

necesitan de dos tipos de emparejamiento uno en estéreo es decir entre la imagen
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izquierda y la derecha, y otro emparejamiento entre imégenes subsecuentes de la

misma camara.

2.6.1. Deteccién de Puntos Caracteristicos

La deteccién de puntos caracteristicos se realizé por medio de los algoritmos
principalmente SIFT y ORB, los cuales se encuentran implementados en la libreria
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 caracteristicos 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 caracteristicos.

Figura 2.9: Caracteristicas detectadas con SIFT.

2.6.2. Eliminacion de Puntos Caracteristicos

Para realizar un emparejamiento correcto entre puntos de diferentes iméagenes, 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 evaluacion del
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Figura 2.10: Caracteristicas detectadas con ORB. En la parte superior para la caAmara
izquierda y la inferior para la camara derecha.

punto para saber como 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 dificiles 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 optd por quedarnos tinicamente con un punto por posicién,
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 pixeles, dejando solamente el que tenga la respuesta mas grande,

como se muestra en la figura 2.12.

Este proceso de eliminacion de puntos caracteristicos se realiza para cada imagen

obtenida, para posteriormente continuar con el proceso de emparejamiento.
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Figura 2.12: Puntos caracteristicos después de eliminar los repetidos y cercanos.

2.6.3. Emparejamiento en Visiéon Estéreo

Como se explicé en la Seccion 2.4.1 se genera una matriz de distancias de la forma

(2.14), sin embargo se agrega una restriccién del par estéreo, es decir que los puntos
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caracteristicos 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 esta dado por

(2.24), donde ky,, es la coordenada v del punto asociado al descriptor pj.

n

Lo S (P — poi)? sikie = kay
d(p1, p2) = i=1 (2.24)
3000 51 k1y # Koy
Posteriormente se procede a encontrar el minimo valor en la matriz D, cuyas coor-

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

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

.‘ w‘l‘)‘fl
“ i'l

Figura 2.13: Emparejamiento estéreo SIFT.

Una vez realizado el emparejamiento se prosigue a eliminar aquellos puntos cuya
disparidad sea muy pequena, menor a 1 pixel, es decir aquellos que se encuentren
muy lejos como se muestra en la ecuacién (2.25), debido a que la estimacién en
profundidad tiende a ser mala entre mas lejos se encuentre. Esta restricciéon también
elimina aquellos puntos que se han emparejado y la posicion en v de la imagen derecha
es menor que la de su pareja en la imagen izquierda, dado que son outliers, debido
a la colocacion de las camaras no puede suceder esto. Los resultados se muestran en

la figura 2.15 para el caso de SIFT.
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"" nmm |m III wf" "l"'

Figura 2.14: Emparejamiento estéreo ORB.

kQu — klu <1 (225)

: 4‘
‘” \“\‘\‘ |‘|\\| |

Figura 2.15: Emparejamiento estéreo con eliminacién 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
camara, ya sea la izquierda o la derecha, la diferencia radica en que no se busca
sobre la linea epipolar, sino la bisqueda es en una ventana alrededor del punto,
sin embargo el tamano de la ventana depende de la velocidad con la que se mueva
el robot, o la distancia recorrida entre iméagenes. En este caso los elementos de la
matriz de distancias estdn determinadas por la ecuacién (2.26), donde U es la mitad

del tamano de la ventana.

L. Z (plz — pgi)z st abs (klv — ]fgv) < U & abs (klu — kgu) < U
d(p17p2) = i=1
3000 otro caso
(2.26)

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

nes obtenidas con la cdmara izquierda.

Figura 2.16: Emparejamiento entre imagenes subsecuentes.

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

de outliers, por medio de la estimacion 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: Eliminaciéon de outliers en el emparejamiento en tiempo.

2.6.5. Correlacion Cruzada entre Emparejamientos

Se realiza una correlacion entre todas las parejas encontradas, para cada pareja
encontrada en el emparejamiento estéreo actual (kr,_,, kp,.,), la segunda caracteristi-
ca es buscada en las parejas obtenidas entre el emparejamiento en tiempo para la
camara derecha (kp,.,, kp,,,). Si se ha encontrado, se prosigue a buscar la pareja de
ésta dentro de las parejas obtenidas en el emparejamiento estéreo de las imégenes
anteriores (kp,,,, k1,,,), y nuevamente se repite el proceso para el ultimo empareja-
miento en tiempo (ky,,,, k1,.,). Si al final se lleg6 a la caracteristica de la que se ha
partido se considera como un buen emparejamiento correlacionado y nos permitira
una mejor estimacion de la trayectoria mas adelante. En la figura 2.18, se muestra
un diagrama de esta correlacion. Donde en color verde se muestra una buena corre-
lacién y se considera como un punto valido, mientras que las parejas obtenidas en

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



Capitulo 3

Odometria Visual

La Odometria Visual (OV) es el proceso de estimar la posicién y orientacién de un
agente (por ejemplo, de vehiculos, personas o robots), utilizando imagenes captadas
por una o mas camaras, este procedimiento también se llama egomotion. El termino
OV fue acunado en el ano 2004 por Nister [18], se eligié debido a su similitud con
la odometria de rueda, en el cual el proceso de estimacion de movimiento se realiza
de forma incremental integrando el nimero de vueltas de la rueda. Igualmente OV
estima de manera incremental la posicién de un agente analizando los cambios indu-
cidos por el movimiento de las imégenes a bordo del agente. Para que un algoritmo
de OV funcione eficientemente se debe de contar con un ambiente bien iluminado; asi
como, la escena debe de ser estética (sin movimiento de los objetos) y con suficiente
textura para poder extraer informacién acerca del movimiento aparente de la escena.
Ademas las imagenes deben de ser capturadas de forma secuencial para garantizar
que exista relacién entre las imagenes. Para el problema de OV no existe una solucién
Unica; sin embargo, una solucion 6ptima dependerd del entorno de navegacién; asi

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 Odometria Visual

El problema de recuperar la posicion relativa de la cdmara en un entorno tridi-
mensional (3D) a partir de un conjunto de imdgenes (calibradas o no calibradas),
es conocida en la comunidad de visiéon por computadora como structure from mo-
tion (SFM). Sus origenes se remontan a autores como Longuet-Higgins [19] y Harris
[20]. La Odometria Visual es un caso particular de SFM, debido a que SFM es mds
general y ataca el problema de reconstruccion tridimensional, ademés la posicion
de la camara es refinada con una optimizacion fuera de linea, donde el tiempo de
calculo incrementa con el nimero de imagenes capturadas. Mientras que la OV se
enfoca a realizar la estimacion del movimiento 3D de manera secuencial, y en tiempo
real, ademas de que se pueden utilizar refinaciones para la estimacion local de la
trayectoria [21] [22].

El problema de estimacién del movimiento de un vehiculo a través de informa-
cién 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 exploracién planetaria [23],
[24], entre los aportes que Moravec [25] realizé estd 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 investigaciéon en OV se ha realizado por medio de cdma-
ras estéreo. Matthies y Shafer [23] se basaron en el trabajo de Moravec, utilizando
un sistema binocular y el algoritmo de Moravec para la deteccién y seguimiento de
esquina, con la diferencia de que en lugar de utilizar una representacion escalar de
la incertidumbre aprovecharon el error en la triangulacién de las caracteristicas en
la matriz de covarianza y la incorporaron a la estimaciéon del movimiento. Poste-
riormente Olson [24] extendi este trabajo con la implementacién de un sensor de
orientacion absoluta, asi como el detector de esquinas de Forstner, con lo cual mos-

traron que lo errores de acumulacion tienen un crecimiento lineal con respecto a la
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distancia viajada, incrementado el error de orientaciéon se incrementa, sin embargo,
con la incorporacion de un sensor absoluto el crecimiento del error se reduce a una
funcién lineal de la distancia recorrida. Lacroix [28] implemento un enfoque simi-
lar; en el cual cambio la forma de detectar las esquinas utilizando imagenes estéreo
densas y analiza los picos de la funcién de correlacion.

Un enfoque diferente para la estimacién de movimiento y la eliminacion de outliers
para un vehiculo todo terreno fue propuesto por Milella y Siegwart [29], en la cual
utilizan la aproximacion Shi-Tomasi para la deteccién de esquinas, donde la esti-
macién es determinada por minimos cuadrados y un algoritmo iterativo del puntos
més cercano (ICP de sus siglas en inglés [terative Closest Point), dicho algoritmo es
bastante utilizado para la exploracion 3D por medio de laseres.

Nister [18] realiza mejoras a los trabajos anteriores, entre los cuales utiliza un
seguimiento de las esquinas, para la eliminacién de outliers utiliza el algoritmo RAN-
SAC y el problema de estimacién 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 funcion de las dos primeras iméagenes.

Los trabajos relacionados en el tema se pueden dividir en dos o tres categorias,
los que utilizan caracteristicas, los basados en la apariencia e hibridos. Los métodos
basados en caracteristicas buscan caracteristicas que sean repetibles y se puedan
detectar en las iméagenes; los basados en la apariencia analizan la informacién de
intensidad luminosa de todos los pixeles en la imagen o subregiones de la misma;
mientras que los métodos hibridos son una combinacién de las dos anteriores.

La primera implementacion en tiempo real de un esquema de OV monocular
fue realizada por Niester [18], en el cual una de las novedades fue la utilizacién
de 5 puntos para dar solucién al algoritmo RANSAC para resolver su hipdtesis de
movimiento. Corke [30] realiza una comparacién entre dos métodos de estimacién

uno por medio de flujo éptico y otro de SFM el cual tiene un mejor desempeno, sin
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embargo tiene un alto costo computacional. Otro enfoque lo realizo Tardif [31] en
el cual se desacopla la estimacion de la orientacion y la traslacién. Para estimar la
orientacion utilizan puntos en el infinito, mientras que para la traslacion a través del

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

3.1.4. Visual - SLAM

Localizacién y mapeo simultaneos usando visiéon es una linea de investigacion
paralela a OV, en donde existen varias metodologias. Sin embargo hay 2 predomi-

nantes:

» 1) Métodos de Filtrado, son aquellos que estima el estado en linea donde el
estado del sistema consiste en la posicion del robot y el mapa. La estimacion se
calcula y se corrige incorporando nuevas mediciones en cuanto estan disponi-
bles, tipicamente utilizan filtros de Kalman Extendidos [32] [33] [34] [35] [36],
Filtro de particulas [37] [38] o Filtros de informacién [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 tipicamente trabajan en técnicas de minimizacién del error por medio

de minimos cuadrados.

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

cuales resaltan:

Modelo de prediccion.

Estimador.

Asociacién de datos.

Cerrado de bucle.

Relocalizacion.

Identificacién de objetos.
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= Coherencia del mapa.

= Costo computacional.

3.1.5. OV vs VSLAM

La meta del SLAM es obtener una estimacién 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 necesitara en el momento en que regrese a un area previa-
mente registrada a lo que se le llama cierre de bucle (loop closure), cuando se ha
detectado esta condicién, la informacién es utilizada para reducir la desviacién del
mapa; asi como, de la trayectoria del robot, el problema de detectar cuando sucede
esta condicién 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 posicion por posicién, y posteriormente realizar una optimi-
zacién en las dltimas n imagenes (windowed bundle adjustment)

OV se puede utilizar como una herramienta o etapa para la realizaciéon 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 optimizacion global
para obtener un mapa métricamente consistente (en este paso, el mapa es todavia

topolégicamente coherentes).

3.2. Problema OV

La odometria visual (OV) consiste en la utilizacién de informaccién visual para
la estimacion de la trayectoria seguida por un agente se encuentra en movimiento
adquiriendo imagenes digitales de su ambiente en instantes k, por medio de un siste-
ma de camaras unidas a él. En el caso de visién monocular el conjunto de iméagenes
tomadas se denota por Iy, = {lo,..., I}, v en el caso de visién estéreo existen dos
imagenes por instante de tiempo la izquierda y derecha, las cuales se denotan por
]l,O:n = {Il,07 ) ]l,n} Yy ]r,O:n = {L",Oa ) ]r,n} .

Por simplicidad el sistema de referencia de la camara 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 camara izquierda.

La posicién de la camara en dos instantes de tiempos adyacentes, k — 1 y k,
se encuentran relacionados por una transformacién de cuerpo rigido Ty 1 € JAx4,
donde Rij 1 € SO(3) es la matriz de rotacién, y trx1 € R3*! es el vector de

traslacion.

Rip—1 tri—1

T, . | =
kk—1 0 1

(3.1)

El conjunto Ti., = {11, ..., Tn—1} contiene todos los movimientos subsecuentes
mientras que el conjunto de posiciones de la cdmara Cy., = {Cy, ..., C},} contiene las
transformaciones de la cdmara con respecto al sistema de referencia inicial ( K =0 )
el cual puede ser colocado de forma arbitraria por el usuario. La posicion actual de
la camara C,, puede calcularse concatenando todas las trasformaciones de tal forma
que Cp, = Cpm1 Ty -1

El principal objetivo de OV es calcular la transformacién relativa Ty, —; a partir de
las imagenes I, y I, para concatenar las transformaciones y recuperar la trayectoria
completa Cjy.,, .

La metodologia de OV para cada instante k se resumen de la siguiente forma:
1) adquir la imagen o par de imégenes, segin sea el caso, 2) realizar la deteccién y
localizacién de puntos clave dentro de las imagenes, 3) realizar el emparejamiento
(Matching) entre imdgenes subsecuentes, 3) calcular el movimiento relativo de la
camara entre los instantes k y k — 1; finalmente 4) optimizacién en los ultimos m

instantes para tener una mayor precision en la estimacion de la trayectoria.

3.3. Estimacion de Movimiento

La estimacion de movimiento es la etapa basica en OV, debido a que es la etapa
en la que se calcula el movimiento relativo de la cdmara entre las caracteristicas
(Keypoints) de la imagen actual f, y las de la imagen anterior fj_;. La trayectoria
total de movimiento se puede recuperar a partir de la suma o concatenacién de la
estimacion del movimiento relativo, para realizar esta estimacion existen diferentes

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

2D-2D: es cuando las caracteristicas fi y fr_1 se encuentran expresados en coorde-

nadas imagen 2D.

3D-3D: este caso es si fr v fr_1 se estan expresados en coordenadas 3D, para este
caso es necesario realizar la triangulacion de los puntos 3D de un par estéreo

en cada instante de tiempo.

3D-2D: es si fj esta expresada en puntos de la imagen 2D y f,_; en puntos 3D.

3.3.1. Método 2D - 2D

Dada la correspondencia entre las caracteristicas de dos imagenes contiguas Iy
e I;_1, es posible calcular la matriz esencial E, de la cual se conoce que incluye el

movimiento relativo de la camara salvo un factor de escala en la traslacién.

Ey, ~ t, Ry, (3.2)

donde 1), es la matriz anti simétrica correspondiente al vector t;, = [t ty, tZ]T.

0 —t. t,
=1 t. 0 —t,
—t, t, 0

La matriz esencial puede calcularse a través de la correspondencia 2D-2D de las
caracteristicas, utilizando las restricciones de la geometria epipolar p'f Ep = 0, donde
py p' son el par de caracteristicas correspondientes.

Para el calculo de la matriz esencial existen diferentes técnicas en funcién del
nuimero de correspondencias con que se cuente. El caso minimo de correspondencias
necesarias involucra por lo menos 5 caracteristicas [18], otra manera muy utilizada es
por medio del algoritmo RANSAC, el cual proporciona una mayor robustez debido
al rechazo de valores atipicos (outliers). A continuacién se describird el algoritmo
de 8 puntos propuesto por Longuet-Higgins [19] en 1981. Para que dicho algoritmo

tenga solucién es necesario que los puntos correspondientes no sean coplanares. Con-
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siderando 8 puntos la ecuacién de restriccién epipolar p”” Ep = 0 puede escribirse

como se presenta en la ecuacién (3.3)

€1
€2
€3
v’y vy ot onyy o 7 Yy 1 eq

. . ex | =0 (3.3)
37’y wgY's ws YsT's Ysy's ys 'z Y'g 1 €6
er

€8

€9

Este sistema AX = 0 se puede resolver usando la descomposicion de valores
singulares (SVD). Si se cuenta con méas de 8 restricciones se trata de un sistema
sobre determinado y provee robustez ante el ruido.

La solucién SVD de A tiene la forma A = USVT, considerando la restriccién
de ||E|| = 1, la matriz esencial calculada tiene la forma F = USV?T donde S =
diag(oy,09,03). Sin embargo esta estimacién de F 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 ecuacién (3.4), donde o =

g1+02
2

E = Udiag {0,0,0} V' (3.4)

A partir de la matriz esencial modificada E pueden extraerse la matriz de rotacion
R y el vector de traslacion ¢; sin embargo, en forma general existen 4 soluciones para

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

0 #£1 0
donde Wr'=| #1 0 0
0 0 1

Para encontrar la solucion correcta basta con identificar con cual de las 4 combi-
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naciones las caracteristicas se encuentran frente a la cidmara.

3.3.2. Meétodo 3D - 3D

Este método es el mas utilizado en sistemas de vision estéreo y camaras RGB-D.
En donde la estimacion del movimiento puede calcularse como la trasformacién entre
dos nubes de puntos. Dados 2 pares de imagenes estéreo de lapsos consecutivos I ,

L, L1 k-1 y I k-1, la metodologia OV para sistemas estéreo es la siguiente:

» Realizar el calculo de los puntos caracteristicos en las imagenes I; i, I, 1151

y Ir,k—l-
s Realizar la correlacién entre las caracteristicas.

= Calcular a partir del par estéreo el conjunto de puntos 3D X, X;_1 por medio

de triangulacion.

= Calcular la transformacién Ty, con respecto a las correspondencias ente los
puntos 3D X v Xp_1.

