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Resumen

La localizacién en cada instante de tiempo es esencial para un robot
movil auténomo. Es un problema que ha sido tratado desde multiples
perspectivas. A la hora de afrontar los problemas de posicionamiento, es
comin la utilizaciéon de diferentes sensores que proporcionan informaciéon
directa sobre la localizacién actual del robot o bien sobre los cambios que
se han producido en el entorno del mismo.

La odometria visual es el proceso mediante el que se calcula una
estimacion del movimiento realizado por un robot mévil o por un vehiculo
a partir de los datos capturados por el sistema de visiéon del mismo.

Actualmente, la mayor parte de los algoritmos de odometria visual
propuestos no trabajan en tiempo de ejecucion, sino que los resultados
se obtienen mayoritariamente offfine, esto es, se toman las imagenes y
posteriormente se realiza el procesamiento de las mismas. Otros trabajan
en una frecuencia de toma de imégenes muy baja, lo que implica que
se precisa un movimiento del robot muy lento. Esto es debido a que los
algoritmos actuales de odometria visual conllevan calculos muy pesados y
de alta carga computacional. Esto implica que para su correcta ejecucion,
muchas veces es necesario disponer de equipos informaéticos de alto nivel,
con el coste que ello conlleva. Los sistemas de visién que se utilizan suelen
ser sistemas de vision avanzados de alto coste.

Muchos de los trabajos propuestos con anterioridad se basan en el
célculo del movimiento a partir de la estructura, esto es, el calculo de
la estructura en 3-D a partir de una secuencia de imagenes capturadas
en diferentes instantes de tiempo y, con ello, el cilculo del movimiento
realizado. En cambio, el trabajo que se presenta en esta Tesis basa la
estimacién del movimiento que ha tenido lugar calculandolo como un
giro sobre un punto denominado Centro Instantaneo de Rotaciéon. Los
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trabajos previos necesitan en muchas ocasiones de sensores internos para
calcular el movimiento realizado por el robot, ya sea para calcular la
velocidad del robot, o para calcular los giros que han tenido lugar.

Se presenta en esta Tesis un procedimiento de odometria visual pu-
ramente exteroceptivo fiable y robusto capaz de realizar el célculo del
movimiento de un robot a partir de las imégenes capturadas por una
tnica cAmara que se encuentra sobre el robot. Este procedimiento resul-
ta ser viable para ejecutarse en tiempo real durante la navegacién del
robot haciendo uso de elementos computacionales domésticos.

A modo de caso de uso, se presenta también el diseno y el desarrollo
de un sistema de localizacién basado en el filtro extendido de Kalman
(EKF), que integra conjuntamente el sistema de odometria visual con el
sistema de odometria de las ruedas, logrando de esta manera un sistema
odométrico méas robusto y fiable en diferentes entornos.
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Capitulo 1

Introduccion

La localizacién en cada instante de tiempo es esencial para un robot
movil auténomo. Es un problema que ha sido tratado desde multiples
perspectivas. A la hora de afrontar los problemas de posicionamiento, es
comin la utilizacién de diferentes sensores que proporcionan informacion
directa sobre la localizacién actual del robot o bien sobre los cambios que
se han producido en el entorno del mismo.

En entornos donde se encuentra disponible una senal GPS, los sen-
sores GPS proporcionan informacién muy detallada con un margen de
error reducido [38]. Sin embargo, incluso en ese tipo de entornos, se uti-
lizan otros sensores para ajustar y mejorar el calculo de la posiciéon del
robot puesto que en situaciones no ideales, los sensores GPS proporcio-
nan medidas con error. Ejemplos de este tipo de situaciones son entornos
urbanos [79] con altos edificios, bosques frondosos, etc. Para solucionar
este tipo de problemas, se plantean sistemas que utilizan balizas, que per-
miten una localizacion global y que proporcionan nueva informacion para
un mejor calculo de la posicion actual del robot [4, 10]. Por otra parte, en
la literatura, se pueden encontrar multiples trabajos de fusién sensorial
cuyo objetivo es un mejor calculo de la posicién del robot en cada instante
de tiempo utilizando varias fuentes de informacion [112, 22, 102, 40].

En entornos en los que no se dispone de senial GPS, el problema del
céalculo de la posicién de un robot se torna mas complejo al no existir
un sensor preciso. Dentro de este tipo de entornos, podemos hablar de
navegaciéon en interiores, vehiculos aéreos o bajo el agua. La localizacién
en interiores es un problema atn en estudio. Existen diferentes métodos
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de localizacién que tienen un funcionamiento aceptable en determinadas
condiciones, pero que introducen mucho error en situaciones no ideales.
En este sentido, se han propuesto técnicas para la localizacién en un edi-
ficio publico basadas en balizas, como puede ser utilizando un mapa de
potencias de seniales WiFi 36, 54, 84, 37|, sensores geomagnéticos [12]
o sensores laser junto con técnicas de vision artificial [18]. Sin embargo,
este tipo de técnicas, que funcionan correctamente en determinadas si-
tuaciones, se encuentran con problemas cuando cambian las condiciones
de trabajo. Por ejemplo, en una localizacion dentro de un edificio ptuiblico,
los resultados dependeran de la hora del dia, es decir, si el edificio esta
vacio o si en el edificio hay muchas personas caminando por sus pasillos.

De la misma manera, el proceso de localizacién tampoco es trivial
para robots que realizan movimientos en entornos heterogéneos, esto es,
que su entorno es una mezcla de movimientos en interiores y movimientos
en exteriores. Por tanto, la idea de disponer de un método capaz de
operar en ambos entornos resulta ser de gran utilidad y necesidad.

La odometria visual es el proceso mediante el que se calcula una
estimacion del movimiento realizado por un robot mévil o por un vehiculo
a partir de los datos capturados por el sistema de visiéon del mismo.
El término de odometria visual (OV) fue utilizado por primera vez en
el ano 2004 por Nister [74]. El concepto de estimar el movimiento a
partir de los datos adquiridos con un sistema de visién es similar al
concepto de odometria de las ruedas. Para calcular la nueva posicion
de un robot mévil utilizando los datos del movimiento de las ruedas se
necesita conocer la posiciéon del robot en el instante de tiempo anterior y
el incremento de los encoders de ambas ruedas que se ha producido entre
el instante de tiempo anterior y el actual. En el caso de OV, para calcular
la nueva posicién utilizando los datos del sistema de visién de un robot, se
necesita conocer la posicién del robot en el instante de tiempo anterior y
una estimacion del movimiento realizado, a partir de las diferencias entre
las imégenes capturadas en el instante de tiempo anterior y el actual.

Al ser ambos, sistemas de localizacion incrementales, el error produ-
cido durante una estimacién no se corrige en ningin momento sino que
es acumulado. De esta manera, utilizados de forma aislada, y sin correc-
cion posible, estos sistemas de localizacion propagan el error aumentando
éste con el paso del tiempo [6]. Los sistemas de localizacion basados en
célculos odométricos se pueden utilizar junto con otros sistemas de lo-
calizaciéon que corrijan, o al menos minimicen los posibles errores que
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se producen en el calculo del movimiento a partir de los datos de la
odometria.

La OV examina los cambios producidos entre dos imégenes captura-
das en dos instantes de tiempo para asi estimar el movimiento que ha
tenido lugar entre ambos instantes de tiempo. El problema de la estima-
ci6on del movimiento utilizando tnicamente los sistemas de visiéon data
de los tltimos treinta anos. Es durante los tltimos diez afnos cuando se
aportan soluciones con posibilidad de ejecucién en problemas de tiempo
real.

1.1. Origenes de la odometria visual

El problema del calculo de la posicion relativa de la cAmara respecto
al entorno y la estructura en 3-D del mismo a partir de un conjunto
de imAgenes se conoce como estructura a partir del movimiento, Struc-
ture From Motion (SFM) [55, 34]. SFM trata el problema de obtener
informaciéon en 3-D a partir de una secuencia de imagenes en 2-D. La
odometria visual es, en definitiva, un caso particular de SFM, ya que cal-
cula el movimiento propio de una o més camaras a partir de las imagenes
capturadas en diferentes instantes de tiempo.

De alguna manera, el pionero en la detecciéon del movimiento propio,
es decir, el movimiento de un sistema de visiéon que se encuentra sobre
un robot movil, fue Moravec en su tesis en el ano 1980 [67]. Su trabajo
se centra en la detecciéon de obstaculos durante la navegacion, a partir de
los datos obtenidos por un sistema de captura de imagenes. Se calcula
la posicién en 3-D de cada objeto encontrado en el campo de visién a
partir de la secuencia de imagenes en 2-D. Incorpora uno de los primeros
detectores de caracteristicas, que denomina Operador de Interés, y que a
dia de hoy se conoce como "Detector de Esquinas de Moravec"|68]. Pos-
teriormente, se han desarrollado nuevos detectores de esquinas, Forstner
[21] y Harris y Stephens [34, 33].

En el trabajo de Moravec se utiliza un robot moévil que transporta un
sistema de vision que se puede mover horizontalmente sobre un rail. Cada
cierto tiempo (avanzaba 1 metro cada 5 minutos) el robot se detenia,
tomaba una serie de nueve imégenes mientras la cAmara se movia sobre el
rail en intervalos equidistantes. El procedimiento propuesto en el trabajo
de Moravec consistia en:
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» calcular las esquinas en cada una de las imégenes y encontrar los
puntos coincidentes respecto al resto de las ocho imagenes

= buscar también las posibles coincidencias con las posibles posicio-
nes del robot en el estado anterior

s eliminar los valores anémalos debido a inconsistencias por la pro-
fundidad de los puntos, utilizando las ocho posibles parejas de imé-
genes estéreo

= calcular el movimiento realizado y las posiciones relativas de los
obstaculos mediante la transformacién rigida o isometria para ali-
near los puntos 3-D vistos en dos posiciones consecutivas del robot

Esto generaba un sistema de ecuaciones que se resolvia mediante mi-
nimos cuadrados ponderados, donde los pesos eran inversamente propor-
cionales a la distancia al punto 3-D. La figura 1.1, obtenida directamente
de la tesis de Moravec |67], muestra el robot utilizado durante el trabajo
y el sistema de visién sobre el rail utilizado.

El procedimiento propuesto por Moravec se sigue utilizando a dia de
hoy en los trabajos de odometria visual: captura de imégenes, deteccién
de caracteristicas, seguimiento o bisqueda de coincidencias de las carac-
teristicas en la secuencia temporal de imagenes, eliminacién de valores
andémalos y célculo del movimiento realizado o, lo que es lo mismo, de la
estructura en 3-D del entorno.

Aunque Moravec utiliza una tnica cidmara, al ser ésta moévil y tomar
nueve imagenes en cada localizacion del robot, se puede considerar que el
trabajo de Moravec utiliza un sistema de visién estéreo, ya que se conoce
la distancia que se mueve la ciAmara entre dos imagenes distintas en la
misma localizaciéon del robot. Por tanto, se puede hablar de 8 parejas
posibles de imagenes estéreo por cada localizaciéon del robot, y asi se
utilizan durante el desarrollo del trabajo.

Durante los tltimos 20 anos del siglo XX, los trabajos de odometria
visual tenian como objetivo la localizacién de robots moviles en entor-
nos espaciales. Es decir, muchos de los trabajos tienen relacién con los
vehiculos no tripulados enviados por la NASA a otros planetas, rovers,
béasicamente aquéllos encuadrados en el programa de exploracién de Mar-
te [67, 61, 62, 50, 76]. El objetivo era calcular el movimiento realizado
por un robot moévil en un entorno accidentado, sin balizamiento, con



1.1. ORIGENES DE LA ODOMETRIA VISUAL 31

Figura 1.1: Robot utilizado en el trabajo de Moravec y su sistema de
visién movil
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posibles derrapes, etc. En definitiva, se trataba de abordar todos los pro-
blemas que podrian encontrarse en la localizaciéon de un rover durante la
ejecuciéon de su misiéon en un entorno planetario. Lo que se buscaba era
encontrar nuevos métodos de localizaciéon utilizando sistemas de vision
que pudiesen minimizar los errores de localizaciéon. La figura 1.2 muestra
el robot utilizado por Lacroix et al. en su trabajo [50]. En él proponen una
técnica de localizacién basada en un sistema de vision estéreo siguiendo
el esquema de trabajo utilizado por Moravec y explicado anteriormente.
Incorpora ademés el concepto de refinamiento en la localizaciéon. Mien-
tras se ejecuta el proceso de localizacién basado en la odometria visual,
se guarda informacién en 3-D de los objetos que se van encontrando en la
escena, que denomina aspectos, asi como de la distancia y orientacién de
la camara respecto a dichos objetos. Por cada imagen se busca si existe
alguno de esos objetos guardados en la imagen actual. En el caso de que
se encuentre algin objeto ya conocido, se refinara la posicion actual del
robot. Las caracteristicas que se guardan de cada uno de los aspectos son
valores geométricos como el volumen, momento de inercia, etc o valores
fotométricos como puede ser la textura. Una vez detectado un objeto,
se compara con los objetos registrados con anterioridad y en caso de en-
contrar una correlacion, se recalcula la posiciéon actual en funciéon de la
posiciéon del objeto guardado. En dicho trabajo, los objetos se limitaban
a piedras en un entorno plano, esto es, se implementaba un segmentador
de objetos 3-D sencillo que detectaba cambios en el relieve en un entorno
plano.

Estos dos trabajos comentados, [67, 50|, suponen dos hitos funda-
mentales en el campo de la odometria visual, aunque han dejado abiertas
muchas cuestiones como se pondré de manifiesto en la revision del estado
del arte en el Capitulo 2, y que sirven de motivaciéon para la realizacion
de esta tesis doctoral.

1.2. Motivacidon

Actualmente, la mayor parte de los algoritmos de odometria visual
propuestos no trabajan en tiempo de ejecucion, sino que los resultados
se obtienen mayoritariamente offline, esto es, se toman las imagenes y
posteriormente se realiza el procesamiento de las mismas. Otros trabajan
en una frecuencia de toma de imagenes muy baja, lo que implica que
se precisa un movimiento del robot muy lento. Esto es debido a que los
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Figura 1.2: Robot utilizado en el trabajo de Lacroix et al.

algoritmos actuales de odometria visual conllevan calculos muy pesados y
de alta carga computacional. Esto implica que para su correcta ejecucion,
muchas veces es necesario disponer de equipos informaticos de alto nivel,
con el coste que ello conlleva. Los sistemas de vision que se utilizan suelen
ser sistemas de visiéon avanzados de alto coste.

El beneficio de utilizar una tnica camara puede venir dado por dife-
rentes factores, siendo los mas importantes el factor econémico y el factor
de coste computacional al tratar informacién en 2-D en comparaciéon al
tratamiento de informacién tridimensional.

Por otra parte, el manejo de oclusiones de objetos y de movimientos
en la escena y en el campo de visiéon no esté resuelto y produce errores
graves en el calculo de la odometria visual. Los métodos existentes cal-
culan en ocasiones la velocidad del vehiculo basdndose en otros sensores
del robot mévil. Por altimo, la utilizacién de suelos texturizados o es-
tructurados resulta requisito imprescindible para el buen funcionamiento
de los métodos actuales de calculo de odometria visual.

Muchos de los trabajos propuestos con anterioridad se basan en el
célculo del movimiento a partir de la estructura, esto es, el calculo de
la estructura en 3-D a partir de una secuencia de imagenes capturadas
en diferentes instantes de tiempo y, con ello, el célculo del movimiento
realizado. En cambio, el trabajo que se presenta en esta Tesis basa la
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estimacién del movimiento que ha tenido lugar calculandolo como un
giro sobre un punto denominado Centro Instantaneo de Rotacion. Los
trabajos previos necesitan en muchas ocasiones de sensores internos para
calcular el movimiento realizado por el robot, ya sea para calcular la
velocidad del robot, o para calcular los giros que han tenido lugar.