Para calcular el movimiento relativo de la cadmara T}, la solucién general es en-
contrar el movimiento T}, que minimice las distancias L, para todos los puntos co-

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

T}, = argming, Y _ || X} — ThX; 4 || (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 cédlculo del
vector de traslacion t; se define como la diferencia entre el centroide de dos conjuntos
de puntos 3D, como se muestra en la ecuacién (3.7), donde X}, es el centroide de la

nube de puntos 3D en el instante k.

T = Xk — Xk—l (37)

Mientras que la matriz de rotacién Ry puede obtenerse por medio de la descom-
posicién SVD de la matriz A, donde A esta dada por la ecuacién (3.8) y la matriz

de rotacion R puede calcularse como en 3.9.
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A= (Xpq— X)) (X = X)) =USVT (3.8)

Ry =UVT (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. Meétodo 3D - 2D

La transformacion T} se calcula minimizando el error de reproyeccion, conside-
rando las correspondencias entre los puntos 3D X;_; y las proyecciones en el plano

imagen py, en general el problema se define en la ecuacién (3.10).

T}, = argming, Z sz — pzleQ (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 més conocidos es P3P (perspective from three points) [42].

3.4. Desviacién (Drifting)

Los esquemas de OV funcionan mediante el calculo de la trayectoria de la cdmara
de forma incremental, por lo que los errores generados en cada imagen se van acumu-
lando y generan una desviacion en la trayectoria estimada. Para algunas aplicaciones
es necesario mantener esta desviacién lo mds pequena posible, optimizando de for-
ma local con las dltimas m imagenes. Las metodologias que utilizan este esquema
se denominan sliding window bundle adjustment o windowed bundle adjustment, en
este enfoque podemos ubicar a Konolige [43], quien demostré que esta técnica puede
reducir el error de posicién final por un factor de 2 a 5. Obviamente también es po-

sible reducir esta desviacién con la utilizacion de otros sensores como, GPS, laseres,
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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 optimizacién fuera
de linea para la estimacién de la posiciéon de la camara; asi como de la caracteristicas
3D que la relacionan. El problema de WBA, se puede definir como un problema
simultaneo de refinamiento de los puntos 3D que describen la geometria de la escena
y la posicion de la camara. Para ello se minimiza el error entre los puntos 3D y la
reproyeccion de dichos puntos.

Asumiendo que se han visto n puntos 3D en m imdgenes o vistas; x;; es la
posicion del punto i en el plano imagen de la vista 7, la posiciéon de la camara es
Py = (e, Ye, 26, ¢, 0,1) v el punto i en el espacio 3D es X;(z,y, z), ademas la variable
u;; representa con 1 si la caracteristica i es observada desde la imagen j en otro caso
es 0. Entonces la funciéon a minimizar es el error de reproyeccion e como se muestra
en la ecuacién (3.11).

Xi7 7

e = argmin 3 [0 = f (X, 1) (3.11)
JJ

donde f(X;, P;) es la funcién de reproyeccién del punto ¢ en la imagen j.






Capitulo 4

Localizacion del Robot Usando

Vision

Uno de los objetivos principales de este trabajo es realizar la odometria visual de
robots humanoides y drones. Actualmente en el Laboratorio de Robotica y Vision
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 conecté la
camara estéreo minoru 3D. Sistema en el cual nos enfocaremos en este Capitulo,
ademas de la metodologia vista en el Capitulo 3.

Para resolverlo hay varias soluciones de la cuales se encuentran documentadas
las siguientes: por su centroide, por medio de SVD y minimos cuadrados. Sin em-
bargo, se propone la utilizacién de los algoritmos de trilateraciéon empleados en la
geolocalizacién para resolver el problema de ubicacion, que se describird mas ade-
lante. En este Capitulo se realiza una comparacion en simulacién de los algoritmos

mencionados.

4.1. Odometria Visual Estéreo

4.1.1. Pose por Diferencia de Centroides

Esta técnica se explica en la Seccion 3.3.2 y basicamente consiste en realizar la

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

49
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con lo cual se determina la rotaciéon por SVD (4.3).

tr :Xk_Xk:—l (41)
A= (X1 — Xt) (X — X)) =USVT (4.2)
R, =U0V" (4.3)

4.1.2. Pose por Minimos Cuadrados

Para la estimacién por minimos cuadrados (LSQ) la funcién objetivo a minimizar

se muestra en la ecuacién (4.4).

ming, (Ry(tk—1 — ti)) (4.4)

para la resolucién de este problema se utilizé el comando de Matlab Isqgcurvefit
(ajuste de curvas por minimos cuadrados), el cual permite realizar la estimacion
de t; dados dos conjuntos de datos, que en esta ocasion son las posiciones de las

caracteristicas en dos instantes consecutivos.

4.1.3. Pose por Trilateracion
Traslacion

Para calcular el vector de traslacion t; de la cAmara es necesario conocer a priori
T

cierta informacién, como el vector de los puntos 3D emparejados | z¥ y 2V ]
con respecto al referencial global, la distancia d; que existen entre estos puntos y el

referencial de la camara, asi como la correspondencia entre ellos.
El problema de trilateracién, consiste en determinar la interSeccién de 3 esferas

T
centradas en los puntos | % y¥ 2¥ de radio d;. Partimos de una ecuacién
c; ycZ c;

bésica de observacién (4.5), donde [ Ty Y & } , son las coordenadas desconocidas

(posicién de la camara).
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Figura 4.1: Problema de trilateracion.

Debido a que se tienen ¢ ecuaciones utilizamos un algoritmo iterativo para resolver
el sistema, para lo cual se aproxima la ecuacién (4.5) por medio de su serie de Taylor

ecuacion (4.6).

o= (o =)+ (=) + (- =)’ (45)
f(x) _ f(SUo) 4 3f($am— Io) 4 af(ya; yo) i af(zg)z_ 20) +0? (4.6)

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

la ecuacion (4.7).
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Vet G (47)
+ 2 Lot 2 2
V0ar=ea) +(wr=ve) + (2 ==)" |

w
20 —zs

V(=) (=) +(20—2) |

+

. T
donde T, = [ Ts Ys Zs ] es la estimacion de la posicion de la camara. Se obtienen

i ecuaciones de la forma (4.8).

p;
dy

pi Ipi
—_— d
ox 0 yt 0z

dz (4.8)

pi = pilo +

dr +
0

Reescribiendo y despejando la ecuacion (4.8) en forma matricial queda la ecuacién
(4.9) donde p; es la distancia del origen del sistema de referencia global al punto 3D
y pily es la distancia al mismo punto 3D con respecto al origen del referencial de la

camara, mientras que en la ecuaciéon (4.10) se muestra de forma simplificada.

P1 P1 % %—pyl 88% dx
-yl = dy (4.9)
opi dpi  Opi
pi pi ], i dz
§ = Adz (4.10)

Despejando el error de estimacion dz de la ecuacién (4.10), queda la ecuacién

(4.11), y la correccién de la posicién estimada T, queda como en la ecuacién (4.12).

dr = (ATA) ™" AT§ (4.11)

T, =T, 1 +dx (4.12)

En cada iteracion se calcula un error de estimacion dx y la condicién de paro
es que dr < €, donde el valor de ¢ es fijado por el usuario, en este caso utilizamos

un € = 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
estd mal, no se tendra una correcta estimacién de la localizacién, debido a que el error
no disminuye a la condicién de paro, por ello inicamente se realizan 30 iteraciones,
si en estas no se logréo un error de estimacién aceptable, no es posible estimar la

posicion, en este momento.

Orientacién

Para estimar la orientacién del robot, se asumird la condiciéon de que la camara
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 valido debido a que para llevar
a cabo el mapa unicamente se necesita que el eje 6ptico de la camara sea paralelo al

suelo.

Al igual que en la traslacién es necesario conocer el conjunto de puntos 3D em-
parejados, entre el referencial global y el referencial de la cdmara, a cada conjunto
se le determina su centroide de acuerdo a la ecuacién (4.13), donde X es el punto

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

oo 22X (4.13)

n

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

— ~

Co. = Ry () [COW - T} (4.14)

Reemplazando éow —T=Ase llega a la ecuacién (4.15) y el angulo de orien-
tacion de la camara estd dado por la ecuacion (4.16).
~1
A, A,
A, —A,

COC.Z’

(4.15)
COcy

a= atan2 (¢, &) (4.16)
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Figura 4.2: Diagrama de orientacion.

4.1.4. Simulacion

Se realizo 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 grafica del simulador el cual

consta de las siguientes etapas:

Generacion de Objeto: se genera la nube de puntos 3D de algin objeto.
Trayectoria de la camara: se introduce la trayectoria de la camara.

Modelado de la camara: se modelan dos camaras en una configuracién estéreo,
con base en el modelo de proyeccién en perspectiva pin-hole, para obtener las

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

Triangulacion: a partir de las proyecciones en el plano imagen por medio de trian-
gulacién se recupera la informacién 3D de los puntos, adicionando un ruido

Gaussiano para generar la incertidumbre en las lecturas.

Odometria visual: se estima la posicion de la camara 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 grafica del simulador.
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Se realizaron dos trayectorias diferentes para probar el simulador, en la primera
de ellas se gener6 un prisma triangular con 6 puntos cuyo centro se encuentra en
T, = (0,0,450) y la trayectoria que se le designé a las cdmaras es una trayectoria
de acercamiento hacia el objeto con un movimiento lateral sinusoidal, el cual se

encuentra descrito por la ecuacién (4.17).

T, (i) = [20sin (%) ,o,z'] (4.17)

Trayectoria Real Estimacion Trilateracion

100 100
80 80

60 60

N N

40 40

20 20

0 0

-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20
X X
Estimacion Centroide Estimacion LSQ

100 100
80 80

60 60

N N

40 40

20 20

0 0

-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20
X X

Figura 4.5: Tayectoria 1 en simulacién

Para la segunda prueba se mantuvo el mismo objeto y su misma posicion; sin
embargo, la trayectoria que se ingresé fue una trayectoria circular centrada en el
objeto y de radio 450, ademas la camara gira 3.6° en cada iteracion. Se realizaron
un total de 100 iteraciones para completar la trayectoria circular. En la ecuacion
(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 orientacién. Cabe senalar que a la estimacién de los puntos 3D se le

agregd un ruido aleatorio.

Ytotal Ltotal

T.(i) = [450 sin (M) ,0, —450 cos <M) + 450] (4.18)
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Figura 4.6: Error de traslacion de la trayectoria 1
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Figura 4.7: Error de la orientacion de la trayectoria 1

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

yectoria en cada iteracién para los diferentes métodos utilizados, ademéas se probo

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

algoritmos.
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Trayectoria Real Estimacién Trilateracion
1000 1000
800 800
600 600
N N
400 400
200 200
0 0
-500 0 500 -500 0 500
X X
Estimacion Centroide Estimacion LSQ
40 1000
20 800
0 600
N N
-20 400
40 200
-60 0
-40 -30 -20 -10 0 10 20 -500 0 500
X X
Figura 4.8: Tayectoria 2 en simulacién
400 T T T T T T T T T
TRI
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 4.9: Orientacién de la cdmara en trayectoria 2
’,
4.1.5. Camara Real

En esta Seccién se describen los pasos del algoritmo utilizado, para la localizacion

del robot mévil con visién estéreo. Este algoritmo se implementé en ', para su

aplicacion en los diferentes robots méviles. Asi mismo, en el algoritmo 1 se presenta

el pseudo codigo 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 iteracion [seg].

Paso 1: Establecer el origen del sistema de referencia global como la posicion
actual del robot, si se conoce; de lo contrario colocar el origen del sistema de

referencia global en la posicion actual del robot.
Paso 2: Tomar las fotografias del par estéreo.

Paso 3: Generar los puntos caracteristicos de las imagenes; asi como, sus res-
pectivos descriptores con el algoritmo SIFT de acuerdo a la Seccion 2.3.3, tanto

para el par de imagenes anterior y actual.
Paso 4: Eliminar todos aquellas caracteristicas repetidas o de baja respuesta.

Paso 5: Generar los descriptores con el algoritmo SIFT de acuerdo a la Seccién
2.3.3.

Paso 6: Generar la matriz de distancias estéreo D conforme a la ecuacién (2.14)
de la Seccion 2.4.1.

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

al umbral estéreo.
Paso §: Eliminar las caracteristicas que no satisfagan la correlacion 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 Seccién 2.5.
Paso 7: Si es la primera iteracion, guardar los datos y regresar al paso 2.

Paso 8: Realizar el emparejamiento con el tiempo para cada camara Seccién
2.4.1.
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= Paso 9: Realizar la correlacién cruzada para asegurar que todos los puntos

aparecen en las 4 imagenes.
= Paso 10: Calculé la posicion XY Z de cada una de las parejas estéreo.

» Paso 11: Calcular su localizacién (traslacién y orientacién) 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 traslacién y orientacion

calculadas en el paso 9.
= Paso 13: Agregar los puntos del paso 12 al mapa.

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

Los experimentos se realizaron con la camara Minuro 3D, cuyos pardametros de
calibracién se presentan en las ecuaciones (4.19) y (4.20), estos pardametros de cali-
bracién fueron calculados por medio del Toolbox de visién para Matlab de CALTECH
[44], ademds se monté una cadmara superior con la finalidad de comparar los resul-
tados de la trayectoria obtenidos por el algoritmo de SLAM con el movimiento real

de la camara, obtenido por la vista superior.

907.34 0 293.05
K = 0  907.34 240.86 (4.19)
0 0 1

907.34 0 296.09
Kp = 0  907.34 240.37 (4.20)
0 0 1

Para realizar las prueba se monté un ambiente rico en texturas, conformadas por
portadas de revistas para que el algoritmo SIFT funcionara correctamente debido a
que este necesita imagenes 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 Trilateracion

© W N O oA W N =

e e T T = T e T =
© W N O ok W N = O

N
=]

21

22
23
24
25
26
27
28
29

30
31

Void OV trilateracion()

inicializar_variables(Origen, iteracion)
while 7 do

12qaet; derqq <— adquirir_imagenes|()

K1, KD, < detectar KeyPoints(izquet, deraet)

K15, KDy < eliminar_Key response(K I}, K D)

K13, K D3 <eliminar_Key _repetidos(K I, K D)

K1, KDy <—eliminar_Key_cercanos(K I3, K Dj)

DIy, DD, <generar_descriptores SIFT(K Iy, KDy)

D <—generar_matriz_distancias(D1y, DDy)

KI5, K D5, DI5, DDs5 < emparejamiento_estereo(K Iy, KDy, DIy, DDy)

if iteracion == 0 then

K1, K Dypg, DIy, DDyny < KI5, K Ds, DIs, DDs

K1, KDyey, DIy, DDy — KI5, KDs, DIs, DDs

Prof,e «+Triangulacion(K Iy, K Ds)

M apa <inicializa_mapa(K I, K Doty Dlget, DDger, Prof _act)

else

K1, KDyey, DIy, DDy — KI5, KDs, DIs, DDs

Klopts, Klaetsy Dlantg, Dlgety <— emp_tiempo(K Lone, DIone, K Laet, D1ger)

KDgntg, KDactgs DDantg, DDgcts <— emp_tiempo(K Dopnt, DDont, K Dget, DDget)
K[act7 KIantaKDant

K Daety «— correlacion_cruzada Klact, K Docr
K]ant7 - K]ante ) Klactg
KDant7 KDantG 9 KDact6

Prof,. <Triangulacion(K I, , K Dget,)

Profm <Triangulacion(K Ly, K Dane,)

pose <+ Trilateracion(Profoct., Profact.)

a «—orientacion(Prof,e., Profoe., pose)

Tray < Trayectoria(pose, @)

K1y, KDgetgy, Dlgetyy DDgetg, Profaes <—cambio_referencia()
Mapa + agrega_mapa(K Lyerg, K Dacty, Dlactsy DDactsy, PT0facts)
K1, KDgni, D1gni, DDgpy < KI5, KDs, DIs, DDs

iteracion + +

| guarda mapa(Mapa)
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Figura 4.10: Escenario de pruebas.

Se realizé 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 imagenes. En la figura 4.11 se muestra de
color verde la trayectoria real, calculada con la cAmara superior, mientras que en color

rojo se presenta la trayectoria de la camara calculada por el algoritmo presentado.

Trajectory
250 T T T
200 b
150 b
Noor .

50 b

0 - .
_5 Il Il Il Il Il

-100 -50 0 50 100 150 200

X

Figura 4.11: Trayectoria de la camara.

En la figura 4.12 se muestra el mapa de caracteristicas 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 camara y los amarillos los no
emparejados.

Asi 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 caracteristicas.

orientacion respectivamente, entre los calculos del algoritmo y la vista superior, en
donde se aprecia que el error de posicion es menor a 2 cm, mientras que el error de

orientacion es menor a 0.15 radianes.

Error Position

35

Figura 4.13: Error de la trayectoria.

En cada iteracién se encontraron aproximadamente 300 caracteristicas 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 orientacién.

4.1.6. Conjunto de Datos KITTI

Los conjuntos de datos (DataSets) han desempeniado un papel clave en el progreso
de muchos campos de investigacion proporcionando ejemplos concretos de la realidad.
En este trabajo se utilizo el dataset de KITTI Vision Benchmark Suite, elaborado por
el Instituto Tecnoldgico de Karlsruhe, Alemania [45]. Esta base de datos proporciona
las imagenes de una trayectoria realizada por el vehiculo, asi 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 inicamente con vision.

Para la construccién del dataset, se utiliza un vehiculo Volkswagen Passat mos-

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

» 1 Sistena de Navegacion 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 comparacién con los resultados obtenidos de la implemen-

tacion del algoritmo propuesto, se utilizé la secuencia 11 del dataset, el cual en la
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3607 Velodyne Laserscanner

Figura 4.15: Vehiculo utilizado para el dataset.

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

estimada por medio del algoritmo de trilateracién de puntos caracteristicos.