1.3. Objetivos

En la roboética moévil, la necesidad de conocer la localizacién preci-
sa de un robot durante una navegacion se torna en imprescindible para
cualquier objetivo que se desee efectuar durante dicha navegaciéon. El
principal objetivo de esta tesis es afrontar el problema de la localizacion
de un robot moévil en un entorno heterogéneo basandose tinica y exclusi-
vamente en sus sensores odométricos, de forma que utilizando el sistema
de localizacién aqui presentado se pueda calcular de forma correcta la
localizacion del robot en entornos no ideales.

En esta tesis, se presenta un algoritmo de odometria visual puro, que
es fiable, robusto y tolerante a fallos tras deslizamientos, bloqueos de
ruedas, baches, etc. La solucién aqui presentada proporciona un calculo
de odometria visual en tiempo real utilizando elementos computacionales
de bajo coste y un sistema de visién de bajo coste. Los elementos uti-
lizados se pueden calificar como domésticos. Este algoritmo de calculo
de odometria visual puede utilizarse como un sensor independiente sin
la necesidad de afiadir ningtin otro sensor. Se presenta también como
caso practica de aplicacion, la fusion sensorial con otros sensores, en este
caso la fusién sensorial de odometria visual y odometria de las ruedas,
de forma que se logra un sensor odométrico fiable y robusto en entornos
heterogéneos y en diferentes contextos.

A partir de esta idea, los objetivos concretos de esta tesis son los
siguientes:

= Desarrollar un procedimiento de odometria visual puramente ex-
teroceptivo fiable y robusto que sea capaz de realizar el célculo
del movimiento de un robot a partir de las imagenes capturadas
por una tnica cimara que se encuentre sobre el robot. Dicho al-
goritmo ha de ser viable para ejecutarse en tiempo real durante la
navegacion del robot haciendo uso de elementos computacionales
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domésticos.

» Disenar y desarrollar un sistema de localizacién basado en el filtro
extendido de Kalman (EKF), e integrar conjuntamente el sistema
de odometria visual con el sistema de odometria de las ruedas,
logrando de esta manera un sistema odométrico méas robusto y
fiable en diferentes entornos.

1.4. Metodologia

La metodologia seguida durante el desarrollo de esta investigacion
sigue una estructura planeada previamente a la realizacién del trabajo y
que se basa en los principios cientificos necesarios para un trabajo de este
tipo. Primeramente se realiza un estudio de la literatura relacionada exis-
tente, centrandose en el estudio de los diversos trabajos de localizacién
basada en el célculo de la odometria visual tanto utilizando una tnica
camara como de aquellos trabajos en los que se utilizan varias camaras.
Se estudian las ventajas e inconvenientes de cada una de las propuestas
que se han realizado con anterioridad.

Posteriormente, se realiza un diseno del método de odometria visual
que se va a desarrollar realizando de forma individualizada el estudio de
cada uno de los componentes buscando una solucién final 6ptima tanto
en cuanto a resultados como en cuanto a tiempos de ejecucién de cada
ciclo.

Una vez que se dispone de un algoritmo de célculo de odometria
visual, se realiza la aplicacién de una fusién sensorial con otros sensores
odomeétricos de forma que se logre la generalizaciéon en cuanto a entornos
de utilizacion y la robustez del sistema odométrico resultante de la fusion
sensorial.

La metodologia de investigacién seguida durante el desarrollo de este
trabajo se divide en las siguientes actividades:

1. Estudio de los conceptos basicos y trabajos relacionados

a) Métodos de localizacion basados en vision artificial
b) Métodos de odometria visual monocular (una tinica camara)

¢) Métodos de odometria visual estéreo (varias cAmaras)
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d) Técnicas de extraccion de caracteristicas en una imagen
2. Diseno y desarrollo de un algoritmo de odometria visual
a) Diseno, desarrollo y pruebas de las diferentes técnicas de ex-

traccion de caracteristicas

b) Elaboracion de la estructura fisica del sistema de vision: com-
posicién, posicionamiento, enfoque, calibrado, etc.

c¢) Calculo del Centro Instantaneo de Rotacion
d) Optimizacion del proceso

3. Diseno y desarrollo de la fusién sensorial odométrica utilizando
EKF

a) Diseno del EKF tomando en cuenta las entradas del sistema
(odometria de las ruedas) y de la medicion (odometria visual)

b) Desarrollo del EKF

c¢) Optimizacion del proceso
4. Resultados

a) Diseno de un plan de pruebas de los diferentes algoritmos
implementados

b) Realizacion de las pruebas

c¢) Estudio de los resultados obtenidos

d) Modificaciones necesarias en el proceso
5. Elaboracién de la documentacion

a) Analizar todo el material generado y las publicaciones

b) Escritura del documento final de tesis

1.5. Estructura del documento

Este documento se ha dividido en seis partes que se corresponden en
el tiempo con la metodologia utilizada.

PARTE 1
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La primera parte de este documento corresponde al capitulo actual,
en el que se presenta una introduccién a los sistemas de localizacién
basados en odometria visual y de ruedas utilizados comtnmente en la
robotica moévil. Se presentan también la motivacion y objetivos de esta
tesis. De la misma manera, se presenta también la metodologia seguida
durante el proceso cientifico.

PARTE II

En la segunda parte de este documento se realiza la exposiciéon re-
sumida del estado del arte tanto en sistemas de localizacién basado en
odometria visual como en sistemas de localizacién semejantes, ya sea por
el uso de sensores odométricos como por la semejanza que se tienen en
el célculo de la posiciéon actual de un robot mévil. Se expone también la
evoluciéon que ha tenido a lo largo del tiempo los métodos de célculo de
odometria visual tanto monocular como estéreo.

PARTE III

En la tercera parte se expone con detalle el procedimiento en tiempo
real que se propone en esta tesis para el calculo de la odometria visual,
utilizando una tinica cAmara que se encuentra situada sobre el robot que
realiza la navegacion. Se explica paso por paso cada uno de los procesos
que tienen lugar en la ejecucién del calculo de la odometria visual.

PARTE IV

En la cuarta parte se expone una muestra de la bateria de prue-
bas realizadas para la comprobacién correcta tanto del procedimiento de
odometria visual en diferentes entornos. Se realiza también un estudio
sobre los tiempos de ejecuciéon para mostrar la adecuacion a la ejecucion
en tiempo real del procedimiento propuesto en esta tesis.

PARTE V

En la quinta parte de este documento se explica el método de fu-
sion sensorial utilizando un Filtro de Kalman Extendido. Se toma como
entrada del sistema los datos de odometria de las ruedas del robot y
como medida de observacién, los datos de odometria visual calculados
siguiendo el procedimiento propuesto. Se aportan también los resultados
de esta fusién sensorial, logrando un sensor odométrico completo, fiable
y robusto.

PARTE VI
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Por iltimo se expone una parte de conclusiones, discusiéon de los
resultados, evaluaciéon sobre la obtencion de los objetivos propuestos ini-
cialmente. Se muestra también unas vias de posible continuacién del
trabajo realizado.



Capitulo 2

Estado del arte

En este apartado se va a realizar una revisiéon de los trabajos que
han contribuido al desarrollo de la odometria visual en sus distintas
vertientes. Con ello se pretende conocer el estado actual de las técnicas
en odometria visual y asi poder encuadrar nuestro trabajo de tesis.

Los procedimientos de calculo de odometria visual se pueden clasifi-
car primeramente en dos bloques claramente diferenciados: aquéllos que
utilizan una tinica caAmara y aquéllos que utilizan més de una camara. En
el caso de la odometria visual estéreo, es facil obtener la estructura 3-D
del entorno y, por tanto, la toma de medidas. En el caso de la odometria
visual monocular se ha de desarrollar algiin método para poder reali-
zar mediciones, bien sea porque se conozca el tamano de algin elemento
concreto de la imagen, o porque existan restricciones de movimiento o
porque se integre junto con algin otro sensor.

Esta clasificacién ha servido para estructurar la revision del estado
del arte. Ha sido de gran ayuda para el autor la correcta clasificaciéon
y estructuracion en las revisiones realizadas por D. Scaramuzza y F.
Fraundorfer en [90, 23] de las diversas soluciones aportadas a lo largo de
los ultimos anos.

39
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2.1. Odometria visual estéreo

La odometria visual estéreo utiliza las imagenes capturadas a partir
de més de una camara o la simulacién del uso de varias cAmaras, como
en el caso de Moravec [67], que utilizaba una tnica camara pero tomaba
varias imégenes en una misa localizacién del robot.

Los pasos a seguir durante la estimacién del movimiento utilizan-
do técnicas de odometria visual estéreo se encuadran en el esquema ya
utilizado inicialmente por Moravec y explicado con anterioridad en el
apartado 1.1: detecciéon de caracteristicas, calculo de la estructura en
3-D del entorno -se realizard un modelo de error del calculo de la trian-
gulacién estéreo-, seguimiento de los puntos caracteristicos a lo largo de
una secuencia de imagenes, eliminacién de valores anémalos y estimaciéon
del movimiento.

Matthies y Shafer [61] formulan un nuevo método de modelado del
error en la triangulaciéon estéreo basado en una distribucién gaussiana
en tres dimensiones. Utilizando el procedimiento de Moravec con un sis-
tema de visiéon binocular y sustituyendo el modelo de error escalar en
la triangulacién por un modelo basado en una distribucién gaussiana,
lograron un error del 2% en un recorrido de 5,5 metros y un error de 1°
en la orientacion.

Olson et al. [76, 77|, demostraron que el aumento en el orden del error
era mayor que lineal debido principalmente a los fallos en el calculo de
la orientacién. Un fallo durante el avance implica tinicamente un error
en la distancia recorrida propagado en el tiempo. Sin embargo, un error
en el calculo de un giro implica consecuencias mayores, ya que los pro-
ximos célculos de distancia recorrida conllevardn también un error en la
posicion y la orientacion. Este error serd mayor que O(n) con el paso del
tiempo, siendo n la distancia recorrida. Por ello, utilizaron un sensor de
orientacién absoluto que corregiria la orientacién en los giros, disminu-
yendo asi el error total. De esta manera el error que proporcionaban en
sus resultados era del 1% en un recorrido de 20m. La Figura 2.1a) [77|
muestra que el error aumenta de forma lineal con la distancia cuando
se tiene un sensor de orientacién absoluto. Sin embargo cuando no se
posee dicho sensor, el error es de orden superior a O(n). La Figura 2.1b)
muestra el recorrido completo. La linea continua refleja la posicion del
robot en cada instante de tiempo tomada con un sensor GPS, mientras
que la linea punteada muestra la posicién en cada instante de tiempo uti-
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lizando el método propuesto. La linea discontinua segmenteada muestra
el calculo utilizando Gnicamente la odometria visual.

El trabajo de Lacroix et al. [50], explicado en el apartado 1.1, se
encuadra dentro de las técnicas de odometria visual estéreo. Este trabajo
sirve de base para otros trabajos realizados posteriormente (64, 41| que
utilizan la misma técnica de deteccién y seguimiento de puntos.

Cheng et al. [9] toman como base el trabajo de Lacroix en su imple-
mentacion final de odometria visual sobre el Mars rover. Mejoraron la
implementacion inicial de Olson et al. |76, 77|, en dos aspectos. Tras la
deteccion de esquinas, mediante el detector de esquinas de Harris, uti-
lizan el modelado del error propuesto por Lacroix et al. Utilizaron en
el paso de estimacion del movimiento el algoritmo RANSAC, RAndom
SAmple Consensus [20] para la eliminacion de valores anémalos, como
proponia Nister |74]. Maimone et al. [59] mostraron los resultados del
uso de la odometria visual en los diferentes Mars rovers enviados para
la exploracién de Marte. La figura 2.2 muestra los resultados de los tra-
bajos de Cheng et al. [9, 59] en un entorno completamente adverso para
la odometria de las ruedas como lo es durante el proceso de ascensién en
un terreno rocoso.

Milella y Siegwart [64] proponen una solucion diferente al problema
de la estimacién del movimiento y la eliminaciéon de valores anémalos
para un vehiculo todo-terreno. Utilizan el esquema habitual hasta el mo-
mento, que se basa en tres fases principales: deteccién de caracteristicas,
seguimiento de las mismas y finalmente la estimacién del movimiento.
Primeramente, utilizan el motor estéreo SRI [47], con patente activa ac-
tualmente, y posteriormente el detector Shi-Tomasi [94] para encontrar
las caracteristicas sobre las que se realizaré el seguimiento. Una primera
manera de eliminar los posibles errores es tomar sélo aquellas caracte-
risticas que tengan valores 3-D fiables y que tengan corresponendencia
mutua, esto es, que dadas dos iméagenes en dos instantes de tiempo, I; e
I5, una caracteristica p; (en la primera imagen), p2 en la segunda imagen
es fiable si p; es el punto con mayor coeficiente de correlacion para ps y,
también, po es el punto con mayor coeficiente de correlacién respecto de
p1. Posteriormente, se realiza un filtro estadistico de valores anémalos
basado en la mediana y la desviacion tipica [26]. La estimacion del movi-
miento se realiza utilizando el algoritmo ICP, Iterative Closest Point. En
el proceso final lo que se busca es encontrar la matriz de transformaciéon
3-D, T, que minimiza la funcién objetivo:
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Figura 2.1: Resultados del trabajo de Olson et al.
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F(T) =+ SN, || - P (2.1)

donde P} y P4 son los puntos en 3-D en dos instantes de tiempo sucesivos
y NN es el nimero de parejas de puntos de los que se dispone. La figu-
ra 2.3a) muestra los puntos caracteristicos detectados en dos iméagenes
consecutivas (imagen izquierda en la camara estéreo). La figura 2.3b)
muestra el seguimiento de caracteristicas inicial -figura de la izquierda- y
el resultado tras la eliminacion de caracteristicas 3-D no fiables y tras el
filtrado basado en la mediana -figura de la derecha-. Por tltimo, la figura
2.3c) muestra el robot utilizado por los autores durante la ejecucion de
las pruebas.

Nister et al. [74] propusieron una solucion, estéreo y también otra
monocular, completamente diferente a las anteriores. Este articulo se co-
noce no sélo por acunar el término odometria visual, sino por proporcio-
nar la primera implementacioén en tiempo real. Nister et al. mejoraron las
implementaciones anteriores en diversos aspectos. Primeramente, no rea-
lizaron el seguimiento de los puntos caracteristicos entre imagenes, sino
que detectaban las caracteristicas, utilizando el detector de Harris, inde-
pendientemente en cada imagen capturada y buscaban posteriormente
concordancias entre las caracteristicas. La optimizacion lograda consistia
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Figura 2.3: Imégenes relativas al trabajo de Milella y Siegwart. a)Puntos
caracteristicos detectados en dos imégenes consecutivas. b)Seguimiento
de las caracteristicas y filtrado de las mismas. c) Robot utilizado
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en detectar caracteristicas en las imagenes tomadas en dos instantes de
tiempo diferentes de forma independiente. Por cada caracteristica de la
primera imagen, se buscaba una concordancia sélo con los puntos carac-
teristicos de la segunda imagen que estuvieran a una distancia inferior
a un umbral, y no con todos los puntos de la segunda imagen. Para que
una concordancia entre dos caracteristicas fuese dada por vélida, la con-
sistencia mutua, ya explicada con anterioridad, se debia cumplir. Una
vez realizado el proceso de deteccién y seguimiento de caracteristicas, la
estimacién del movimiento segin su propuesta estéreo, se realiza utili-
zando un conjunto de imagenes -y sus respectivas caracteristicas- como
entrada del RANSCAC preventivo [73| de 3 puntos.