Trayectoria
T
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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. Relocalizacion de Robots Moviles

Como se mencioné en la introduccién de este trabajo uno de los objetivos es
realizar un algoritmo de autolocalizacién para robot humanoides que juegan futbol,
para ellos se describen dos algoritmos de relocalizacion. El primero fue un trabajo de
maestria desarrollado por Ricardo Carrillo [46] a través de un algoritmo de regresién
general y el segundo es el que se propone en este trabajo basado en un método de

trilateracién.

4.2.1. Algoritmo de Regresién (General

El método del cual se hablara en esta Seccién se basa en el articulo de Andrew
P. Gee et al. [47], el cual utiliza imagenes sintéticas, cAmara RGB-D y un algorit-
mo de regresion general para comparar la imagen actual con un mapa previamente

almacenado. La metodologia descrita en el articulo es la siguiente:

1. Generar [ imagenes sintéticas a partir de la vista actual de la camara, lo que

en total resultard en m = [ 4 1 imagenes.

2. Reducir la resolucién de las imégenes; 80 x 60 y 20 x 15 pueden utilizarse con

resultados favorables.

3. Imégenes en escala de grises son suficientes para resolver el problema sin perder
mucha informacion, es ademas es recomendable normalizar dicha intensidad de

acuerdo a la ecuacion (4.21)

donde ¢; es la media de la intensidad y o, es la desviacion estandar de la

l-esima imagen.

4. Construir n X 7 vectores I; = [u;, v, ¢;], en donde: n es el nimero de pixeles de
la imagen, (u;;, v;;) son las coordenadas del pixel y ¢;; es la intensidad del pixel.

Finalmente, cada imagen contard con una matriz I; formada por n vectores I;.
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5. Junto con la matriz I; se debe almacenar la posicién x; = [t,In(g)] de la cdmara
en el espacio, donde t es el vector de traslacién y ¢ es el cuaternién que describe

la orientacién de la posicion.

6. Para estimar la posicion de relocalizacién se utiliza un estimador Nadaraya-

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

% (4.22)
i=1 Wi

donde: 1 «
d; = exp (—@ Z (coj — Cij)2>

J=1

T =

4.2.2. Algoritmo de Trilateracion

El algoritmo propuesto para la relocalizacién utiliza la misma técnica de triangu-
lacion para estimar la pose del robot que el sistema de OV mencionado en la Seccién
4.1.3. Sin embargo, para llevar a cabo la relocalizacién es necesario tener un mapa
del entorno en donde se desplaza el robot, para este caso se utiliza la metodologia de
OV para estimar la pose del robot y generar un mapa de caracteristicas de acuerdo
a lo que ve y a su posicion. Este mapa es de caracteristicas 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 ecuacién (4.23), donde u, v son
las coordenadas en el plano imagen la primera vez que se visualizaron, [z , y, z|, son
las coordenadas en el mundo real, D es el descriptor asociado a dicho punto y j es

el nimero de imagen en la que fue detectada.

Mll=|u v oy 2 D j (4.23)

La metodologia del algoritmo se describe a continuacién:

1. Generar mapa de caracteristicas M[i] con OV.

2. Adquirir imagenes del par estéreo.

3. Identificar puntos caracteristicos en cada imagen estéreo.

4. Realizar la busqueda de correspondencias en el par estéreo utilizando la res-
triccién de geometria epipolar.

5. Eliminar puntos caracteristicos de baja respuesta, repetidos o cercanos.

6. Realizar la busqueda de correspondencias entre los puntos identificados ante-

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

emparejados con el mapa.
8. Estimar la posicién y orientacion de acuerdo al algoritmo de trilateracion pre-

sentado en las Secciones 4.1.3 y 4.1.3.

Algoritmo 2: Algoritmo de Relocalizacién con Trilateracion

Void OV trilateracion()

Mapa <—cargar_mapal();

12qaet, derqq <— adquirir_imagenes|()

K1, KD, < detectar KeyPoints(izquet, deraet)
K15, KDy <+ eliminar_Key response(K I}, K D)
K13, K D3 <eliminar_Key _repetidos(K I, K D)
K1, KDy <—eliminar_Key_cercanos(K I3, K Dj)
DIy, DD, <generar_descriptores SIFT(K Iy, KDy)
D <—generar_matriz_distancias(D1y, DDy)

KI5, K D5, DI5, DDs5 < emparejamiento_estereo(K Iy, KDy, DIy, DDy)
Prof,. <Triangulacion(K I5, K D)

pose «Trilateracion(Pro foet, P10 fimapa)

a <—orientacion(Pro foct, Profimapa, pose)

© 00 N O Uk W N =

e e e
w N = O

4.2.3. Resultados Experimentales de Relocalizacién

Se implementaron ambas metodologias en C., ;. utilizando la caAmara Minoru 3D
para adquirir el par estéreo usado por el algoritmo de trilateracién y inicamente las
imagenes de la camara izquierda para el algoritmo de regresion general. Ademés se
coloc6 una camara VGA en la parte superior para generar el mapa en el caso de
regresion.

Para la generacion del mapa para el algoritmo de regresién se tomaron 20 image-
nes en diferentes posiciones, visualizando en el ambiente mostrado en la figura 4.10,
del cual se obtuvo también el mapa de caracteristicas por medio del algoritmo de
trilateracion. La camara superior es inicamente para comparar ambos algoritmo de
relocalizacion con la posicion real de la cdmara (Ground Truth).

En la figura 4.17 a), se muestra el mapa de caracteristicas generado por el algo-
ritmo de OV, mientras que en la figura 4.17 b) se presenta una representacién del

mapa almacenado para el algoritmo de regresién general.
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Mapa de Caracteristicas Mapa de Iméagenes

50 Caracteristicas ®

Figura 4.17: a) Mapa de Caracteristicas, b) Mapa de imagenes.

Para ejecutar los algoritmos de relocalizacién se colocé a la camara en diferentes
posiciones. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 4.18 en donde los puntos
de color rojo son la posicién real de la camara calculada con la vista superior, de
color azul se muestra la relocalizacion por el método de regresion general y de color

verde la estimacion a través del algoritmo de relocalizacion.

Figura 4.18: Resultados de relocalizacion.

En esta prueba se observo que la estimacion con el algoritmo de regresion tiene
errores mayores en posiciones donde no se tomaron fotografias del mapa, a diferencia
del algoritmo de trilateracion en el cual el error disminuye. Sin embargo se aprecia
que ambos algoritmos cuentan con un buen desempeno en ambientes estaticos, donde
el error de posicién es menor a 20 mm, considerando el error como la distancia

euclidiana entre la posicién real y la estimada.
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4.3. Odometria Visual Monocular para un Cua-

drirotor

Actualmente en el laboratorio se cuenta con un cuadrirotor beebop, descrito en
la Seccién A.5, el cual tiene una cdmara, cuyo plano imagen es “paralelo” al suelo,
debido a esto se optd por la metodologia de OV de 2D - 2D que se explico en la
Seccion 3.3.1.

Para la deteccion de caracteristicas se utilizé el detector de esquinas de Harris y
Shi-Tomasi, mientras que para el seguimiento de caracteristicas se utilizo la meto-
dologia de flujo 6ptico. A continuacion se muestran los pasos que se siguieron para

la implementacién en C';, de la OV para el cuadrirotor.

s Paso 1: Como en todos los sistemas de OV se establece el origen del sistema
de referencia como la primera posicién del robot. Ademds, se inicializan todas

variables que se utilizaran en la ejecucion del programa.

s Paso 2: Se adquiere una imagen de la cdmara montada en el cuadrirotor, en

este caso es una imagen con una resolucion VGA (640x480).

= Paso 3: Se extraen los puntos caracteristicos en la imagen actual por medio

del algoritmo de deteccién de esquinas de Harris o Shi-Tomasi (Seccién 2.3.1).

» Paso 4: Se eliminan los puntos caracteristicos que se encuentran cerca de los

bordes de la imagen.

= Paso 5: Se guardan los puntos caracteristicos, si es la primera iteracién se

prosigue con el paso 2, de lo contrario con el paso 6.

= Paso 6: Se realiza el seguimiento de las caracteristicas de acuerdo al algoritmo

de flujo éptico descrito en la Seccién 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 caracteristicas

conforme a la ecuacién (3.4).
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= Paso 9: Estimar las probables matrices de Rotacion y los vectores de Traslacion

como se indica en la ecuacion (3.5).
= Paso 10: Identificar la matriz de rotacion y el vector de traslacién 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 camara monocular

© W N OO oA~ W N =

T R R T T = T e e T
O © O N O bk W N = O

21
22

23

Void OV monocular ()
inicializar_variables(Origen, iteracion)
it=0
inicializar(tray)
while 7 do
I + adquirir_imag|()
K, «+ detectar_KeyPoints_ShiTomasi(/)
K5 < eliminar_key_borde(K)
Kact — k?
if it==0 then
‘ Kant < KQ
else
Koantys Kaer, < Tracking flujo_optico( Kunt, Kaet)
Kontys Kacts <—eliminar_outliers( Ky, , Koct,)
E «+Calcular_esencial( Kty , Kacts)
Ry, Ry, T, Ty <—estimar_matrices( Kty Kacts)
R, T «identificar_correctas( Ry, Ry, T1,T5)
tray <—trayectoria(R,T)
if it > 1 then
L Escala < Escala_relativa(Kgety, Kantss Kanton,)

Kantant < Kantg
Kant — Kactg

1++
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Para fines practicos el cuadrirotor se volé 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 sigui6 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.

Trayectoria Real

14 T T T T OO0 000000 |
oo oo
o oo
o
12 B o o 7
o o
o o
o o
10 - o o .
o o
o o
L o o |
7 8 ° S
o
E o °
> 6F o o
o o
o o
o o
L o 4
4 o 3
o o
] o
- o o -
2 o o
o o
o o
0 cl 1 1 1 1 1 1 cl
-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1
X[mts]

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 metodologia 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 probd el algoritmo implementa-
do con una base de datos del Instituto de Tecnologia 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 éptico.

The KITTI Vision Benchmark Suite es una base de datos que contiene alrededor

de 20 secuencias de iméagenes, tomadas mediante un vehiculo que se mueve en los
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Figura 4.20: Trayectoria Estimada del cuadrirotor.

alrededores del Instituto. Para la validacién, se utilizé la secuencia 11, la cual tiene
una ruta de mas de 600 metros. En la figura 4.21, se muestra el calculo del flujo
optico, por medio de las lineas rojas, las cuales asocian la posiciéon de dos puntos

caracteristicos entre dos imagenes consecutivas.

Figura 4.21: Flujo éptico 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 comparacion, de donde

se obtiene un error del 1.5 % a lo largo de una ruta de mas de 600 m.

Odometria visual basada en Flujo Optico

Ruta calculada
Ruta real
0 i | 1 k 1 i |
-300 =200 -100 0 100 200 300
H[m]

Figura 4.22: Trayectoria estimada del Benchmark.






Capitulo 5

Modelado de un Robot Humanoide

En este Capitulo se hablara acerca de la obtencién del modelo cinematico directo
e inverso de un robot humanoide, en este caso del robot AHIN2, desarrollado en el
CINVESTAV.

5.1. Arquitectura del Robot

La arquitectura del robot AHIN2 fue desarrollado para competiciones de futbol,
en la categoria 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 asi, como, la proporcién relativa entre ellas. Este
robot humanoide es una modificacién de la primera version AHIN1, desarrollado por

el Dr. J.M. Ibarra, Felipe Leyva, Manuel Hunter y Rafael Cisneros.

5.1.1. Descripcién de la Partes del Robot Humanoide

A continuacién se hace una breve descripcion de las partes constitutivas de la

arquitectura mecdanica de este humanoide:

Térax: Es una caja rectangular hecha de alucobon, en la que se encuentra el sistema
computacional, sensores inerciales y baterias; asi mismo es el soporte para las
cuatro cadenas cinematicas que forman la cabeza, los brazos y la cintura, en la

parte superior del térax se encuentran 3 servomotores RX-28 que son la base

72
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Cintura:

Cabeza:

Brazos:

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 flexion-extension. Las dimensiones del térax son de 120x72x163
mm y tiene un peso de 1.5 kg. En su interior también se encuentran varias piezas
impresas en 3D, para facilitar la colacién de las tarjetas electronicas, sensores,

baterias y el facil acceso a los puertos con los que cuentan.

Se encuentra unida a la parte inferior del térax, es de 2 gdl (rotacién y flexo-
extension), cuyos actuadores son servomotores RX-28, el servomotor asociado
con la flexo-extension de cadera se encuentra unido a la parte inferior del térax,
mientras que el servomotor de rotacion se encuentra debajo de €1, unido a través
de un soporte de U, colocado de tal forma que los ejes de rotacion se cruzan.
Esta configuracion de la cintura le permite levantarse facilmente después de una

caida, también ayuda a la locomocién y a mantener un equilibrio dinamico.

Es una camara estereoscopica Minoru 3D, unida al térax a través del cuello,
el cual es formado por dos gdl, uno para azimut y el otro para elevacién de
cabeza (pan y tilt). El primer servomotor es colocado dentro del térax entre
los servomotores del hombro, cuyo eje de rotaciéon es vertical, el servomotor
de elevacién es montado sobre el térax usando un soporte U y los actuadores

utilizados son servomotores dynamixel RX-28.

Estos estan formados por 5 gdl més uno para agarrar objetos, y asi tener una
capacidad minima de manipulacién. Los brazos tienen: 7) un hombro de tres gdl
(abduccién-aduccién de hombro, flexo-extension y rotacién interna-externa), i)
un codo de flexo-extensién de un grado de libertad; y 1) un grado de libertad
para la pronacion-supinacién de muneca. El servo para la flexo-extension del
hombro esta dentro del térax de modo que su eje de rotacién es horizontal y
se coloca en el plano frontal; el siguiente servomotor acoplado a él, tiene su eje
de rotacion perpendicular al anterior y proporciona el movimiento abduccién-
aduccién, asi mismo un tercer servomotor con eje de rotacién perpendicular a
los dos anteriores, proporciona el movimiento de rotacion interno-externo, dan-
do como resultado un hombro esférico. Al servo de rotacién interno-externo se le

coloca mediante un soporte en U el servomotor que efectia la flexién-extension
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del codo y ambos ejes son perpendiculares; finalmente, unido al dltimo servo-
motor, son montados, dos servomotores uno para la pronacién-supinacion de

la muneca, y otro para abrir y cerrar la pinza de mano.

Piernas: Con el fin de permitir la implementaciéon 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: ) la
cadera tiene tres movimientos: abduccion-aduccion, flexo-extension y rotacion
interna-externa; 1) la rodilla tiene un grado de libertad para la flexo-extensién;
y ii) el tobillo tiene dos movimientos, flexién plantar y dorsal e inversion-
eversion. Las piernas se encuentran ensambladas de la siguiente manera: el eje
vertical del servomotor de la cadera esta acoplado a un soporte en U de doble
anchura donde los movimientos de abduccién-aduccién y de flexo-extension
estdn montados, todos los ejes son perpendiculares, por lo que tenemos una
cadera esférica. En el ultimo 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 flexion

plantar-dorsal y la inversién-eversion del tobillo.

La arquitectura resultante del robot es mostrada en la figura 5.1, en donde se
observa la localizacién de los referenciales de cada eslabén de la cadena cinematica,
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 limites para cada articulacién [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 térax del robot con el
eje z+ apuntando hacia arriba, el eje z+ apuntando hacia el frente y el eje y+ hacia
la izquierda del robot, las piernas y brazos son especificadas utilizando la siguiente

variacién de los pardmetros de Denavit-Hartenberg (v;, b;, aj, d;, 0;,7;) [51].

Ty = R.(7;)T=(b;) Ra () T (dj) R (0;) T2 () (5.1)
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Figura 5.1: AHINT.

Entonces Ty, °T,.h, °T;h, T, f, °T; f, definen la posicién relativa de la cabeza, mano
derecha, mano izquierda, pie derecho y pie izquierdo respectivamente, referenciados
al torax. Por ejemplo, la posicién de la mano derecha con respecto a la cabeza se

puede calcular facilmente como se muestra en la ecuacién (5.2).

hTrh =" T(?Trh (52)

Para ello no son necesarios calculos complejos, dado que para realizar el calculo de
la inversa de una transformacién homogénea PTj, =° Tp_l, solamente se necesita la
traspuesta de la matriz de orientacién y multiplicarla por el negativo del vector de

posicion.

st —stp
T
r=|° "t s " (5.3)
0 0 01 a’ —a'p
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Cuadro 5.1: Dimensiones

Pardametros del Robot

Parametro Valor Distancia
H, 145 mm distancia vertical al cuello
D, 34 mm distancia horizontal del ojo al cuello
H, altura del cuello al ojo
0 10° angulo de convergencia del ojo
C. profundidad del ojo desde el cuello
H,;, 100 mm altura del hombro
Cp 40 mm profundidad del hombro
W. 92 mm ancho del hombro
Ly 109 mm longitud del humero
Lo 100 mm longitud del antebrazo
H,; 118 mm distancia a la cadera desde el torso
H, 60 mm  distancia vertical de la cadera a la pierna
Wy 48 mm  distancia horizontal de la cadera a la pierna
L 95 mm longitud del fémur
Ly 115 mm Longitud de tibia + fibula

En la figura 5.2, se muestra la colocacién de los sistemas de referencia para cada
una de las articulaciones del robot. Asi mismo; en la tabla 5.3, se muestran los
parametros 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 mas desafiante, y es el objeto del
siguiente anélisis. La ultima articulacion (6ys) es para abrir y cerrar la mano, mientras
que la articulacién 6,5 se utiliza para girar sobre su eje longitudinal, por lo que para
posicionar el brazo unicamente se utiliza las cuatro primeras articulaciones, por lo
cual es un sistema subactuado; mientras que para la orientacién es sub-actuada dado

que solo se utiliza la quinta articulacién [52] [53] [54].
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Cuadro 5.2: Limites de Movimiento

Limites de las articulaciones

Articulacién Movimiento Limite
On1 acimut de la cabeza (pan) (£) 70°
Ona elevacion de la cabeza (tilt) (=) 80° a (+)55°
Op1 extension vertical de hombro (—)60°

flexién vertical de hombro (+)180°
Opa abduccién de hombro (£)180°
aduccion de hombro (£)45°
Orz rotacion interna de hombro (£)45°
rotacién externa de hombro (£)90°
Ops extension de codo 0°
flexién de codo (+) 150°
Ops supinaciéon de muneca (£)180°
pronacion de muneca (£)90°
Ors mano cerrada 0°
mano abierta (£)80°
011 rotacién de columna (£)30°
01 extension de espalda (+)30°
flexién de espalda (—)75°
6,3 flexién de pierna (4+)130°
extension (—)30°
O abduccién de pierna (£)40°
aduccion de pierna (£)45°
Ops rotacion de pierna
6,6 flexién de rodilla (4+)130°
extension de rodilla —)15°

(=)

0,7 flexién de pie (+)
extension de pie (—)20°

08 inversién de tobillo (+)

eversién de tobillo (+)
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Cuadro 5.3: Parametros de Denavit - Hartenberg para el Robot AHIN1

Cabeza
iopiov b ; dj b; 1y 050
1 0 th Hc
2 0 /2 Ono /2
Ojo 2 +D. 7w/2+0 Hy C.
donde D, > 0, 6 > 0 para el ojo derecho y D, < 0, § < 0 para el izquierdo
Brazos
b pu b a; d 0 1y 0;
1 0 H h ™ / 2 Op 9b1 ZEWC ™ / 2
2 0 —m/2 Opo /2
3 0 —m/2 Oz Ly /2
4 0 —Tr / 2 01,4 ™ / 2
5 0 7T/2 9{,5 L2 7T/2
6 0 /2 Ops /2
Mano 2 D, R;
donde W, < 0 para elbrazo derecho y W, > 0 para el brazo izquierdo
Cadera
g pv b a; dj 0 1y 050
1 0 —Ht etl
2 0 /2 B2 /2
Piernas
b b a; d 0 Oj0
3 0 —-H, 0, =W,
4 0 /2 o /2
5 0 —7T/2 6p5 Lpl 7T/2
6 0 —7/2 0,6 —m/2
7 0 Ly Oy
8 0 —m/2 08
Pie 2 H f R f

donde W), > 0 para la pierna izquierda y W, < 0 para la pierna derecha
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Figura 5.2: Referenciales del robot, en color azul ele eje z, en rojo el eje z (los dngulos
de las articulaciones en cero) y los nimeros corresponde a la articulacion.

Solucién General

Cuando se resuelve el problema de la posicién del brazo, se considera un punto
en el eje zy alineado con zs, por lo cual R; = 0y D; = x > 0, lo cual implica que
rotaciones sobre el eje z5 no cambia la posicién de la mano.

De los parametros de Denavit-Hartenberg se puede observar que la diferencia
entre el brazo izquierdo (Ih) y el derecho (rh), es el signo del parametro W... Entonces
béasicamente se cuenta con las mismas transformaciones homogéneas para ambos
brazos, con la diferencia en el vector de traslacién sobre el eje y. Por lo tanto se

puede escribir xh como la transformacién homogénea para ambos brazos.

T = Uy = (5.4)

0 0 0 1

84 Nd Qq pd]

Para el siguiente andlisis solo se considera la parte consistente con la posicion
deseada. Es decir con la mano cerrada (6, = 0). Utilizando el método de Paul [55]
0
a Tl.

To(~ W) Ro(—7/2)To(—C) T (— Hy) Tty = To(— W) Ry(—/2)Ta(—C,) T (— Hy) Uy
(5.5)
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donde la articulacién 6,5 no influye en la posicién. Calculando la norma de la posicién

obtenemos la ecuacién (5.6).

LT+ (Ly+ x)* + 2Ly (Ly + ) co8(61) = (Cp, — pu)® + (Hp — p2)* + (py + We)* (5.6)

Lo cual nos permite calcular la posicién de 0y € [0, 7.

Repitiendo nuevamente el método a la ecuacion (5.7) se observa que dos elementos
del vector de posicién se utilizan para calcular 63 € (—m, 7] que dependen de Oy,
Op1 (5.8).

2T =2 ToUp (5.7)
Oy sin(6p3) = 7(py+WC)COS(9b2)+((Hh(zl;i;;);(zz(;;z:r)(m.pr)Sin(0b1))Sin(€b2) 55)
COS(0b3) = (pzicp) C(()z(j—l‘;laz)ﬁgi,(zefbgh)Sln(ebl)

Sin embargo el tercer elemento de la posicién es una relacién entre Oyo, Oy v Opsy
(5.10),

Li+ (Ly+x)cos(0ps) = (Hp — p.)cos(p1) cos(Oyz) (5.9)
—(Cp — Hy + py) cos(Op1) sin(6p)
+(py -+ WC> Sin(@bg)

la cual puede ser reescrita de dos formas 0,1 = f(6p2, Ops) € (—, pi))

Xosin(bp) + Yo cos(Op1) = Zs (5.10)
0 Oy = f(Op1,0p4) € (—m,pi]).

Xy sin(0p) + Y1 cos(Oye) = 23 (5.11)

lo cual se puede resolver de la siguiente manera.
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XjZj+eYj\/ X24Y2-72

sin(6y;) = X2 V72 . .
cos(Oy;) = X217 2

donde ¢ = £1, ademés sin(6y;) y cos(6y;) deben de ser nimeros reales por lo cual se

agrega la siguiente restriccion.
2 2 2
X;+Y —2Z;>0 (5.13)

la cual esta expresada en términos de sin(fy;) y cos(fy;), utilizando la sustitucién de
. . o _1-a? Y . . .
Weierstrass sin(6y;) = a2 ¥ cos(by) = o2 CON Tyl = 5 se obtiene un polinomio de
cuarto orden para xi, el cual tiene cuatro raices reales y la 0i € (—pi, pi] valida son
cuando el polinomio es positivo, es decir {ry,re,rs, 74} con r; < riyq e i =1,2,3,4.

Asi como los intervalos validos que definen a 6j; son (—oo, 1), (12,73), (14, 00).

Resumiendo para calcular el modelo geométrico inverso primero se determina 6y
de la ecuacién (5.6), posteriormente 0y 0 Oy de la ecuacién (5.12), considerando la
restriccién (5.13) y finalmente se calcula 6,3 de la ecuacién (5.8), ademds la solucién

obtenida también debe de satisfacer a la ecuacién (5.4).

La direccién de los puntos de la mano estan dadas por el vector en el eje x de
S«n vV Bps es utilizada para orientar la mano o bien la direccion del vector del eje y
(n.) o la del eje z ayy) se pueden utilizar para definir un plano perpendicular al eje

z, donde la orientacién del brazo estd dada por la ecuacién (5.15).

—c08(0p2)cos(Opa)sin(0p1) — (cos(bp1)cos(Opz) + sin(Bp1 )sin(Gp2)sin(fps) )sin(Gps)
Sen = | —cos(0p3)sin(Bp1)sin(Bps) + cos(0p1)(cos(bp2)cos(Ops) + sin(Opz)sin(bp3)sin(6p4)) (5.14)
cos(BOp)sin(0p2) — cos(bp2)sin(Ops )sin(Gps)

Ru(m/2)R. (051 — 7/2)Ro(—7/2) RO — 7/2) Ru(—7/2)Ro (03 — 7/2)  (5.15)
Ro(—7/2)) Ro(00a) Ro (7 /2) Ro (605 + 7/2) Ro (7 /2) R (—7/2)

OA*h = [S(91';1,...4)71(92':1,...5)(1(91':1,...5)] (5-16)

El procedimiento anterior es bastante general, y computacionalmente ineficiente. Sin
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embargo, nos da una vision 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 comun y se encuentra sobre la linea que
une el hombro con la posiciéon deseada, uno de los conos cuenta con su vértice en
la posicién deseada mientras que el otro en el hombro. Sin embargo debido a las
restricciones fisicas 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 condicién de que 6, > 0,
dados como intervalos asociados. La lista de resultados tiene la siguiente estructu-
ra {{01i, 61m, b1}, {62, O2m, Oar }, {Osi, Osm, O3 }{04} }. Sin embargo este método no es

adecuado para su ejecucion en tiempo real.

{{—Pi,—2.72,-2.30},{2.49,2.51, Pi},{4.42,5.11,6.24}, {1.31}

{~0.49,0.17,0.84}, {0, —0.66, 0}, {6.24, 4.71, Pi}{1.31}}

{2.65,2.89, Pi}, {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, Pi, 1.57}{1.31}}

{—2.97,2.73,2.65}, {2.48,2.81, Pi}, {4.71,3.59, Pi}{1.31}}

{-2.97,-2.38, —2.30}, {2.48,2.81, Pi}, {4.71,5.82,6.24}{1.31}}

Solucion Cléasica

Cuando tenemos una cadena cinematica sobre actuada, la soluciéon usual es re-
ducir el nimero de gdl de la cadena mediante la fijacién 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 posicion. El problema tiene tipicamente 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 63 = 0,05 = 5,05 = 0, la posicién de la mano izquier-
da es (104.178,219.781, —49.3406), mientras que la posicién 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}

Solucién en Tiempo Real

Para una aplicacién en tiempo real necesitamos un método mas simple, el cual
se presenta a continuacion, para ello mantendremos la ecuacién (5.6) para 64 y la
ecuacién (5.8) para 65, utilizamos la posicién del hombro {C,, W., H,}, la posicién
deseada de la mano {p,,py,p.}, la longitud del humero L; y la longitud del brazo
Lo+ .

La linea que une el hombro y el extremo final de la mano define el eje de dos
conos, el angulo entre la generatriz del cono del brazo superior y la generatriz del cono
del antebrazo es 04. El vector de aproximacién sera una generatriz del cono inferior,
mientras que la directriz define la posicion del brazo superior. Ya que en el hombro,

tenemos el equivalente de una articulacion esférica, siempre serd posible, si el punto
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Figura 5.3: Posicion del brazo para la posicion considerada.

estd en el rango de movimiento de la extremidad. En este caso sélo necesitamos
calcular 0; y 6, utilizando la posicién del codo como entrada de °Ty = UZMT,.
Tenemos que para 0 € [—m/2,0] para el brazo izquierdo y 6, € [0,7/2] para el

derecho.

Lysin(6y) — W, = p, — a(Ls + x) (5.20)
Y para 60, € (—m, )
. _ pa—ag(Lo+x)—C)p
91 ) Sln(el) =2 L1c02s(02) (5 21)
: Hp+a,(L2+4x)—p, :
COS<01> = h+L1£os(—gz)) .

Este método se puede usar en tiempo real, sin embargo el problema con él es que
asume un conocimiento de la direccién de aproximacion deseada a = {az,ay,,a.} y
de la posicién final {p,,py,p.}. Este tltimo no es un problema, pero el primero si
lo es. Ademas 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 aproximacion viables, es decir, la direccién
deseada se proyecta en el cono de antebrazo factible. La direccion de aproximacién se
alineard con el eje x5. La longitud de la linea que une el hombro y el punto deseado

estd dado por la ecuacién (5.22).

D =/(pe — ) + (py + Wp)? + (p: — Hy)? (5.22)
Utilizando la ley de senos obtenemos un triangulo formado por el brazo.

sin(mr —64)  sin(d)  sin(e)

= = 2
donde € € [0,7,2) y 0, = [0,7) y la altura esta dada por (5.25).
L
sin(e) = — sin(r — 6,) (5.24)
D
H = (Ly + x) cos(e) (5.25)

Desde el punto deseado y su actitud podemos encontrar una aproximacion del

vector inverso dada por la ecuacién (5.26).

Vd = _<L2 + x){am, Gy, az}T (526)

De la linea que une el hombro y el punto deseado, calculamos el vector inverso

del eje conico.

Vg = {Cp7 Wc, Hh}T - {px,Py,Pz}T (527)

El d4ngulo 6 € [0,7) entre ellos puede ser determinado por el producto cruz y
punto de los vectores.
lva X val| Vg * Vg

sin(d) = ~———— cos(0) = ———— (5.28)

 lvallllvel  lvallllvel

Para encontrar la direccién de aproximacién factible, primero debemos encontrar

el punto en la linea vy — v, que cruza el cono de aproximacién.
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pe ={Cp, W, Hy} — H(vg — v4) (5.29)
donde Dsin(e)
sin(e
H = 5.30
Dsin(e) + (Lg + ) sin(6 — ¢€) (5:30)
Por lo tanto el vector de aproximacion sera (5.31)
a = {px7py>pz} - Pc (531)

Utilizamos el vector unitario descrito en la ecuaciones (5.20) y (5.21) para en-
contrar ¢, y 6oy asi resolver el problema de cinematica inversa. Para encontrar la
actitud de la mano resolvemos el problema de maximizacién méxg, sq - s7(05), don-
de s4 es la direcciéon para el eje +x y sy es la direccién factible para +x debido a
que Sq - sf(65) = asin(fs) + bcos(ds), con lo cual se puede emplear la derivada para
encontrar 05 para la direcciéon mas cercana a la factible. El mismo procedimiento se
aplica en el caso de que el eje deseado sea y, en dicho caso se utiliza ng y ny(65).

Este enfoque necesita como entradas las coordenadas del punto deseado y la di-
reccién de aproximacion deseada, es decir, requiere py , sg y ng. Por ejemplo, para
una aproximacién al punto {50,0,—30} y la direccién de aproximacién dada por
la ecuacién (5.32), se puede calcular el vector de posicién {6y, Opz, Op3, O, Ops, Obs },
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

transformacion homogéneas estdn dadas por (5.33).

0 1000 1 50
L |t 100 0 2
“T" 10 1000 0 —30
0O 0 0 1
0 1000 1 50
1 1000 0 —25
ot 0 1000 0 —30 (532)
o 0 0 1
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0.191565 0.454377 0.869968 50
| 0976604 —1.11022 x 10716 —0.215046 25
It —0.0077121 0.89081 —0.443746  —30
0 0 0 1
0.191565 —0.454377 0.869968 50
Lyighe = | —0.976604 —5.55112 x 10717 0.215046  —25 (5.33)
—0.0977121 —0.89081 —0.4437460 0 0 1

Se puede ver que se alcanza el punto y la orientacién esta proxima a la deseada,
es decir, el vector s esta préximo al vector s; de la orientacién deseada. Una vista

frontal de la configuracién final se muestra en la figura 5.4.

Figura 5.4: Solucién geométrica inversa para el brazo.

La posicién de la mano con respecto al ojo se muestra en la ecuacién (5.34),
donde esto se puede generalizar, de modo que el robot pueda posicionar un punto

particular de su mano en su linea de vision.

eyeThand =eve TO (ehl ) 9]12 )OThand(eln PIEREE 91)5) (534)
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5.2.2. Solucion Geométrica Inversa para las Piernas

Las piernas cuentan con seis gdl, ya que la cadera es una articulacién esféri-
ca, donde se utiliza la cinematica 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 posicion 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 continuacion, 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 x 10717, 0},

{3.14159, 3.14159, 2.35619, 0.785398, —9.47155 x 10717, 0},

{3.14159, —1.22465 x 107'%,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 x 1071, —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 x 10'%,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 x 1077, 0},

{3.14159, 3.14159, —2.35619, —0.785398,9.47155 x 10~'7, 0}
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Figura 5.5: Ocho solucién para el problema de geométrica inversa de las piernas.

5.3. Modelo Cinematico

El modelo cinematico relaciona las velocidades en el espacio articular con las velo-
cidades en el espacio de trabajo. Se utiliza el Jacobiano basico donde las velocidades

en el espacio de trabajo se escriben como tornillos de velocidad, es decir, giros.

5.3.1. Modelo Cinematico Directo del Brazo

El Jacobiano J(q) del brazo se puede escribir de diferentes formas, todas equiva-
lentes, es decir, contiene la misma informacién. El Jacobiano basico expresa la veloci-
dad en el espacio de trabajo como un tornillo de velocidad v = {v,, vy, V., Wy, wy, w, }7,
es decir, un vector cuyos elementos son la velocidad lineal y angular de un punto, a

partir de las velocidades en el espacio de articulacion ¢ = {q1, Ga, .., Gn }-
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_Ux- ro.
q1
Uy )
v q2
| =J) | g (5.35)
Wy
Wy )
[ In
Wy

Dado que el brazo utiliza sélo cinco articulaciones para posicionar y orientar el
efector final, su Jacobiano no serd de rango completo. Su determinante nos dara
las singularidades, a las cuales hay que anadir las restricciones sobre los rangos de
las articulaciones y sus velocidades. Una expresion simple puede ser determinada si
la velocidad total (producida por las cinco articulaciones) se calcula en un punto
en la segunda articulacién y es proyectada en el marco de referencia de la tercera

articulacién, en este caso, el Jacobiano estd dado por la ecuacién (5.36).