Un esquema diferente para la estimacion del movimiento fue intro-
ducida por Comport et al. [14]. En vez de utilizar técnicas de registro
3-D a 3-D o una estimaciéon de la posiciéon de la camara 3-D a 2-D, se
basaron en el tensor cuadrifocal, Quadrifocal tensor, que permite calcular
el movimiento a partir de las coincidencias en la imagen 2-D a 2-D, sin
tener que triangular los puntos en ninguna de las parejas de imagenes
estéreo. El beneficio de esto es un calculo de la estimacion del movimien-
to mucho méas preciso. La figura 2.4 muestra la base del célculo de las
correspondencias a partir de los cuatro puntos posibles: punto inicial, p,
y final, p”, de la camara de la izquierda y punto inicial, p’, y final, p”’,
en la cAmara de la derecha.

2.2. Odometria visual monocular

En la odometria visual monocular tanto la estructura 3-D del entorno
como el movimiento relativo deben ser calculados a partir inicamente de
los datos en dos dimensiones. La medicion de las distancias en imagenes
2-D no es posible de forma absoluta, por lo que se establece una distancia
relativa al primer movimiento. Es decir, se toma como unitario -o como
referencia- el movimiento que ha ocurrido en el primer instante y a partir
de él se calculan los movimientos sucesivos [35]. A lo largo de los tltimos
anos se han realizado trabajos con resultados satisfactorios en largas
distancias utilizando camaras comunes u omnidireccionales |75, 15, 51,
28, 105, 65, 92, 8, 86].

Los trabajos de odometria visual se pueden clasificar en tres catego-
rias: basados en caracteristicas, globales e hibridos. Los métodos basados
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Imagen izquierda actual Imagen derecha actual

2n derecha de referencia

Figura 2.4: Comport: tensor cuadrifocal
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en caracteristicas utilizan puntos de la imagen que son facilmente loca-
lizados y repetibles a lo largo de la secuencia de imégenes. Los métodos
globales utilizan la informaciéon de intensidad de todos los pixeles de
la imagen o bien de una regién de la misma. En cuanto a los métodos
hibridos, utilizan una mezcla de ambos métodos.

2.2.1. Meétodos basados en caracteristicas

Siguiendo la clasificacion anterior, los trabajos |74, 15, 51, 105, 69, 91,
82] se encuadran dentro de esta primera categoria. La primera propuesta
en tiempo real con una tnica cdmara fue presentada por Nister et al.
[74]. Para el paso de la informacion en 2-D a los célculos realizados
en 3-D utilizan hipoétesis geométricas. Para el calculo de la estimacion
de movimiento utilizan un solucionador de cinco puntos [72] dentro de
RANSAC. A partir de este trabajo, el RANSAC de cinco puntos fue el
método més comun a la hora de abordar los problemas de odometria
visual y flujo optico.

Lhuillier [51] y Mouragnon et al. [69] presentaron una solucién basada
en la utilizacién de una ventana temporal de imagenes a partir de la que
se reconstruia el movimiento y se realizaba un mapa 3-D. La ventana
permitia tomar como entrada las m ultimas imégenes de la secuencia.
Utilizaron el RANSAC de cinco puntos [72| para la eliminacion de valores
andmalos.

Tardif et al. [105] presentan una soluciéon semejante a las aportadas
hasta el momento con el anadido de la creacién de un mapa 3-D. El
esquema del procedimiento es similar a los propuestos con anterioridad:
deteccion de caracteristicas (utilizando SIFT [57]), seguimiento de carac-
teristicas, calculo de la posicién y orientacion de la cAmara y eliminacion
de valores andémalos utilizando una version optimizada del RANSAC de
cinco puntos (RANSAC preventivo) [73]. El célculo del movimiento se
realiza inicamente utilizando la imagen del muestreo previo, esto es, no
realiza ninguna optimizacién con iméagenes de muestreos anteriores. A
cambio, realiza un célculo de la estructura del entorno, creando un mapa
en 3-D de lo recorrido. La figura 2.5 muestra la creacion de dicho mapa
durante el recorrido presentado de ejemplo en el articulo. El recorrido
tiene una longitud de 2,5 km.
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Figura 2.5:

Creacion del mapa en 3-D por Tardif
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2.2.2. Meétodos globales

Los trabajos [28, 65, 92| se encuadran dentro de la categoria de so-
luciones globales, que utilizan la informacién de intensidad de todos los
puntos de la imagen. Milford y Wyeth [65] presentaron un método pa-
ra extraer la velocidad de rotacién y de avance a partir de una cadmara
montada en un vehiculo, que después fue utilizada en un esquema RatS-
LAM [66]. Utilizaron un seguimiento de un patrén que se encuentra en
el centro de la escena.

2.2.3. Meétodos hibridos

El mayor problema con los procedimientos globales es que no son
robustos en caso de que aparezcan oclusiones de objetos en las imagenes.
Es por ello que Scaramuzza y Siegwart [92] utilizaron un procedimiento
global para el célculo de la rotacién de un vehiculo y un procedimiento
basado en caracteristicas para estimar el avance del mismo. El procedi-
miento basado en caracteristicas se utiliza también para encontrar fallos
en el procedimiento global. En resumen, se tenian dos trackers diferentes.
El primero de ellos estaba basado en la homografia, y detecta y realiza el
seguimiento de caracteristicas ubicadas en el suelo. El segundo de ellos
se basa en el seguimiento de regiones y es el encargado de calcular la
rotacién que se produce. Introducen el concepto de brijula visual luego
utilizada posteriormente en diversos trabajos. La figura 2.6 compara los
resultados del calculo de la odometria visual utilizando un método hibri-
do (global y basado en caracteristicas) respecto a utilizar inicamente el
método basado en caracteristicas.

2.3. Optimizacion en el calculo de la odometria
visual

Todos los métodos anteriores fueron disenados para calcular la odo-
metria visual en vehiculos sin restricciones de movimiento en los seis
grados de libertad. Sin embargo, existen otros métodos de calculo de
odometria visual que han sido disenados especificamente para algtn tipo
de vehiculo con restricciones de movimiento conocidas. De esta manera
logran un menor tiempo de céalculo y una mayor precisiéon en el calcu-
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Figura 2.6: Comparacién de calculo de odometria visual utilizando un
método hibrido (global y basado en caracteristicas) y un método basado
dinicamente en caracteristicas, por Scaramuzza

lo del movimiento. Por ejemplo, Liang y Pears [52], Ke y Kanade [45],
Wang et al. [111] y Guerrero et al. [32] utilizaron homografias para esti-
mar el movimiento. Scaramuzza et al. [91, 87| introdujeron un RANSAC
de un tnico punto gracias a considerar de las restricciones cineméaticas
del vehiculo y asumiendo un movimiento planar. Las restricciones de un
vehiculo no holénomo han sido utilizadas por Pretto et al. [82] para me-
jorar el seguimiento de caracteristicas y por Fraundorfer et al. [24] para
la determinacion de la ventana temporal.

Como se ha comentado, el calculo de la posiciéon a partir de la odo-
metria visual entre dos iméagenes introduce un error en la localizacion
en cada instante de tiempo. De esta manera, la posicién final calculada
contiene un error que aumenta con el paso del tiempo. El principal ob-
jetivo de la odometria visual es calcular las transformaciones relativas
que ocurren entre dos imagenes I e I;_1. Una vez calculadas, se con-
catenan todas las transformaciones para obtener la trayectoria que ha
tenido lugar. La odometria visual reconstruye dicha trayectoria paso a
paso. Inevitablemente se introduce un error en cada paso. Se han reali-
zado trabajos para tratar de reducir ese error que se va acumulando paso
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a paso. Algunos trabajos [24, 101, 48, 104] han introducido una ventana
temporal y local de m imégenes (periodos de muestreo).