0 0 0 —L, 0
0 0 0 0 Lsin(d)
3J520 = |cos(fy)sin(fs) cos(fs) O 0 sin(fy) (5.36)
cos(fy)sin(f3) —sin(f;) 0 1 0
sin(6s) 0 1 0 cos(bs)) |

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 versién del

Jacobiano a partir de la ecuacion (5.2).

o= AT =
o 0 °SA;

I —iL,,]
T, 5.37
L ] ,J (537

donde la primera matriz nos da la orientacién de un tornillo en el marco de refe-
rencia s desde un tornillo expresado en el marco 7, utilizando la matriz de orientacién
relativa *A;, la segunda calcula el tornillo en un punto = cuya distancia desde el pun-
to j estd dada por la matriz antisimétrica del vector iL;,, (utilizado para calcular

el producto cruzado w x L; ;).
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Si estamos interesados en controlar un punto en la mano pp; su movimiento
podemos expresarlo en el referencial base °J, o en el en el referencial de la mano
®Jy. Por lo tanto, para calcular la ecuacién (5.37) necesitamos la distancia hasta el
punto de donde queremos calcular la velocidad, en la ecuacién (5.36) entre la segunda
articulacién y un punto en la mano h serd L2, h proyectada en la tercera articulacién
3Lapn =3 pr, —2 pa, considerando que la distancia d es del origen del eje 2z a la quinta

articulacion, donde:

0
pa=1{ 0 (5.38)

— Ly

(Lo + d) sin(6y)
pn = 0 (5.39)

(Lo + d) cos(6,)

5.3.2. Singularidades en el Espacio de Trabajo para el Brazo

De la ecuacién (5.37), se puede ver que el determinante del Jacobiano no cambia
si se modifica la orientacién 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 eliminacién de la tercera fila, quedando —L? cos(fy) sin(6,),
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 estd horizontal, apuntando hacia fuera y es colineal con la
articulacion del hombro 6, = +m/2, donde el signo més 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 esta completamente extendido o flexionado 6, = 0, para ambos
brazos, ya que el brazo no puede alcanzar la otra singularidad 6, = m, en
este caso el brazo esta tocando el limite exterior del area de trabajo y las

articulaciones 3 y 5 son colineales.
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Dado que sélo 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-

lacién y en la figura 5.6 b) en el espacio de trabajo.

100
30;
60|
405—

20}

Figura 5.6: a) El espacio de la articulacién (en gris) y la singularidad (en color rojo
y verde), incluso si el 64 estd en el borde y por lo tanto no tiene impacto. b) Vista
coronal del espacio de trabajo del brazo, las lineas 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 0; 4+ 03 = 7wy 05 = +m/2.

Modelo Cinematico Inverso del Brazo

Con el fin de calcular el modelo cinematico inverso, es decir, el Jacobiano inverso,

utilizamos la inversa de (5.37), tal como se muestra en la ecuacién(5.40).

I —'Lj,
0 1

AT 0

o (5.40)

s 7—1 _ i 7-ligp—1s g—1 __ i 7-1

donde se utiliza la pseudo inversa para *J, ;. por ejemplo para ®.J;; con 6y # 7/2 y

04 # 0 tenemos:
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Ji
Jo
= | (5.41)
Jy
[ Js]
I cos(f3) sec(6y)/ Ly ] -sin(ég)/Ll-
— sin(#3) sec(6s)/ Ly cos(03)/ Ly
0
Jl — . JQ — O
sin(f3) sec(6s) cos(f3)
cos(f3) sec(6s) sin(63)
- 0 - - O -
[ cos(6y)tan(f)/L; | [—1/L,] [ 0]
(sin(#3) tan(fy) — cot(6y))/ Ly 0 csc(by)/ Ly
0 0 0
Jy = . Jy = J5 =
— sin(f3) tan(fs) 0 0
— cos(f3) tan(6s) 0 0
i 1 | 0] i 0 |

5.3.3. Modelo Cinematico de la Pierna

El procedimiento utilizado para calcular el modelo cinematico para los brazos
se utilizé de forma similar para calcular el Jacobiano de las piernas. El principal
resultado del analisis del modelo cinematico son las singularidades en su area de
trabajo, es decir, donde el modelo cinematico pierde rango, dado por los ceros del
determinante. En este caso el determinante es mostrada en la ecuacién (5.42), en

donde encontramos tres singularidades:
L, L,, cos(0s)sin(0,)[Ly, cos(f5) + Ly, cos(04 + 05)] (5.42)

» cos(fy) = £7/2, la pierna es horizontal y los ejes 1 y 3 estan alineados (sin

rotacién en el eje de la pierna).
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= sin(fy) = 0+, la pierna estd completamente extendida o flexionada (el extremo

de la pierna ha alcanzado el limite del espacio de trabajo).

w L, cos(05) + L, cos(8s + 65) = 0 en este caso es es cero donde el eje de la
articulacién de pronaciéon-supinacion 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 posicién donde esté presente la tercera posicion singular.

. ! , , , i zp4
& — ) 2 4 ] \/_':W L-’
. —
-~ 4

[T / ~
~ ~ _
x\\“\ _/‘I -2 \\‘,/ %% Z5
-4 {
W"f*l 205
(a) (b)

Figura 5.7: a) Relacién entre 64 y 05 para las segundas y terceras singularidades de
las piernas en el espacio articular. b) Un ejemplo de la tercera posicién singular en
el espacio de trabajo.






Capitulo 6

Control del Comportamiento de
Robots Humanoides Futbolistas

6.1. Introducciéon

6.1.1. Robocup

RoboCup es una competencia de talla internacional donde se congregan institutos
de investigacion y universidades para presentar y compartir los resultados de sus
investigaciones en las dreas de inteligencia artificial, Visién Artificial y robdtica. En
este evento equipos de robots compiten en partidos de fitbol. La primera de estas
competiciones se llevo 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 autono-
mos deben ganar un partido de futbol contra el equipo FIFA que sea campeon mundial

de la copa mas reciente.

6.1.2. ;Qué Necesita un Robot Humanoide para Jugar Futbol?

Los robots utilizados en las competiciones de fitbol deben de reunir al menos
el siguiente conjunto de caracteristicas que los hace susceptibles de convertirse en
futbolistas:

96
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s Arquitectura mecanica: Una arquitectura mecanica semejante a la de los seres

humanos formada por dos brazos, dos piernas, un torso y una cabeza.

s Sistema computacional: Generalmente formado por un sistema embebido en-
cargado del control del movimiento del robot, de los servomotores que actian

cada articulacién y de la gestion de los sensores internos.

= Sistema de percepcion: Este sistema es el que se encarga de identificar el en-
torno, la situacién de juego actual y parte del estado interno del humanoide

(caidas, etc.).

Asi, estos robots son capaces de ejecutar movimientos auténomos como el cami-
nar (hacia adelante, hacia atras o lateralmente), dar giros, levantarse y atin patear
una pelota. Sin embargo, para el futbol con un minimo de eficiencia es necesario

incorporarles funcionalidades especificas como las siguientes:

= Detectar y localizar la pelota, las porterias y a los demds jugadores. En este
contexto, localizar significa calcular la posicién de dichos objetos en el referen-
cial asociado al robot, es decir la posicién relativa de tales objetos con respecto

al robot.

» Autolocalizacion. Es la capacidad de calcular su posicién (x,y) y orientacion

(0) dentro del terreno de juego.

» Fstrategia de juego. Con base a la informacién anterior (posicién de la pelota,
de la porteria, de los demds jugadores y de la suya) decidir que jugada debe
realizar en funcién de su rol dentro del terreno de juego (portero o jugador de

campo).

6.2. Control del Comportamiento de un Portero

En esta Seccién se hablara de los requerimientos minimos para que un robot
humanoide actué como un portero, es decir las funcién principal del portero es evitar
que anoten goles en su porteria, 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 Seccion A.1,
a groso modo el robot debe detectar a la pelota, e identificar si esta va en direccion
a su porteria, y tomar alguna accion en respuesta a la posicion de la pelota.

Tal como se mencioné en la Seccion anterior, el portero del equipo es un robot
humanoide Bioloid Premium al cual se le ha agregado el sistema de vision Havimo
2.0, una cabeza con los movimientos de elevacién y acimutal (2 gdl) que permiten
orientar la camara de dicho sistema, asi como una programaciéon muy simple pero
eficiente que le permite realizar las funciones minimas de un portero de acuerdo con
la normas RoboCup vigentes [1]. Dichas funciones son:

Percepcién
= Deteccion y localizacion de la pelota,
= Estimacién de la trayectoria de la pelota en movimiento,

= Localizacion en el terreno de juego.
Movimientos

» Movimientos de cabeza para biisqueda de pelota (paneo),

Centrado de Pelota,

Caminados (de frente, hacia atrds y laterales),

Atajadas,

Levantamientos,

Despejes de porteria.

6.2.1. Deteccion, Localizacion y Centrado de Pelota
Paneo

El Bioloid portero inicia el juego colocado en su sitio: al centro de su porteria,
por lo que su programa inicia con una exploracion 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 elevacién) mediante el cual seguird una trayectoria parecida el
numero ocho, se iniciara de la parte superior derecha hasta la parte inferior izquierda
trazando una trayectoria parecida al niimero 5, posteriormente se eleva a la mitad el
acimut y se realiza un barrido hacia la derecha donde al llegar a su tdltima posicién
sufre otra elevacion y con ello regresa al punto de partida, como se muestra en la
figura 6.1. Esta accion se realiza para tratar de encontrar el balén de una forma més

rapida.

P <
< «

Figura 6.1: Paneo realizado por el robot Bioloid.

Generalmente la exploracion 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
angulo de elevacién (12°, 37°, 62°) determinados para barrer todo el espacio de

trabajo de interés, en cada una de estas posiciones se toma una imagen.

Deteccion de la pelota

La pelota era de color naranja y un tamano de 16 cm de didmetro de acuerdo a
las reglas vigentes en la robocup del ano 2014, para detectar esta pelota se procede
a detectar el objeto de color naranja mas grande dentro de la LUT del sistema de
visién Havimo, tal como se muestra en la figura 6.2.

Mientras que para los anos posteriores las reglas cambiaron y la pelota se cambi6
por un balén brazuca (oficial de la FIFA) de tamano No. 1, en este caso ya que en
su mayoria es de color blanco y con vivos en diferentes colores se sigui6 el siguiente

procedimiento, como se observa en la figura 6.3.
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(min,,min, )

(X Yu)

Figura 6.2: Deteccion de pelota naranja.

= Identificar todos los objetos blancos,
» Despreciar los objetos blancos grandes (lineas del campo),
= Agrupar los objetos blancos cercanos,

= Identificar los objetos de un color de la pelota (azul) cuyo centroide se encuentre

dentro del rectangulo de encuadre generado por el paso anterior,

= Si existe algtin objeto azul que cumpla el paso anterior se considera como pelota

al objeto blanco.

(minx,miny)

(Maxx, Max )

Figura 6.3: Deteccion de balén brazuca.

Una vez detectada la pelota se procede a calcular su posicion 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

M X i X
Cp = w — 80 (6.1)

¢, = Maxy + miny 2+ =Y 60 (6.2)

En donde Max,, min,, Max,, min, son las coordenadas del rectangulo de encuadre
de la pelota o AABB (Axis Aligned Bounding Box) que contiene a la mancha naranja
detectada, mientras que las coordenadas en pixeles del punto principal de la imagen
son (80,60).

Una vez calculado el baricentro del balén se accionan los motores del cuello,
variables angulares de elevacion y acimut, a fin de que la pelota quede al centro de
la imagen (centrado) y asi poder calcular la posicién de la pelota en el referencial
asociado al robot. Las figuras 6.4 y 6.5 muestran los diagramas cinematicos en los
planos vertical y horizontal respectivamente, a partir de los cuales se calcula la

posicién relativa de la pelota con respecto al robot mediante las ecuaciones (6.3),
(6.4) y (6.5).

h
d= tan(¢) 6.3)
x = dcos(f) (6.4)
y = dsin(0) (6.5)

En donde h es la altura del centro éptico de la camara cuyo valor es obtenido
mediante calibracién de sus parametros extrinsecos, ¢ es el angulo de elevacion, d es

la distancia entre la pelota y el robot, mientras que € es el angulo de acimut.

Como se observa en la Figura 6.4 este método introduce un pequeno error de
posicion en el calculo de la distancia d que es proporcional al radio de la pelota; pero

que no produce un efecto importante en el desempeno del robot.
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Figura 6.4: Diagrama cinematico en el plano vertical.

y=dsinf

x=d cos@

Figura 6.5: Diagrama cinematico en el plano horizontal.

Determinacion de las Acciones de Atajado de la Pelota

Al portero robdtico le interesa mas la trayectoria de un pelota en movimiento que
la ubicacién estatica de la misma, claro, excepto cuando debe realizar algin despeje
de la pelota. Para ello se implementa un programa de tracking (centrado dindmico)
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
posicién relativa (z1,y;) usando las ecuaciones (6.4) y (6.5). Si la pelota estd en
movimiento, en la siguiente vez que se calcule su posicién estard en el punto (xq,ys)
calculado con las mismas ecuaciones y, ademas, el angulo de elevacién ¢ disminuye,
es decir que la pelota se acerca a la porteria y el robot debe atajarla. Si el angulo

de elevacion aumenta, no es necesario hacer nada, sélo continuar con el tracking. La
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Figura 3 muestra el diagrama de esta situacién, en donde el robot se encuentra en
el punto (0,0).

(0,0)
(0,-B) BN (0,B)
b:%%_xﬂh\ %\\

X

)

x, =d sin(a,)

= df Cos(ai) (pr’l)

X

Figura 6.6: Deteccion de trayectoria.

Entonces, la pelota va a la porteria si se dirige a cruzar la linea x = 0 en el punto
(0,b) con —B < b < B, en donde la porteria tiene un ancho de 2B y el portero se
encuentra justo al centro de la porteria. La coordenada b se calcula de acuerdo a la

ecuacion (6.6).

T1Y2 — T2l
X1 — T2

b= (6.6)

Cabe destacar que, después de cada atajada, el robot debe levantarse y continuar
con su trabajo de deteccién, localizacién, centrado de la pelota y calculando las
acciones de atajado que sean necesarias ante la deteccion de un disparo de los robots

contrarios.
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6.2.2. Localizacion en el Terreno de Juego

Para determinar la posicion del portero dentro del terreno de juego se procede a

dos etapas:

= Determinar la Orientacion,

» Busqueda de Postes.

Orientacién

Para que el robot sea capaz de orientarse dentro del terreno de juego es necesario
que cuente con una brujula digital, es decir, con un sistema de medicién del campo
magnético. Agregarle la funcionalidad de interpretar la senal de un magnetémetro
al sistema de control del Bioloid, no es sencillo ni recomendable pues el programa
correspondiente interferiria con sus tareas de control. Por ello se opté por agregar
un microcontrolador Arduino para realizar esta tarea e implementar un protocolo de
comunicacion entre ambos microcontroladores.

Para que el robot sea capaz de orientarse dentro del terreno de juego es necesario
que cuente con una brujula digital, es decir, con un sistema de medicién del campo
magnético.

La comunicacién de los sensores es por medio del protocolo de comunicacién 12C,
del cual se carece en el controlador CM-510 del Bioloid, el cerebro del robot unica-
mente cuenta con entradas analdgicas y un puerto serie para programacion, por ello
se desarroll6 una interface entre un sensor 12C y la entrada analégica del controlador,
utilizando un micro controlador (Arduino NANO) [56], el cual realiza la lectura de
ambos sensores a una frecuencia de 100 Hz [2,,¥m2n], en el micro controlador se
realiza una etapa de filtrado para eliminacién de ruido atreves de un filtro promedio,
asi como la calibracién 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 inicamente los angulos en la transmision de
informacion, la cual es enviada por los puerto PWM del micro controlador, debido
a que esta sigue siendo una senal digital se pasa por un filtro pasa-bajas con una
frecuencia de corte de 10Hz, para convertirla en una senal analdgica y esta pueda ser
interpretada por la CM-510.
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Calibraciéon del magnetémetro. Esta etapa se realiza fuera de linea, y con
los motores del robot encendidos, en el cual se toman medidas rotando el robot y
midiendo la direccién del polo norte magnético, con ello se calcula un vector de
desplazamiento del centro del sensor [¢,t,t.] y un vector de escala [s,s,s.], los cuales

son los parametros de calibracién, quedando como en la ecuacion (6.7). Mostrado en

la figura 6.7.
Te (T + ) Sz
Yo | = | (Wm+1ty) sy (6.7)
Ze (zm + 1) S
Comportamiento del Magnétometro Calibracion del Magnétometro
600 600 ¥
400
> >
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2 ke]
@ @
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= =
o o
Q. Q.
£ £
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O (&}
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-600 -400 -200 0 200 400 600 -600 -400 -200 0 200 400 600
Campo Magnetico X Campo Magnetico X

Figura 6.7: Calibracion del magnetéometro.

Filtro Promedio. Para tener una mejor estimacion 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 ecuacién (6.8).

1 10 1 10 1 10
s = Tn ci Ys = T4 ci *s — T c,i 6.8
STt 10;‘”’ y 10;'2’ (6:8)

Conversion a coordenadas esféricas. Debido a que el parametro que estamos
midiendo es la direccion del polo Norte magnético, las transformamos a coordena-

das esféricas y tinicamente nos interesan los angulos de latitud y azimut, para ello
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utilizamos las expresiones de la ecuacién (6.9).

)
atan < ”3“’3) 2 >0 atan <ys 958) Ts >0y Y5 >0

27r—i—atan<ys$> x>0y y, <0
2s=0 = s

2 o
¢ 22442 0 5 S1g1 (ys) s =0
T + a aIl Zs ZS < T _|_ atan (ys xs> (L‘s < O

(6.9)
Filtro Pasa- Bajas. Se disend un filtro Pasa-Bajas RC, con una frecuencia de

corte a 10Hz, para convertir la senal digital en una senal analdgica de acuerdo al

siguiente diagrama.

Figura 6.8: Filtro Pasa-Bajas.

Posicién

Para determinar la posicién del robot [X,,Y.] dentro del terreno de juego se
realiza la busqueda 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 (Ry, Rs) ,
como se muestra en la figura 6.9.

Esta distancia es calculada con la ecuacién (6.3). En las ecuaciones (6.10) y (6.11)
se muestran las formulas para determinar su posicién. Sin embargo, para determinar
el valor de Y, se debe de tomar en cuenta el valor de Y}, si el marco de referencia del
humanoide estd por delante de la linea de meta Y), serd negativo, y si esta por detras
este sera positivo, por lo tanto cuando Y, sea negativo Y, sera el valor positivo. En la

figura 6.10 se presenta el diagrama de estimacion de posicién del robot humanoide.
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Figura 6.9: Deteccion de poste.

R - B3

o (6.10)

Lo =

—R? + 2R2R? + 8R22? — R2 + 8R2x”* — 162*

Yy =+ (6.11)

Figura 6.10: Diagrama de posicién del robot.

6.2.3. Movimientos

Los movimientos son la acciones que realiza el robot para desplazarse o llegar
a algin 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

desempeno.
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Caminados

Los caminados son los movimientos que nos permiten desplazar al robot, ya sea
para ir a despejar el balén ya sea con pasos laterales y frontales, obstruir la porteria
con pasos laterales, o regresar a su posicion original con pasos frontales, hacia atras

o laterales.

Patadas

Las patadas son movimientos para mover al balén, 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 angulo 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 mas ancho sin que la pelota pase entre
sus brazos y el cuerpo. En esta pose el robot tiene un ancho equivalente a 200

min.

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 accion de la gravedad
hace caer al robot para el lado correcto. Donde B es la distancia maxima a la

que puede llegar el robot después de lanzarse.

Levantarse

Es la accion que debe de tomar el robot una vez que a detectado que se a caido,

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 posicién inicial al centro de la por-
teria, a unos centimetros de la linea de meta y mirando hacia la porteria contraria;
acto seguido se enciende el robot. Al encenderse se lleva a cabo el proceso de Ini-
cializacion de variables, posteriormente la bisqueda de la pelota, si ha encontrado
la pelota realiza andlisis de movimiento de la misma, asi como de su trayectoria, y

posteriormente se toma una decisién en respuesta al comportamiento del balon.

Inicializacién: en el cual se hace la lectura de su orientaciéon consultando el mag-

netémetro y el valor obtenido se guarda como dy (orientacién de referencia).

Bisqueda de pelota: Esta etapa se divide en diferentes sub etapas que a conti-

nuacion se explican.

Paneo: Se hace un barrido de exploracién, de acuerdo al movimiento de paneo
explicado en la Seccién 6.2.1, esta rutina de movimiento permite explorar
el terreno de juego a fin de detectar el balon. En cada posicion del paneo

se realiza una captura de imagen.

Analisis de imagen: se realiza la captura de la imagen y se realiza el pro-
cesamiento necesario y correspondiente para determinar la posicion del

centroide de la pelota como se vio en la Seccién 6.2.1.

Centrado de pelota: esta rutina permite colocar el centroide de la pelota en
el centro optico de la camara, lo cual es un requisito indispensable para
realizar el calculo de la posicion relativa de la pelota. Para ello se mueven
los motores del cuello correspondientes a los dngulos de acimut y elevacion

(pan y tilt), para lograr el objetivo de centrado.

Posicién de la pelota: en esta etapa se estima la posicion 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, ;.
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Analisis del movimiento de la pelota: en esta etapa se realiza un nuevo anélisis
de la imagen para recalcular la posicion relativa de la pelota, sin embargo ahora

se almacenan en las variables s, ys.

Pelota estatica : es cuando durante dos tomas de imagen consecutivas no
existe un cambio significativo en su posicion es decir x1 = T2 y Y1 = ¥s.
Si la posicién en x es superior a los 30 cm, no se realiza ninguna accién,
debido a que se encuentra fuera del rango de operacién 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 x; # x5 6 y; # ys,con lo cual hay que
ver si la pelota se acerca (7 > x2) o se aleja (x; < z3). Si la pelota se aleja
Unicamente se sigue con la etapa de andlisis de movimiento. Sin embargo

si la pelota se acerca, se procede con el andlisis de trayectoria.

Analisis de trayectoria de la pelota: en este procedimiento se calcula la trayec-
toria del balén; en realidad se calcula el punto b en el que cruzara la linea de

gol de acuerdo con la ecuacién (6.6).

Accidén a efectuar: el movimiento para bloquear al balén dependera del punto b,
como se estipularon en la Seccién 6.2.3, si la posicién b esta fuera de los limites

del robot, no se realiza ninguna accién de movimiento.

Analisis de verticalidad: esta analisis se realiza en todo momento para ellos, se
lee el valor del acelerométro para determinar la posicion 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
caida y el signo de este determinara si esta boca arriba (positivo) o boca abajo

(negativo).

Localizarse: Primeramente se debe Corregir la orientacion del portero, para ello
se lee la orientacién actual del robot y se compara con ¢y, si son diferentes se
gira hasta llegar a la posicion original. Posteriormente realiza la buisqueda de
los postes como se vio en la Seccién (6.3.2) para determinar la direccién de la

caminata para llegar a su posicién original.
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En el algoritmo 4 se muestra el pseudo-codigo de la implementacién del portero.
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Algoritmo 4: Portero

1 g < leer_magnetometro(); pos; < 0

N O A wWN

©

10
11
12
13
14

15
16
17

18

19
20

21

22
23
24
25

26

27
28
29
30

31

32
33

34

/* Inicia Paneo
for i1 < 1 to 4 do

for j < 1to 3 do

mover_pan(j)
CAPTURA_IMAGEN:/* Fase de Biusqueda de Pelota
verifica_verticalidad(); captura_imagen();
LUT < leer LUTY()

/* Busca el color naranja mas grande

[pelota, Max,, min,, Max,, miny| <— Analisis_imagen(LUT, naranja)
if pelota=1 then
/* Calcula el centroide con respecto al centro 6ptico
Cp Maux,(;—minX _ 80, Cy . Maxy;-mlny — 60
centrar_objeto(cy, ¢,)
if ¢, # 80 and c, # 60 then

| goto CAPTURA_IMAGEN

else
/* Analiza la trayectoria de la pelota

[0, ¢] < leer_angulos_cabezal()
if pos; = 0 then
d <+ i w9 < dcos(6); yo + dsin(f); pos; < 1

if r1 = x5 and y; =~ 1y, then
/* Pelota Estatica
if z; < 30 then

‘ despejar(); localizarse(dp, postes); regresar_origen()
else

| goto CAPTURA_IMAGEN

else
/* Pelota en movimiento

if 29 > z; then
| goto CAPTURA_IMAGEN

else
atajadas(b); localizarse(dy, postes); regresar_origen()
else
L posy < 0

| mover tilt(7)

tan(¢)
goto CAPTURA_IMAGEN
else
t Ty 4 T Y1 < Yo; d m; X9 < dcos(); ya < dsin(0)

*/

*/

*/

*/

*/

*/

*/
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6.3. Control del Comportamiento de un Delantero

En esta Seccion se explicara el algoritmo para que un robot humanoide se com-
porte como en un delantero de Futbol, es decir su objetivo principal es anotar goles
en la porteria del equipo contrario.

El robot Darwin-OP cuenta con una computadora embebida la cual nos permite
trabajar en 2 hilos de programaciéon un dedicado a las funciones de movimiento
y lectura de sensores, y el otro hilo se dedica exclusivamente al procesamiento de
imagenes. En este ocasion se utiliza el robot humanoide Darwin-OP descrito en la
Seccién A.2, a groso modo el robot debe detectar a la pelota, identificar la porteria
contraria y realizar un disparo hacia ella. A continuacion se en listan las funciones
primordiales con las que debe de contar el delantero.

Percepcién

= Deteccion y localizacién de la pelota,

= Deteccion y localizacién de porteria contraria,
= Deteccion de la orientacion.

Movimientos

» Movimientos de cabeza para busqueda de objetos (paneo),

Centrado de objetos,

Caminados (de frente, hacia atrds y laterales),

Disparos,

Levantamientos.

6.3.1. Deteccion, Centrado y Localizacion de Pelota
Paneo

Se determiné que el movimiento que realizara durante el paneo sea una trayectoria

eliptica, en la cual se toman con una tasa de 5 fps. En la ecuacién (6.12) se muestra



114 Capitulo 6. Control del Comportamiento de Robots Humanoides Futbolistas

la férmula 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 senalar que las amplitudes
de la ecuacién (6.12) se deben a las limitaciones fisicas con las que cuenta el Robot
Darwin-OP, el cual puede girar el angulo de acimut +70°, mientras que el angulo

elevacién es de —20° a 25°.

6, = Asin(t) (6.12)
¢p = B cos(t)
B=20
A=T70

Figura 6.11: Elipse de paneco.

Deteccion de pelota

Para realizar la deteccion de la pelota se utilizaron la libreria de Vision 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 deteccion se realizé un esquema mas 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 explicaran a continuacién y en la figura 6.12 se presenta un ejemplo de la

deteccion de la pelota:

Espacio Color: Se realiza un cambio de espacio color de RGB el nativo de la camara
del robot darwin a HSV a fin de lograr que un sistema de visiéon independiente
de la iluminacién. Ademas 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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Segmentacion color: En este caso se realiza una bisqueda 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 utilizé es 5 < H < 14. Para las reglas de
Robocup 2014 en adelante la pelota se cambié al balon brazuca, para lo cual se
modifico la etapa de segmentacién color; en la cual se segmentan minimamente
2 colores el blanco y algtin 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 informacién de ambas segmentaciones.

Segmentacién geométrica: En esta etapa se realiza la busqueda de objetos cir-
culares utilizando la transformada de Hough para circulos, de los circulos en-
contrados se considera al objeto de més grande (mayor radio) como la pelota
debido a que trabajamos bajo la premisa de que es el Unico objeto de color

naranja en el campo.

Figura 6.12: Deteccion de pelota naranja.
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Algoritmo 5: Deteccién de Pelota

1 Function deteccion_pelota()
2 1mg <— capturar_imagen
3 1mg_hsv < espacio_colorHSV (img)
/* Se segmentan los dos colores principales */
4 1mg_segy < segmentacion_color(img_hsv)
5 1mg-segs <— segmentacion_color(img_hsv)

/* Se suman las imdgenes segmentadas */
6 img_and < 1mg_seg, and 1mg_seg,

/* Se dilata la imagen para rellenar espacios vacios */
7 img_and < dilatacion(img_and)

/* Se erosiona la imagen para dejarla del tamafio original */

8 img_and < erosion(img_and)

9 circulos[i] < Hough_circulos(img_and)
10 cir = circulos|0]

11 for i @n circulos do

12 if circulos[i, 3] > cir[0, 3] then

13 L L cir = circulosli]

14 return cir

Centrado de pelota

Para centrar la pelota se envian la posicién del centro del circulo que se ha
considerado como pelota, para mover los dangulos tilt y pan del robot, a fin de llevar

el centro de la pelota al centro optico de la camara.

Localizacién de pelota

Una vez detectada la pelota se procede a su localizaciéon. Para ello se centra la
pelota, es decir se hace coincidir el baricentro de la pelota con el punto principal
de la imagen, forméandose los mismos triangulos 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
didmetro de la pelota en pixeles y usar esta medicién en el calculo de la hipotenusa del
tridngulo en el plano vertical cuyos catetos son h (altura de la cAmara, 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 camara e inversamente proporcional al

tamafio en el plano imagen, conforme a la ecuacién (6.13).

7 = f% (6.13)

en donde f es el foco de la camara, R es el radio real de la pelota en centimetros
y r es el radio en el plano imagen en pixeles. Con esta informacion se puede calcular
la distancia entre el robot y la pelota en el plano horizontal aplicando la ecuacién
(6.14).

d=v72—1? (6.14)

Algoritmo 6: Localizacién de Pelota

1 Function localizacion_pelota()
cir < deteccion_pelota()

[0, @] < leer_angulos_cabeza()
Z«+ fE

Qe V=R

x < dcos(f)

y < dsin(0)

8 return |z, y]

N O ok wN

6.3.2. Deteccion y Localizacién de Porteria Contraria

Para la deteccién de la porteria inicamente nos interesan los angulos en los que
se encuentran los postes, para asi tomar la decision 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 6ptico de la camara
permanezca siempre horizontal a fin de no introducir una pérdida del paralelismo en
las rectas verticales.

El esquema para la deteccion consiste en las siguientes etapas:

Espacio Color: Se transforma el espacio color RGB al HSV como se hace con la

deteccion de pelota.
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Segmentacion Color: Se realiza la deteccion del color de la porteria, amarilla antes

de la robocup 2014 y blanca en las posteriores.

Segmentaciéon Geométrica: En esta etapa se realiza la busqueda de lineas rectas

paralelas al plano imagen a través de la transformada de Hough para lineas.

Clasificacion de Lineas: Todas las lineas son agrupadas de acuerdo a la distancia
de separacion entre ellas, si tienen una separaciéon menor a 5 pixeles se con-
sideran como el mismo objeto. De cada objeto se guardan el primer y ultimo

elemento; asi como, las posiciones de tilt y pan del robot.

Algoritmo 7: Deteccion de Porteria

Function deteccién_porteria()
img < capturar_imagen()
img_hsv < espacio_colorHSV (img)
img_seg < segmentacién_color(img_hsv)
lineas[i] + Hough lineas(img_seq)
lineas_ord[i] <— Ordenar_lineas(lineas)
for i < 0 to lineas_ord|m| do

postes|j] < clasificacién_lineas(lineas_ord)
L pank] < leer_pan()

© 00 N o ok~ W N =

Ju
o

return postes, pan

6.3.3. Deteccion de la Orientacion

Es necesario que el robot conozca su orientaciéon para diferenciar entre ambas
porterias, para ello se le doto al robot humanoide de una electrénica similar a la
implementada en el robot Bioloid, basada en un magnetémetro (ver Seccién 6.2.2),
la tnica diferencia es que este nuevo sensor se comunica con la FitPc a través de
una comunicacién serial. En la figura 6.13 se muestra el esquema de conexién con el

robot.
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Magnetometro Arduino Nano .
FitPC2

Figura 6.13: Esquema del magnetometro en Darwin-OP.

6.3.4. Decision de Pateo

Para la decisién de patadas se consideran 4 angulos: el angulo de orientacién del
robot (§), con respecto a su inicializacion, el dngulo de la posicién de la pelota(«),
y los 2 dngulos correspondientes a cada poste detectado (f1,32), con respecto al

referencial del robot, estos se muestran en la figura 6.14.

Figura 6.14: Angulos para decisién de pateo.

Si el angulo de orientacion es mayor a 180° la tarea del robot es alejar lo mas
posible la pelota debido a que se encuentra orientado hacia su propia porteria, para
realizar esta accion lo mas rapido se omite el paso de buscar la porteria contraria,

para ello se utiliza el esquema presentado en la ecuacién (6.15) y en la figura (6.15)
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se muestra el diagrama de dicho esquema.

< +180° < 6 < +180° — 10°
= 90° < ¢ < 170°

< +180° > 6 > +180° 4 10°
= —90° > 6 > —170°

patada_lateral_izquierda()

patada_lateral izquierda()

(
patadal() = (; (6.15)
0

patada_lateral_derecha

patada_lateral_derecha

X
90" < <170, %
Xg
5 =+180 +10 N
«— —> X

Figura 6.15: Esquema de pateo con 6 >90° y § < —90°.

Si el angulo de orientacion del robot § se encuentra entre —90°<90°, se procede
a buscar la porteria, para determinar los angulos 3; y (32, con los cuales se puede
representar la situacion del juego codificandolos en una secuencia de 3 caracteres
BPP, PBP y PPB, correspondientes a la pelota (B) y a los postes (P). Esta
simple descripcion representa el orden en que fueron encontrados estos tres elementos
haciendo una exploracion de izquierda a derecha, a continuaciéon se describen y la

funcion de pateo queda definido como en la ecuacién (6.16).

BPP: Es el caso en que la pelota se encuentra a la izquierda de la porteria, es decir
a < f1 < P, como se ilustra en la figura 6.16 a), en donde la pelota debe de

ir con una direccién de —90°, realizado con una patada lateral izquierda.

PBP: Es cuando la pelota se encuentra entre los postes de la porteria, es decir
B1 < a < P, para lo cual realiza un disparo recto, con el pie que este més

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 porteria, es decir

b1 < Ps < «, para ello se realiza una patada lateral derecha dirigiendo a la
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pelota en una direccién de 90° con respecto al robot, este caso es mostrado en

la figura 6.16 c).

Yr

xp &

B

X 4 X
) l50
Y

B

T

Yr

g ——

Figura 6.16: Esquema de pateo a) BPP, b) BPB, ¢) PPB.

patada_lateral_izquierda()

patada2() =

patada_izquierda()
patada_derecha()

patada_lateral _derechal()

6.3.5.

Caminado

Movimientos

a < fy < P
fr<a< frya>0
fr<a<feya<0

B < B <a

T

Yr

(
(BPB
(
(

El robot DarwinOP, cuenta con un algoritmo de caminado parametrizado, el cual

se puede modificar en cualquier instante de tiempo y genera la interpolacién de la

trayectorias en tiempo real [57]. A continuacién se explicaran en que consisten los

parametros del caminado en el robot humanoide.

Compensacién en X, Y, Z (X, Y, Z Offset): Es la compensacién de la posi-

cién del pie, en X se refiere a la compensacién en el plano sagital, es decir

hacia adelante o hacia atras, para la compensacion en Y es sobre el plano fron-

tal y este es la separaciéon entre las piernas, mientras que la compensacion en

Z de la altura al robot. En la figura 6.17 se muestran estas compensaciones.
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&) a=fs @ |

X Offset Y Offset Z Offset

Figura 6.17: a) Compensacién X, b) Compensacién Y, ¢) Compensacién Z

-2

Figura 6.18: Inclinacién de cadera

Inclinacién de Cadera (hip pitch): Es el dngulo 6 que se inclina el dorso del

robot, como se muestra en la figura 6.18.