Ese error puede reducirse también utilizando otros sensores (como
se pretende en nuestro trabajo), como puede ser un GPS, un laser o un
IMU [48, 70, 43|. Por ejemplo, Konolige et al. [48] realizan el calculo
de la odometria visual siguiendo el esquema tradicional: extracciéon de
caracteristicas, seguimiento de las mismas (utilizando ZNCC, Zero-mean
Normalized Cross Correlation) y estimacion del movimiento utilizando
RANSAC de 3 puntos. Posteriormente afiaden una optimizaciéon de dicho
movimiento utilizando las dltimos m movimientos. Por iltimo, realizan
una fusién sensorial con un sensor inercial utilizando el filtro de Kalman
extendido. Presentan los resultados tras realizar un recorrido de unos
10 km y demuestran que son capaces de reducir el error en un factor
comprendido entre 2 y 5.

2.4. Calculo del movimiento

El calculo del movimiento es el paso principal que se tiene en un pro-
cedimiento de calculo de odometria visual. Es en este paso en el que se
calcula el movimiento que ha realizado la camara entre la imagen cap-
turada en un instante de tiempo k y la imagen capturada en el instante
anterior, k — 1. Concatenando todos estos movimientos se puede recons-
truir la trayectoria total que ha realizado la cAmara y por tanto la del
vehiculo o robot en el que se encuentra. Para calcular la transformaciéon
ocurrida entre dos imagenes I e I;_1 se parte de dos conjuntos de carac-
teristicas fr y fr_1 que se obtienen de los instantes de tiempo ky k—1
respectivamente. Estas caracteristicas pueden estar definidas en dos o en
tres dimensiones. En funcion de ello, existen diferentes métodos: 2-D a
2-D, en este caso ambos conjuntos estan definidos en dos dimensiones;
3-D a 3-D, ambos estan definidos en tres dimensiones; 3-D a 2-D, en este
caso fr_1 esté definido en tres dimensiones y fi son las proyecciones en
la imagen (2-D) de dichos puntos.

Las caracteristicas en una imagen pueden ser puntos o lineas. En
general, dado que la bisqueda de lineas en imagenes reales es compleja,
en odometria visual, las caracteristicas utilizadas suelen ser puntos. En
[42] se presenta una revision en profundidad de los usos de caracteristicas
(lineas y puntos).
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2.4.1. Deteccién y seguimiento de caracteristicas

En cuanto a los métodos de detecciéon de puntos caracteristicos en
una imagen y el posterior seguimiento de los mismos, se puede hablar
de dos estrategias diferentes. Por un lado se pueden localizar los puntos
caracteristicos en la imagen inicial y posteriormente realizar la bisqueda
de dichos puntos en las sucesivas imagenes, o bien se pueden detectar de
forma independiente los puntos caracteristicos en cada imagen y poste-
riormente encontrar coincidencias de puntos en las diferentes iméagenes.
La primera opciéon es mas logica cuando los movimientos son pequenos.
La segunda opcién se utiliza cuando los movimientos son mas grandes o
cuando cambia el punto de visién. En los primeros trabajos de odometria
visual [67, 61, 50, 76] es méas comun encontrar la estrategia de deteccion
y posterior seguimiento de caracteristicas, mientras que en los trabajos
de la dltima década [72, 51, 69, 105, 91|, es mas comun la utilizacion de
detectores de caracteristicas de forma independiente por cada imagen.
Esto es debido a que el tipo de problema estudiado ha cambiado. Inicial-
mente, se trataba con movimientos pequenos y con la cimara montada
cerca de la escena de estudio. Sin embargo, en los problemas actuales se
trata con movimientos mayores o con escenas mas amplias.

Durante el proceso de deteccidén de caracteristicas se busca detectar
puntos que sean facilmente distinguibles y comparables en una imagen.
Los detectores de caracteristicas se dividen en detectores de esquinas y
detectores de blobs. Una esquina se define como un punto que se sitiia en
la interseccion de dos o mas bordes. Un blob es una region de la imagen
que claramente se diferencia de su entorno en términos de intensidad,
color y textura. No es una esquina ni tampoco un borde.

Las propiedades de un buen detector de caracteristicas en una ima-
gen son: precision en la posicion dentro de la imagen, repetibilidad (una
caracteristica existente en dos iméagenes deberia ser detectada en am-
bas imagenes), eficiencia en tiempos de ejecucion, robustez (ante ruido,
imagen desenfocada), distinciéon (de manera que las caracteristicas sean
claramente identificables entre ellas), variacion nula (ante cambios en la
luminosidad y ante cambios geométricos como puede ser rotacién, esca-
lado (zoom), distorsiones de perspectiva) [110, 2, 5.

Los detectores de esquinas mas utilizados en trabajos de odometria
visual son los de Moravec [67], Forstner [21|, Harris [34], Shi-Tomasi [94],
y FAST [85]. Por otra parte, entre los detectores de blobs utilizados des-
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tacan SIFT [56], SURF [3], y CENSURE [1]. En [95] y [110] podemos
encontrar una revision completa de los detectores de caracteristicas en
una imagen. Cada detector tiene sus pros y sus contras. Los detectores
de esquinas son mas rapidos pero son menos diferenciadores, lo que pue-
de llevar a errores en el seguimiento de caracteristicas. Por otra parte,
los detectores de blobs son mas diferenciadores pero mas lentos. Ade-
més, los detectores de esquinas permiten una mejor localizacion de la
caracteristica dentro de la imagen, pero sin embargo son menos robustos
ante cambios de escala. Esto significa que las esquinas no se detectan con
tanta facilidad como los blobs en cambios de escala (zoom) o en cambios
del punto de visién.

Por ello, la eleccion del detector de caracteristicas que se va a utili-
zar no es trivial, sino que debe ser un proceso en el que se evaltien las
necesidades del trabajo a realizar. Se han de tener en cuenta las res-
tricciones computacionales (de recursos y temporales), tipo de entorno y
tipo de movimiento. En préximos apartados se explicara con mas detalle
el proceso de eleccion del detector de caracteristicas utilizado durante
este trabajo y las pruebas realizadas para demostrar la toma de la de-
cision. La Figura 2.7 [23|, muestra una comparativa de las propiedades
de los detectores mas comunes en la literatura. Una evaluaciéon sobre el
rendimiento de los detectores de caracteristicas utilizados en el calculo
de odometria visual en interiores puede verse en [93] y para exteriores
en [91] y |93]. El detector de Shi-Tomasi es un detector de esquinas que
es invariante en rotaciones pero no en cambios de escala, y tiene altos
niveles de repetibilidad y mucha precisién en la deteccién del punto ca-
racteristico. Es ademas un detector de bajo consumo computacional y
por tanto favorece su implementacion en un sistema bajo restricciones
de tiempo real.

Una vez que se han localizado los puntos caracteristicos en una ima-
gen, el siguiente paso es lograr identificar inequivocamente esa caracteris-
tica en las siguientes imagenes. Para ello, se ha de generar un descriptor
de esa caracteristica. Para la creacion de este descriptor se toma la region
que se encuentra alrededor del punto caracteristico, de forma que a la
hora de buscar similitudes en las siguientes imégenes, se comparara el
pixel del punto caracteristico, junto con los pixeles vecinos. El descriptor
més simple seria aquél que toma como valores identificables los valores
de intensidad del punto caracteristico y de los pixeles vecinos. De esta
manera, la comparacién de descriptores se hace con funciones de error
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Figura 2.7: Comparativa de los detectores de caracteristicas: propiedades
y rendimiento, por Scaramuzza

como el sumatorio de la diferencia de cuadrados (SSD) de intensidades o
la correlacion cruzada normalizada (NCC) [29]. NCC funciona mejor que
SSD en cambios de luminosidad y brillo. Otra medida de similitud méas
robusta es la transformada de Census [113], que convierte cada area de
la imagen en un vector binario que representa qué pixeles vecinos tienen
la intensidad superior o inferior a la intensidad del punto central. La
similitud entre areas se calcula utilizando una distancia de Hamming.