Tamano de paso frontal y lateral (Step forward/back, Step right/left): Es
la separacion entre los pies a lo largo de un paso ya sea hacia adelante o late-

ralmente, esté parametro esta en milimetros, 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 estan
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: Tamano del Paso a) Paso Frontal, b) Paso Lateral

(DSP), donde se introduce la proporcién 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

Doble Soporte
Soporte Simple

Figura 6.20: a) Soporte Simple, b) Doble Soporte

Levantamientos

Es el movimiento que se efectiia una vez que se ha caido, 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 orientacién de 0°, asi como laterales uno con cada pie,
donde la orientaciéon del disparos es de £90°, si se realiza la patada lateral con el
pie izquierdo la pelota ira con una direccién de —90°, mientras que si la patada es
con el pie derecho tendra una direccién 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 mas fuerte.

6.3.6. Algoritmo del Comportamiento del Delantero

Al inicio del partido el robot es colocado en su posicion inicial, que es cualquier
parte del campo propio del equipo, sin pasar de la linea del area del portero; acto
seguido se enciende el robot. Al encenderse se lleva a cabo el proceso de Inicializacion
de variables, posteriormente inicia con un caminado hacia el frente, mientras realiza
la busqueda 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 bisqueda de la porteria, y analiza su orientacién, con lo que toma la decision

de que patada debe de utilizar.

Inicializacién: Se almacena la orientacién 9, leida del magnetéometro, para identi-

ficar cual es la porteria contraria.

Busqueda de pelota: Esta etapa se divide en diferentes sub etapas que se ejecu-
tan simultaneamente, y termina con la localizacién de la pelota, las cuales se

explican a continuacién.

Paneo: Se realiza el barrido eliptico de exploracién (ver Seccién6.3.1, esta
rutina de movimiento permite explorar el terreno de juego a fin de detectar

el balon. En cada posicion del paneo se realiza una captura de imagen.

Analisis de imagen: Se analizan las imagenes capturadas por la cAmara para

la deteccién y localizacion de la pelota (ver Seccién 6.3.1).
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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 Optico de la camara, este se detiene cuando ha detectado que la

distancia entre la pelota y el robot es suficiente para realizar una patada.

Biusqueda de porteria: Realiza un paneo de horizontal de izquierda a derecha,
buscando la porteria (ver Seccién 6.3.2), con el fin de determinar a qué dngulo

se encuentra la porteria.

Decisiéon 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 balén

de la propia porteria (ver Seccién 6.3.4).

En el algoritmo 26 se muestra el pseudo-cédigo de la implementacion realizada

para el delantero.
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Algoritmo 8: Delantero

1 g < leer_magnetometro()
2 pelota < 0

/* Ciclo Infinito para todo el partido */
3 while 7 do
/* Verificar la verticalidad se realiza en todo momento x/
4 verifica_verticalidad()
/* Las funciones en el while se realizan en paralelo x/
5 while pelota # 1 do
6 t < leer_tiempo()
7 6, < 70sin(t)
8 ¢p < 20 cos(t)
9 paneo(fy, )
/* Calcula la posicién de la pelota en el referencial del robot x/
10 [z, y, pelota] < localizacion_pelota();
/* Camina de frente */
11 caminal()
12 CAPTURA_IMAGEN:
13 [z, y, pelota] < localizacion_pelota();
14 [0, ¢| < leer_angulos_cabeza()
/* Determina si esta a distancia de disparo x/
15 if x > 10 or y > 10 then
16 camina_pelota(z,y,0,¢)
17 goto CAPTURA_IMAGEN
18 else
/* Toma la decisién de la direccién de disparo x/
19 d < leer_magnetometro()
20 if 0 >90° or 9 <—90° then
21 | patadal()
22 else
23 a < tan(z,y)
24 [postes, B] < deteccion_porteria()
25 patada2(a, )
26 pelota < 0







Capitulo 7

Control de las Habilidades de un

Robot Cocinero

7.1. Reglas del HUMABOT CHALLENGE 2014

7.1.1. Pruebas

En el desafio HumaBot, el robot es una parte integral de la casa y ayuda a sus
ocupantes vivir mejor. En esta edicion, se realizan varias pruebas que se llevarédn 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 botén correspondiente.

2. Lista de la compra: el robot debe reconocer qué productos (conjunto predefini-
do) estan disponible en los estantes, y que productos son los faltantes, y hacer

una lista de la compra.

3. Preparacion de la comida: el robot debe agarrar un tomate y ponerlo en un

recipiente para su coccién.

7.1.2. Reglas e Informacién técnica

La eleccién del método y lenguajes de programacion estan en manos de los equi-

pos. La intervencion humana esta prohibida, pero se permite la conexiéon con el robot
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a través de Wi - Fi, El cédigo, debe ser presentado al jurado, sin ningin tipo de res-
triccién. Se pueden utilizar marcas para la navegacion y el reconocimiento de objetos,
asi 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 si mismo. Cual-
quier intervencion humana durante la prueba dara lugar a una penalizacién que se

aplica a los resultados de esta prueba.

7.1.3. Navegacion

La navegacién es un requisito para cada prueba. De hecho, el robot debe comenzar
en su posicion de base e ir a los elementos con los que debe interactuar. La eleccién
de la técnica utilizada por el robot para orientarse en la habitacién es libre. Las
marcas de orientacion seran colocadas en algunas superficies (Armario, mesa). Los

equipos son libres de anadir marcas, antes del inicio de la prueba.

7.1.4. Ambiente

El drea de caminado es de 85 cm x 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 manipulacién 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:



130 Capitulo 7. Control de las Habilidades de un Robot Cocinero

Figura 7.2: a)Cubos de Caldo, b) Clavo c¢) Café, d) Té, e) Palomitas y f) Muesli

7.2. Localizacion

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 area donde se realizara la prueba actual. Con la finalidad de generar un
patron de facil reconocimiento, asi como de ser capaz de colocarse con una orientacién

especifica se considero lo siguiente:

» Utilizar circulos como elementos constituyentes ya que el algoritmo de transfor-
mada de Hough, ampliamente utilizado en problemas de visién puede resolverse
en tiempo real y configurar parametros que ayuden a evitar posibles detecciones

erroneas.

= Emplear 4 colores distintos, lo cual crea una orientaciéon tinica del cuadrado a
buscar. La seleccion de colores no se realizé de manera aleatoria, sino que se
propuso emplear las tonalidades de rojo, azul, verde y negro debido a su rapida

segmentacion y bajas posibilidades de confusion entre si.

Conocidas las medidas referentes a las distancias entre los circulos del patrén fisi-
co original, es posible, mediante el uso de una cdmara, establecer la correspondencia
entre los puntos 3D del espacio fisico 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 posicion de la camara mediante la imagen que esta obtiene. Si bien una
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Figura 7.3: Patréon de localizacién

solucion comun considera n = 3 como un valor 6ptimo, usualmente se sugiere traba-
jar con n > 3; OpenCV, la libreria utilizada en el cédigo que fue realizado necesita
4 puntos para hacer este proceso, por lo cual el cuadrado (formado por los centros
de los 4 circulos) fue considerado una opcién viable la deteccién de los vértices del
cuadrado estd dado por los centroide de los circulos los cuales se calcularon con el
algoritmo 15 y el algoritmo para la estimacion de pose se muestra en el algoritmo
10.

Previo al desarrollo del resto del algoritmo se necesitan conocer los parametros
propios de la cdmara a emplear (matriz de la cdmara y coeficientes de distorsion),

en este caso de la incorporada en el robot NAO, cuyos pardmetros son:

795.80 0 326.03
F = 0  796.41 230.22 (7.1)
0 0 1

K = 0.454 —2.359 —0.0028 0.0042 4.7523 (7.2)
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Algoritmo 9: Centroide

1 Funcién centroide(imagen, color, tipo)
Salida: centro

2 bin <—segmentar(imagen, color)

3 hsv <—convertir_bgr2hsv(imagen)

a if tipo=’circulos’ then

5 Cy, Cy, 7 <—Hough _Circulos(bin)

6 if tamano(c,)=1 then

7 ‘ centro <— Cq, Cy, T

8 else

9 L centro < max([cy, ¢,],r)

10 else

11 lin < Hough Lineas(bin)

12 lin < ordena(lin)

13 ¢x + (linfu], — lin]0],)/2 + lin[0],
14 ¢y < (linfu], — lin[0],)/2 + lin[0],
15 centro <— [y, ¢y

Algoritmo 10: Estimacion de Pose

1 Funcién pose_robot(imagen, F', K, x)
Salida: rvec, tvec

board[0 [0,0,0]
board[1] < [0,x,0]
board|2] < [z,0,0]

— [x,2,0]

centros[0] < centroide(imagen, azul, 'circulos’)
centros[1] < centroide(imagen, verde, 'circulos’)
centros[2] < centroide(imagen, rojo, 'circulos’)
centros[3] <— centroide(imagen, negro, 'circulos’)
rvec, tvec <—solvePnP(board, centros, F', K)

| +
]
]
board|3]
[
[
[
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7.3. Apagar Estufa

Esta prueba consiste en determinar cudl de las dos parrillas se encuentra encen-
dida y apagarla, para el boton de la parrilla inferior es el de la izquierda y boton 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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especificandole que se quede a 30 cm de la marca, la distancia estd determinada de
forma que pueda ver la estufa y el boton, sin necesidad de moverse nuevamente.

Posteriormente se realiza el paneo para identificar la parrilla encendida, para ellos
se analizan las imagenes buscando circulos de color rojo y estimando la posicion 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 boton,
este es de forma rectangular por los que se buscan lineas a través de la transformada
de Hough. Las todas las lineas verticales, estas son ordenadas por su posiciéon en la
imagen y posteriormente clasificadas de acuerdo a la distancia entre ellas, es decir
si estan juntas pertenecen a un mismo objeto. Se considera como botén al mayor
conjunto de lineas y a este se calcula su centroide, para asi determinar la posicién
del boton con respecto al robot. Por ultimo se presiona el botén correspondiente a la

a parrilla detectada. En el algoritmo 14 se muestra el pseudo-cédigo de la aplicacion.

Algoritmo 11: Posicién del Objeto

1 Funcién pose_obj(tilt, pan)
Salida: z, y

2 x <—0.1tan(90 — tilt) sin(pan)

3 y <—0.1tan(90 — tilt) cos(pan)

Algoritmo 12: Centrar Objeto

1 Funcién centra obj(centro)
Salida: tilt, pan
2 while centro[0], centro[1]) I= (F[0,3],F[1,3]) do
3 centrar_cabeza(centro)
4 L [tilt, pan]<leer_tilt _pan()
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Algoritmo 13: Parrilla Encedida
1 Void parrilla(imagen, color,u)
Salida: parrilla
centro<—centroide(imagen,rojo)
[x,y] <—centra_obj(centro)
if y > u then

| parrilla < 1
else

|_ parrilla <+ —1

N O ok wWoN

Algoritmo 14: Presiona Botoén

1 Void presiona_ boton(parrilla)

2 boton<—centroide(imagen, gris, 'lineas’)
3 x,y « centra obj(boton)

4 = < x + Sparrilla

5 mueve_brazol(z,y,35)

Figura 7.4: Simulacién 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, ecuacién (7.3)

Diml=|u v i j desc] (7.3)

Donde m es nimero de elementos en la base de datos, (u,v) el keypoint detectado,
desc es el descriptor del Keypoint, 7 el identificador del objeto (6 objetos) y j el
identificador de la vista (4 vistas) del objeto. Para realizar la deteccién de Keypoint
y sus Descriptores se utilizo el algoritmo FAST debido a que es més rapido en
comparacion con otros como SIFT o SURF, ademds en esta competencia el tiempo
de ejecucién es un factor en la evaluacién del desempeno del robot. Previo a la
deteccién de caracteristicas se realiza un algoritmo para que identifique un objeto
para unicamente determinar las caracteristicas de este, y eliminar las del ambiente
donde se esta 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 Funcién Objeto(imagen,base)

Salida: 1mg_recortada

img_resta <— imagen — base

img-umbral <— umbraliza(img_resta,4)

img_borde < detecta_ bordes(img_umbral, ’canny’)
rectangulo < min_max bordes(img_borde)
img_recortada < rec_imagen(imagen, rectangulo)

D A WN

No#iA J |

Figura 7.5: Deteccién del objeto en el entrenamiento
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Algoritmo 16: Base de Datos

1 Funcién caracteristicas(camara,num_obyj)
Salida: D,imgenes

m =0

base<—obtener_imagen(camara,’gray’)

for 7 < 1 to num_obj do

for j < 1 to 4 do
img<—obtener_imagen(camara)
imgenes|i][j] < Objeto(imgenes,base)
kp, desc < FAST(imgli][j])

for k < 1 to tama@o(kp) do

L Dim| <+ [u, v, i, j,desc(k)]

m=m-+1

© 00w N O A W N
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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 busqueda realiza un paneo en el estante, y en cada imagen
adquirida se realiza la busqueda de los 6 objetos.

Para ello se calculan los descriptores de la imagen actual con el algoritmo 16,
donde ¢, j v obj son 0 para todas las caracteristicas, a continuacién 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
almacenandolos en una matriz de m x n, donde n es el nimero de caracteristicas

encontradas en la imagen actual, como se muestra en la ecuacién (7.4).

|D[0]; — A[0];| --- |D[0]; — Alnl;|
dist = : (7.4)
|D[m]; — A[0],] |D[m]; — Aln]y]

De acuerdo a los resultados del matching al vector A se le agrega al elemento 0bj,
el correspondiente valor del vector D. Se cuentan la cantidad de caracteristicas de
cada objeto. Si el total de caracteristicas 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 Funcién matching(dist,U)
Salida: match
2d=0
3 while d < U do
d <min(dist)
if d < U then
L agrega match(m,n,match)

2B L BN

Algoritmo 18: Lista de Compras

Void shopping list ()

D <Cargar_datos() img<« obtener_imagen|()
pose <— pose_robot(img, K,F,10)
mover_robot(pose,50)

for 1 <1 to 9 do

mover_cabeza(i)
img<—obtener_imagen|()

A <—caracteristicas(img,0)
dist<matriz distancias(D,A)
match<—matching(dist)

A < agrega num objeto(match,D)

C <—cuenta_objetos(match, A)
lista+—agrega objetos_detectado(C)

mostrar(lista)

© W N O oA W N =
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shoping list:
cerveza
agua

cafe

aceite

T mecommic
i

iomo

Figura 7.6: Lista de Compras



138 Capitulo 7. Control de las Habilidades de un Robot Cocinero

7.5. Preparacion 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 demas 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 posiciéon del jitomate
con respecto al robot. Localizado el jitomate se procede a tomarlo, en esta ocasiéon y
debido a que nuestro robot es la versién de RoboCup no tiene articuladas las manos
ni las munecas por lo que se trabajé 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 posicion en la que se encuentra el recipiente

donde colocarlo.

Algoritmo 19: Busca Jitomate

1 Funcién 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






Capitulo 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 mévil emplean-
do tnicamente visién. Estas técnicas son por medio de un técnica de trilateracion
para una camara estéreo por medio de puntos caracteristicas propuesta por nosotros
y la otra a través de flujo 6ptico y la estimacion de la matriz esencial de la cama-
ra monocular. Asi como dos técnicas para la relocalizacién de robots moéviles. Esas
técnicas son la que propone M. C. Ricardo Carrillo en su tesis de Maestria y la que
proponemos nosotros en esta tesis. Comparando los resultados obtenidos al aplicar
estas dos técnicas de relocalizacién en el robot Darwin se obtuvo que el algoritmo de
trilateracion aqui propuesto para la estimacion de la relocalizacion de un robot mévil
es de mas rapida ejecucién y proporciona una buena estimacién (error comparado
con otros).

E la implementacion de este algoritmo se resolvieron varios problemas indivi-
duales entre los cuales se encuentran la asociacién de datos, el seguimiento entre
caracteristicas, ya sea en un par estéreo o en dos instantes de tiempo consecutivos,
utilizando diferentes metodologias de descriptores o bien usando flujo éptico.

El problema principal era recuperar la pose del robot dentro de un campo de

140
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fatbol aplicado a competencias. Para ello se compararon en la Seccion 4.2 dos meto-
dologias de relocalizacién, una por mapa de iméagenes sintéticas, en el cual es efectivo
si la escena se mantiene constante; sin embargo durante un partido de futbol la escena
estd en constante movimiento, por lo cual este algoritmo no satisface completamen-
te al problema, mientras que la relocalizacién propuesta por descriptores de puntos
3D, resuelve el problema cuando la escena es dindmica, debido a que el mapa de
caracteristicas unicamente cuenta con la informacién del entorno estatico alrededor
de la cancha y automaticamente desprecia caracteristicas provenientes de los demas
robots (del ambiente dindmico).

En el caso de la OV para el cuadrirotor, se identificé que la mejor opcién para
realizar el seguimiento de caracteristicas era a través de flujo éptico, debido a que los
algoritmos por descriptores son mas lentos, pues realizan una biisqueda en todos los
descriptores almacenados en la base de datos, a diferencia del algoritmo de flujo épti-
co de Lucas-Kanade que solo se calcule en una venta alrededor de la caracteristica.
En este caso se obtuvo una estimacion de la trayectoria similar a la que proporcioné
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 obtencién de la cinemaética directa e inversa del
robot humanoide AHIN2, con estos modelos se pueden realizan las trayectorias de
caminado de dicho robot; asi como, la manipulacién de objetos identificados por
medio de Visién Artificial.