Este tipo de descriptores tienen muchas limitaciones. Los descriptores
pueden ser distintos con los cambios de orientacién, escala, punto de
vista de la cAmara. De hecho ni NCC ni SSD son invariantes ante estos
cambios. Por ello, estos descriptores se suelen utilizar iinicamente para
imagenes donde el punto de visién es muy proximo a los objetos de la
imagen. Uno de los descriptores més utilizados es el descriptor SIFT.
Consiste en un histograma de los gradientes de orientacién locales. El
area alrededor del punto caracteristico se divide en 4 x4 celdas. Para cada
cuadrante, se construye un histograma de 8 gradientes de orientacién. La
Figura 2.8 muestra el proceso de calculo de este descriptor en un punto
de la imagen.

De esta manera, el descriptor SIFT demuestra ser estable ante cam-
bios en la iluminacién, la rotacion, el escalado e incluso a cambios en el
punto de vision, hasta 60°. El descriptor SIF'T funciona mejor en blobs
que en esquinas. Esto es debido a que las esquinas, por definicién, se
encuentran en las intersecciones de los bordes y los blobs se encuentran
en regiones altamente texturizables.

Para realizar el seguimiento de las caracteristicas a lo largo de la
secuencia de imagenes existen diversas opciones. Si se plantea como un
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Figura 2.8: Ejemplo de una caracteristica y el descriptor SIFT

problema de coincidencia (matching) de descriptores, lo que se ha de
hacer es comparar todos los descriptores de la primera imagen con todos
los descriptores de la segunda imagen. Esta comparacion se realizara uti-
lizando algtn tipo de medida de similitud. Por ejemplo, si el descriptor
es la luminosidad en una ventana alrededor de una caracteristica, se pue-
de utilizar SSD o NCC como medida de similitud. Para los descriptores
SIF'T, la distancia euclidea es una buena medida.

Tras comparar todos los descriptores de caracteristicas de la prime-
ra imagen con todos los descriptores de caracteristicas de la segunda
imagen, se escoge (para cada descriptor de la primera imagen) el me-
jor descriptor de la segunda imagen (en términos de mayor similitud o
de menor distancia). Puede ocurrir que un mismo descriptor de la se-
gunda imagen quede vinculado a més de un descriptor de la primera
imagen. Para evitar este problema se puede realizar la comparacién in-
versa, esto es, un descriptor de la primera imagen queda vinculado con
un descriptor de la segunda imagen si y s6lo si ambos descriptores son los
descriptores més similares en la imagen el uno para el otro, y viceversa.
Esto se denomina la comprobacién de consistencia mutua. El problema
de esta comprobacion es el aumento del coste computacional que tiene
lugar. Esta comprobacion es dificilmente compatible con problemas con
restricciones de tiempo real.

Por otro lado, se pueden realizar busquedas de caracteristicas en la
segunda imagen sélo en la regiéon de la imagen donde se espera que vayan
a aparecer. Es decir, se puede realizar un modelo predictivo del movi-
miento de la cAmara y, por lo tanto, reducir el espacio de btusqueda a una
region en concreto. Este modelo puede ser generado a partir de la infor-
macién obtenida de otros sensores, como por ejemplo un sensor inercial,
odometria de las ruedas [59], sensor laser, un GPS, etc. Esta prediccion
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del movimiento también se puede calcular a partir de los movimientos
anteriores, como se propone en |16].

Una alternativa a buscar caracteristicas en todas las imagenes y, pos-
teriormente, compararlas todas con todas, es buscar sélo caracteristicas
en la primera imagen y, posteriormente, buscar dichas caracteristicas en
las siguientes iméAgenes. Esta propuesta, que se basa en una bisqueda
y posteriormente un seguimiento, encaja perfectamente con el proble-
ma de la odometria visual cuando los movimientos que se realizan entre
dos imégenes son pequenos. Para estos casos, SSD y NCC funcionan co-
rrectamente. Sin embargo, si el seguimiento se realiza a lo largo de una
secuencia de imagenes muy grande, puede ocurrir que entre la primera
imagen de esa secuencia y la dltima imagen, las caracteristicas si hayan
sufrido un cambio grande. El sistema de seguimiento utilizado en estos
casos se denomina el KanadeLucasTomasi (KLT) tracker [94].

Las caracteristicas KLT son aquellos puntos donde el valor propio de
la matriz de gradientes de intensidad 2 x 2 es minimo. El seguimiento de
las caracteristicas se realiza utilizando el método Newton-Raphson mini-
mizando la diferencia entre la ventana alrededor del punto caracteristico
en la primera imagen y la ventana alrededor de la caracteristica en la
segunda imagen.

Existen diversas implementaciones que optimizan el algoritmo de se-
guimiento de Lucas-Kanade [58]. Es el caso del trabajo de Bouguet |7]
que realiza una implementacién iterativa y piramidal del algoritmo de
Lucas-Kanade. Esta estrategia consiste en procesar la imagen inicialmen-
te en una menor resolucion e ir refinando los resultados segtin se amplia
la resolucién de la imagen. De esta forma gestiona mejor las caracteris-
ticas que se encuentran en los bordes de la imagen, solventa el problema
de la pérdida de coherencia espacial en movimiento grandes y es mas
eficiente desde el punto de vista computacional hablando (cerca de un
30 % mas rapido).

Segun estudios previos, como el realizado por Scaramuzza et al. [91],
queda demostrado el peor funcionamiento en problemas de odometria
visual del detector SIFT frente a otros sistemas como KLT. No es de-
bido tanto a una pérdida de calidad en cuanto a las caracteristicas o el
seguimiento de las mismas, sino al niimero y distribucién de las mismas.
En iméagenes con texturas uniformes, como las que podemos encontrar
a lo largo de una navegacién en entornos no cambiantes, el nimero de
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caracteristicas SIFT encontrados puede ser muy reducido y, por tanto,
la distribucién de los puntos significativos en la imagen puede no ser la
adecuada. En el mismo trabajo se presentan otros resultados utilizando
otros detectores como el de Harris [34] que presenta en esta ocasion una
concentracién de puntos caracteristicos en algunas zonas de la imagen,
asi como una ausencia de los mismos en otras zonas de la imagen.

Esta distribucién incorrecta y, en situaciones poco texturizadas in-
cluso escasa, de los puntos caracteristicos en la imagen conlleva errores
futuros a la hora de realizar el seguimiento y el calculo del movimiento
que se ha producido entre dos imégenes.

Una vez planteada la base para la deteccién de caracteristicas y el
seguimiento de las mismas (o la bisqueda de caracteristicas de forma in-
dependiente por cada imagen), se incorporan nuevos problemas y nuevas
decisiones. La primera decisiéon que se ha de tomar sera el namero de
caracteristicas por cada imagen y la distribucién de las mismas dentro
de la imagen. Se ha demostrado que la distribucién de las caracteristicas
en la imagen afecta de forma sustancial a los resultados de la odometria
visual |74, 91, 98]). Como es obvio, un mayor ntumero de caracteristicas
proporciona una mejor estimacién del movimiento, pero del mismo mo-
do, los puntos caracteristicos han de cubrir la imagen de la mejor forma
posible. Para hacer esto, la imagen se divide en celdas y el detector de
caracteristicas se aplica en cada una de las celdas.