En cuanto a las aplicaciones con robots maviles, principalmente humanoides, en
el Capitulo 6 se presenta el comportamiento de dos jugadores de futbol, 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 Robodtica. Mientras que en el Capitulo 7 se presentan una aplicacion 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 Visién Artificial, como localizacion, identificacion 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 investigacion en el Laboratorio de Robdtica
y Visién Artificial (RoVisA) es obtener el mayor grado posible de Autonomia de
sus robots: robots moviles con 2 ruedas, humanoides, drones multirrotor y mas re-
cientemente automoéviles. Esto implica la necesidad de contar con técnicas de Vision
Artificial complejas que deben realizarse en tiempo real, tales como la autolocaliza-
cién en un mapa, detecciéon y lectura de senales de transito, deteccién y localizacion
de una gran cantidad de objetos en entornos estructurados y no estructurados. Asi,
deberemos desarrollas la metodologia y algoritmos de Vision Artificial para ellos,
basados en nuestras experiencias previas de Video SLAM, Odometria Visual.

Por otro lado, en aspectos de competencias tenemos prevista nuestra participacién
en eventos con drones auténomos en tareas de rescate (TMR, IMAV y FIRA Air),
automéviles auténomos (TMR, IPN- Universidad Libre de Berlin) y en pruebas con
humanoides como: Basketball, Escalado de paredes, Maratén, Carrera de Obstaculos,

Tiros de Penal, Levantamiento de Pesas, Futbol, Carreras de Velocidad.






Apéndice A
Plataformas de Desarrollo

A continuacion 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 versiéon 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 elevacion de la cabeza. Cuenta con un siste-
ma electronico-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 analégicos y buses de comunicacion que le permiten
controlar los actuadores (servomotores Dynamixel AX-12) y otros dispositivos tanto
analégicos como digitales. Cuenta ademéds con un sistema de percepcion visual basa-
do en el HaViMo02.0 (Hamid’sVision Module 2.0) [58], [59]. Ademds, cuenta con una
unidad inercial de 9 gdl, 3 gdl en el acelerémetro (ADXI-345), 3 gdl en el girosco-
pio y 3 gdl en el magnetéometro (HMC5883L), en la figura A.1 se muestra al robot
BIOLOID [60].

144
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Figura A.1: Robot Humanoide BIOLOID.

Cuadro A.1: HAVIMO LUT.

Indice Color # Pixeles > x SU  Tomar Tmin Ymaz  Ymin
1 04 3B 05 638 FC A3 31 00 67 41
2 03 24 08 8365 53 A6 &C 4F 6B 43

A.1.2. Sistema de Visién

Havimo 2.0 es un sistema de visién cerrado que proporciona una LUT (Look-up-
Table) conteniendo informacién acerca de hasta 16 diferentes “manchas” de color
(objetos) detectadas siempre y cuando en la fase de calibracién fuera de linea 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, numerandolas con un indice
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, nimero de pixeles (drea),
suma de las coordenadas x de todos sus pixeles (D ), suma de las coordenadas y
de todos sus pixeles (> y), asi como las coordenadas del rectangulo de encuadre del

objeto detectado (Tmaz yTmins Ymaz 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 comunicacién 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 camara de resolucion de 640x480, ademas de la uni-
dad inercial dotada de acelerémetro, giroscopio y magnetéometro. 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 bateria es de ion-litio. Tiene 2
camaras HD de resolucion de 1280 x 960, entre los sensores con los que cuentas son
sensores de tacto en los pies, sensores ultrasonicos, una unidad inercial con giroscopio

de 2 ejes y acelerémetro de 3 ejes [61].
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Figura A.3: Robot Humanoide NAO.

A.4. Robot Humanoide AH1N2

El robot AHIN2 es un robot Humanoide de manufactura dentro del CINVES-
TAV desarrollado por Andrés Cobos esta es una actualizaciéon del Robot AHINT,
desarrollado previamente en el mismo laboratorio por el Dr. Juan Manuel Ibarra,
este se encuentra basado en la misma electronica que el robot Darwin-OP, cuenta
con 26 gdl y una camara estereoscépica minoru 3D, en el Capitulo de modelado de

un robot humanoide se explicara mas a fondo en que consiste este robot.

Figura A.4: Robot Humanoide AHIN2.
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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 dimensién de 38 x 33 x 9 cm, cuenta con un procesador
dual-core con GPU quad-core, una unidad inercial, sensor GPS, sensores ultrasénicos,
una camara 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.






Bibliografia

1]
2]

3]

[10]

150

TESLA. (2017). [Online|. Available: https://www.tesla.com

DARPA. (2017). [Online]. Available: https://www.darpa.mil/program/

darpa-robotics-challenge

R.S.N. C. J. M. I. Z., “Inertial-visual odometry on mobile devices,” RoboCityl6
Open Conference on Future Trends in Robotics, 2016.

R. Hartley and A. Zisserman, “Multiple view geometry in computer vision.”

Cambridge University Press, 2000.

7. Zhang, “A flexible new technique for camera calibration.” IEEFE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 11, no. 22, pp. 1330-1334,
Noviembre 2000.

C. Harris and M. Stephens, “A combined corner and edge detector,” in Proc.
AVC, 1988, doi:10.5244/C.2.23.

H. Moravec, “Obstacle avoidance and navigation in the real world by a seeing
robot rover,” Ph.D. dissertation, Stanford Univ, 1980.

E. Rosten and T. Drummond, “Fusing points and lines for high performance

tracking,” IEEE International Conference on Computer Vision, 2005.

D. G. Lowe, “Object recognition from local scale-invariant features,” The Pro-
ceedings of the Seventh IEEE International Conference, 1999.

E. Rublee, V. Rabaud, K. Konolige, and G. Bradski, “Orb: an efficient alterna-

tive to sift or surf,” IFEFE International Conference on Computer Vision, 2011.


https://www.tesla.com
https://www.darpa.mil/program/darpa-robotics-challenge
https://www.darpa.mil/program/darpa-robotics-challenge

Bibliografia 151

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

22]

23]

P. Mahalanobis, “On the generalised distance in statistics,” in Proceedings of
the National Institute of Science of India, 1936.

D. Fleet, S. Beauchemin, and J. Barron, “Perfomance of optical flow techni-

ques,” in International journal of computer vision, 1994.

B. D. Lucas and T. Kanade, “An iterative image registration technique with an
application to stereo vision,” in Proceedings of Imaging Understanding Works-
hop, 1981.

B. K. Horn and B. G. Schunck, “Determining optical flow,” in Artificiallntelli-
gence, 1981.

Itseez, “Open source computer vision library,” https://github.com/itseez/

opencv, 2015.
Opencv, “The opencv reference manual,” Itseez, April 2014.

P. H. Torr and A. Zisserman, MLESAC: A New Robust Estimator with Appli-
cation to Estimating Image Geometry. Computer Vision and Image Unders-
tanding, 2000.

D. Nister, “An efficient solution to the five-point relative pose problem,” in Proc.

Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2003.

L. Higgins, “A computer algorithm for reconstructing a scene from two projec-
tions,” Nature, 1981.

M. Stephen and C. Harris, “3d wire-frame integration from image sequences,”

in Proc. AVC, 1988, doi:10.5244/C.2.25.

D. Scaramuzza and F. Fraundorfer, “Visual odometry: Part i - the first 30 years
and fundamentals,” in IEEE Robotics and Automation Magazine, 2011.

——, “Visual odometry: Part ii - matching, robustness, and applications,” in
IEEFE Robotics and Automation Magazine, 2011.

L. Matthies and S. Shafer, “Error modeling in stereo navigation,” IEEE J.
Robot. Automat, 1987.


https://github.com/itseez/opencv
https://github.com/itseez/opencv

152

Bibliografia

[24]

[25]

[20]

[27]

28]

[29]

[31]

[34]

C. Olson, L. Matthies, M. Schoppers, and M. W. Maimone, “Robust stereo
ego-motion for long distance navigation,” in IEEE CCVPR, 2000.

H. Moravec, “Towards automatic visual obstacle avoidance,” in Proc. 5th Int.
Joint Conf. Artificial Intelligence, 1977.

M. Hannah, “Computer matching of areas in stereo images,” Ph.D. dissertation,
Stanford Univ., 1974.

W. Forstner, “A feature based correspondence algorithm for image matching,”
Int. Arch. Photogrammetry, 1986.

S. Lacroix, A. Mallet, R. Chatila, and L. Gallo, “Rover self localization in
planetary-like environments,” in Proc. Int. Symp. Articial Intelligence, Robo-

tics, and Automation for Space, 1999.

A. Milella and R. Siegwart, “Stereo-based ego-motion estimation using pixel
tracking and iterative closest point,” in Proc. IEEFE Int. Conf. Vision Systems,
2006.

P. Corke, D. Strelow, and S. Singh, “Omnidirectional visual odometry for a
planetary rover,” in Proc. IEEE/RSJ Int. Conf. Intelligent Robots and Systems,
2005.

T. Pavlidis and K. Daniilidis, “Monocular visual odometry in urban environ-
ments using an omnidirectional camera,” in Proc. IEEE/ RSJ Int. Conf. Inte-
lligent Robots and Systems, 2008.

M. Self, R. Smith, and P. Cheeseman, “Estimating uncertain spatial realtion

ships in robotics,” Autonomous Robot Vehicles, 1987.

A. Chiuso, P. Favaro, and H. J. S. Soatto, “3-d motion and structure from 2-d
motion causally integrated over time: Implementation,” in Proc. Furopean Conf.

Computer Vision, 2000.

M. C. Deans, “Bearing-only localization and mapping,” Ph.D. dissertation, Car-
negie Mellon Univ., Pittsburgh, 2002.



Bibliografia 158

[35] A. Davison, “Real-time simultaneous localisation and mapping with a single

camera,” in Proc. Int. Conf. Computer Vision, 2003.

[36] J. Civera, O. Grasa, A. Davison, and J. Montiel, “1-point ransac for ekf filtering.
application to real-time structure from motion and visual odometry,” Journal
of Field Robotics, vol. 27, pp. 609-631, Septiembre 2010.

[37] S. Thrun, D. Koller, M. Montemerlo, and B.Wegbreit, “Fast slam: A factored so-
lution to simultaneous localization and mapping,” in Proc. Nat. Conf. Artificial
Intelligence, 2002.

[38] W. . Burgard, D. F. D. Hahnel, and S. Thrun., “An efficient fastslam algorithm
for generating maps of large-scale cyclic environments from raw laser range

measurements.” in Int. Conf. Intelligent Robots and Systems, 2003.

[39] Y. Liu, A. Koller, Y. Ghahramani, S. Thrun, and H. Durrant-Whyte, “Simul-
taneous localization and mapping with sparse extended information filters.” in

Int. J. Robot. Res, 2004.

[40] K. S. Arun, T. S. Huang, and S. D. Blostein, “Least-squares fitting of two 3-d
point sets,” in EEE Trans. Pattern Anal. Machine Intell, 1987.

[41] M. Maimone, Y. Cheng, and L. Matthies, “Two years of visual odometry on the

mars exploration rovers: Field reports,” Field Robot, 2007.

[42] D. Scaramuzza, “Performance evaluation of 1-point-ransac visual odometry,” in
Journal of Field Robotics, 2011.

[43] K. Konolige, M. Agrawal, and J. Sol, “Large scale visual odometry for rough
terrain,” in Proc. Int. Symp. Robotics Research, 2007.

[44] J. Y. Bouguet. (2015) Camera calibration toolbox. [Online|. Available:
http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc

[45] A. Geiger, P. Lenz, and R. Urtasun, “Are we ready for autonomous driving? the
kitti vision benchmark suite,” in Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 2012.


http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc

154 Bibliografia

[46] R. C. Mendoza, “Mapeo y autolocalizacién para robots humanoides,” Master’s
thesis, Cinvestav, 2015.

[47] A. Gee and W. Mayol-cuevas, “6d relocalisation for rghd cameras using synthetic

view regression,” in Proceedings of the British Machine Vision Conference, 2012.

[48] Z. Cai, “Weighted nadaraya watson regression estimation,” in Statistics & Pro-
bability Letters, 2001.

[49] RoboCup, “Robocup soccer humanoid league rules and setup for the 2015 com-

petition in hefei,” final version june 29th ed., 2015.

[50] A. J. M. Tamayo, J. M. I. Zannatha, and A. E. Cobo, “Manipulation with the
ah1n2 humanoid robot an underactuated/overactuated problem,” 12th Interna-
tional Conference on Electrical Engineering, Computing Science and Automatic
Control, 2015.

[51] W. Khalil and E. Dombre, Modeling, Identification and Control of Robots. Ko-
gan Page Science, 2004.

[52] D. Pieper, “The kinematics of manipulators under computer control,” Ph.D.

dissertation, Stanford University, 1968.
[53] J. Craig, Introduction to Robotics: mechanics and Control. Prentice Hall, 2005.

[54] B. Siciliano, L. Sciavicco, L. Villani, and G. Oriolo, Robotics: Modelling, Plan-
ning and Control. Advanced Textbooks in Control and Signal ProcessingText-
books in Control and Signal Processing. Springer-Verlag London Ltd., London,
2010.

[55] R. Paul, Robot Manipulators: mathematics, Programming and Control. MIT
Press, 1981.

[56] M. Margollis, Arduino Cookbook., Noviembre 2011, vol. 11.

[57] Robotis. (2010) E-manual for darwin op. [Online]. Available: http://support.

robotis.com/en/product /darwin-op.htm


http://support.robotis.com/en/product/darwin-op.htm
http://support.robotis.com/en/product/darwin-op.htm

Bibliografia 155

[58] Havimo. (2010) Havimo documentation. [Online|. Available: http://robosavvy.
com/RoboSavvyPages/Support/Hamid /HaViMo2

[59] P. Vera and J. Ibarra, “Que necesita un robot humanoide para jugar futbol,” in

Congreso Mexicano de Robotica, 2014.

[60] Robotis. (2016). [Online|. Available: http://support.robotis.com/en/product/

bioloid /bioloid comp_main.htm

[61] A. Robotics. (2016). [Online]. Available: https://www.ald.softbankrobotics.

com/en/cool-robots/nao

[62] Parrot. (2016). [Online]. Available: https://www.parrot.com/es/drones/
parrot-bebop-2


http://robosavvy.com/RoboSavvy Pages/ Support/Hamid/HaViMo2
http://robosavvy.com/RoboSavvy Pages/ Support/Hamid/HaViMo2
http://support.robotis.com/en/product/bioloid/bioloid_comp_main.htm
http://support.robotis.com/en/product/bioloid/bioloid_comp_main.htm
https://www.ald.softbankrobotics.com/en/cool-robots/nao
https://www.ald.softbankrobotics.com/en/cool-robots/nao
https://www.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2
https://www.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2

	Agradecimientos
	Índice General
	Índice de Figuras
	Índice de Tablas
	Índice de Algoritmos
	Introducción
	Motivación
	Objetivos
	Artículos Publicados y Competiciones
	Organización de la Tesis

	Visión Artificial
	Modelo de Cámara
	Modelo PinHole
	Parámetros Intrínsecos
	Parámetros Extrínsecos

	Calibración de la Cámara
	Método de Zhang
	Calibración Estéreo

	Detección y Descripción de Características
	Detector de Esquina de Harris
	FAST
	SIFT
	ORB

	Seguimiento de Características
	Descriptores
	Flujo Óptico

	Triangulación
	Implementación del Algoritmo de Emparejamiento
	Detección de Puntos Característicos
	Eliminación de Puntos Característicos
	Emparejamiento en Visión Estéreo
	Emparejamiento en Tiempo
	Correlación Cruzada entre Emparejamientos


	Odometría Visual
	Estado del Arte
	Historia de la Odometría Visual
	OV Estéreo
	OV Monocular
	Visual – SLAM
	OV vs VSLAM

	Problema OV
	Estimación de Movimiento
	Método 2D - 2D
	Método 3D - 3D
	Método 3D - 2D

	Desviación (Drifting)
	Windowed Bundle Adjustment


	Localización del Robot Usando Visión
	Odometría Visual Estéreo
	Pose por Diferencia de Centroides
	Pose por Mínimos Cuadrados
	Pose por Trilateración
	Simulación
	Cámara Real
	Conjunto de Datos KITTI

	Relocalización de Robots Móviles
	Algoritmo de Regresión General
	Algoritmo de Trilateración
	Resultados Experimentales de Relocalización

	Odometría Visual Monocular para un Cuadrirotor

	Modelado de un Robot Humanoide
	Arquitectura del Robot
	Descripción de la Partes del Robot Humanoide

	Modelo Geométrico
	Modelo Geométrico Inverso para los Brazos
	Solución Geométrica Inversa para las Piernas

	Modelo Cinemático
	Modelo Cinemático Directo del Brazo
	Singularidades en el Espacio de Trabajo para el Brazo
	Modelo Cinemático de la Pierna


	Control del Comportamiento de Robots Humanoides Futbolistas
	Introducción
	Robocup
	¿Qué Necesita un Robot Humanoide para Jugar Fútbol?

	Control del Comportamiento de un Portero
	Detección, Localización y Centrado de Pelota
	Localización en el Terreno de Juego
	Movimientos
	Algoritmo del Comportamiento del Portero

	Control del Comportamiento de un Delantero
	Detección, Centrado y Localización de Pelota
	Detección y Localización de Portería Contraria
	Detección de la Orientación
	Decisión de Pateo
	Movimientos
	Algoritmo del Comportamiento del Delantero


	Control de las Habilidades de un Robot Cocinero
	Reglas del HUMABOT CHALLENGE 2014
	Pruebas
	Reglas e Información técnica
	Navegación
	Ambiente
	Objetos para Lista de Compras

	Localización
	Apagar Estufa
	Lista de Compras
	Preparación de la Comida

	Conclusiones Generales y Trabajo a Futuro
	Conclusiones
	Trabajo a Futuro

	Plataformas de Desarrollo
	Robot Humanoide BIOLOID
	Arquitectura
	Sistema de Visión

	Robot Humanoide DARWIN-OP
	Robot Humanoide NAO
	Robot Humanoide AH1N2
	BEBOP

	Bibliografía
	Bibliografía