Por otra parte, e influyendo en la fase de deteccion de caracteristi-
cas, existen alternativas a los detectores de caracteristicas discretos. Se
pueden utilizar métodos densos, como el flujo éptico [39], o métodos que
no toman puntos caracteristicos [60]. El objetivo del flujo éptico es el
seguimiento individual de cada uno de los puntos de la imagen o de un
conjunto de la imagen (utilizando alguna region de interés dentro de la
imagen). Sin embargo, el flujo 6ptico asume también movimientos pe-
quenos entre las imagenes. Otra alternativa seria utilizar métodos que
no traten con puntos caracteristicos, como el trabajo presentado en [60].
En este trabajo se presenta un método que utiliza todos los pixeles de
ambas imagenes para calcular el movimiento relativo basandose en una
transformacién de Fourier armonica. Este método tiene como ventaja
principal su correcto funcionamiento en imégenes con pocas texturas,
aunque es computacionalmente muy costoso. La estimaciéon del movi-
miento realizado es menos precisa que aquélla que se realiza utilizando
métodos con caracteristicas.
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2.4.2. Eliminar valores anémalos

El conjunto de puntos de los que se encuentran correspondencias en
ambas imégenes puede contener valores anémalos, que vienen dados por
errores en la asociacion. Las posibles causas de esos errores pueden ser
la aparicién de ruido en las imégenes, oclusiones, objetos desenfocados,
cambios en el punto de visién e iluminacién, etc. Para que la estimacién
del movimiento realizado sea precisa, los valores anémalos han de ser
eliminados. Se pueden utilizar métodos de estimacion robustos como la
estimacion-M [107], eliminacion de casos o eliminacion directa de valo-
res anomalos [96]. Estos métodos son suficientes en problemas donde la
imagen es muy texturizada y por tanto los detectores de caracteristicas
funcionan mejor. Sin embargo, la solucion més utilizada para la elimi-
nacién de valores anémalos estd basada en las restricciones geométricas
que introduce el modelo del movimiento. RANSAC [20] se ha convertido
en el método estdndar para la estimacién del modelo en presencia de
valores andémalos.

La idea en la que se basa RANSAC es obtener un modelo como hipo-
tesis a partir de un conjunto de puntos y posteriormente verificar dicho
modelo con otros puntos de la imagen. La hip6tesis que consiga un mayor
consenso con el resto de datos resultaré la soluciéon cierta. El ntimero de
subconjuntos que se han de utilizar (iteraciones del algoritmo) influye en
la precision del resultado final. RANSAC es un método probabilistico y
no determinista. Esto significa que la solucién que proporciona no es la
misma en todas las ejecuciones. Sin embargo, cuanto mayor es el ntimero
de iteraciones, mas estable ser4 el resultado final.

De aqui se plantean dos vias de investigacién para mejorar el rendi-
miento y eficiencia del algoritmo: minimizar el niimero de puntos nece-
sarios y minimizar el nimero de iteraciones.

Si la camara esta calibrada, se puede calcular el modelo del movi-
miento con seis grados de libertad de la camara (o del vehiculo sobre
la que se sitia) utilizando un minimo de cinco puntos caracteristicos
por cada imagen. La primera solucién a este problema fue dada en 1913
por Kruppa [49]. Varios solucionadores de cinco-puntos fueron propues-
tos posteriormente [17, 80, 109], pero la implementacion verdaderamente
eficiente, basada en [80], fue proporcionada por Nister [72]| en el 2003 y
mejorada en [97]. Antes de eso, los solucionadores de seis [81], siete [100]
y ocho puntos eran los que mas se utilizaban. Por otra parte, también
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existen solucionadores de n-puntos para cAmaras omnidireccionales no
calibradas [27, 103, 99|, donde n depende del tipo de espejo o del ojo
de pez utilizado. Lim et al. [53] demostraron que para cdmaras omnidi-
reccionales calibradas, el movimiento con 6 grados de libertad puede ser
calculado utilizando s6lo dos parejas de puntos de la imagen antipodales.

Durante los tiltimos afios, se han hecho intentos de reducir el ntimero
de puntos necesarios para calcular el movimiento con 6 grados de liber-
tad. En [25], Fraundorfer et al. proponen un solucionador basado en tres
puntos para el caso de dos cAmaras con dngulos de orientacién conocidos.
Este solucionador se puede utilizar cuando la cidmara estd ligada a un
sensor de gravedad. Por otra parte, Naroditsky et al. [71] incidieron en
ese trabajo al demostrar que el solucionador de tres puntos puede ser
utilizado en un esquema RANSAC de cuatro puntos. Ese punto afiadido,
normalmente tomado como un punto en el infinito, se utiliza para fijar
los dos dngulos de orientacion de la caAmara. Un solucionador de dos pun-
tos fue propuesto por Kneip et al. [46] que utiliza una matriz de rotacion
completa a partir de los datos de un IMU que esté rigidamente unido a
la cAmara.

En el caso de un movimiento sobre el mismo plano, los movimientos
tienen tan solo 3 grados de libertad. El modelo de movimiento en este
caso puede ser calculado utilizando dos puntos como se describe en [78].
Para vehiculos con ruedas, Scaramuzza et al. [91, 87| muestran que el
movimiento puede ser descrito localmente como planar y circular, por lo
que realmente los grados de libertad del movimiento se reducen a dos.
Esto nos lleva a que el solucionador puede ser de un tdnico punto. La
utilizaciéon de un Gnico punto se convierte en la parametrizacién minima
posible y por tanto del algoritmo RANSAC més eficiente. Una evaluacion
del funcionamiento de los RANSAC de cinco, tres y un puntos se presenta
en [88]. En definitiva, la reduccion de los puntos necesarios en RANSAC
van ligados a un conocimiento previo, o a partir de otros sensores, del
modelo de movimiento del vehiculo sobre el que se encuentra la camara.

Dado que el numero de iteraciones no es fijo ni definible, pues de-
pende del ntmero de valores anémalos y de la probabilidad de éxito,
hay muchos trabajos que se han centrado en aumentar la velocidad de
ejecucion de RANSAC. En [108] se logra que la medida de las corres-
pondencias sea mas fiable y se mejora la estimacion de la hipotesis. [11]
realiza una clasificacién de las correspondencias basado en su similitud y
genera las hipétesis de movimiento en base a las correspondencias mejor
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posicionadas en dicha clasificacion. El RANSAC preventivo [73| utili-
za una puntuacién preventiva para cada hipétesis y un nimero fijo de
iteraciones. [83] incorpora el concepto de incertidumbre en los puntos
caracteristicos y muestra que esto determina una reduccién en el niimero
de potenciales valores anémalos y por tanto una reduccién en el ntimero
de iteraciones. [63] propone un RANSAC deterministico que estima la
probabilidad de que una correspondencia entre caracteristicas sea cierta.

Todos estos métodos anteriores basan las hipotesis en funcién de los
puntos caracteristicos y sus correspondencias. Otros algoritmos operan
tomando las hipotesis en funcién de los modelos de movimiento de un
vehiculo [13, 89]. El RANSAC preventivo es el més popular debido a que
el ntmero de iteraciones puede ser fijado a priori, lo que acaba teniendo
muchas ventajas cuando se ejecuta en tiempo real, pues se tiene una
certidumbre del coste temporal.

Sin embargo, y pese a que la tendencia mas comun en los trabajos
realizados hasta el momento es la utilizacién del algoritmo RANSAC
para el calculo del movimiento que ha tenido lugar y la eliminacion de
valores anomalos, el coste computacional del algoritmo RANSAC ha lle-
vado a que muchos de estos sistemas no sean capaces de trabajar en
problemas de navegaciéon en tiempo real. Para adecuar las condiciones
de tiempo real a estas soluciones se han debido incoporar nuevos sensores
o restricciones de movimiento para poseer mas informacién y, por tanto,
reducir el nimero de iteraciones del algoritmo.

En esa linea se encuentran trabajos como el de Scaramuzza et al. [91]
que reduce el nimero de iteraciones necesarias en el algoritmo RANSAC
a la hora del calculo del movimiento incluyendo restricciones basandose
en la cinématica del vehiculo y asumiendo un movimiento planar. De
esta manera, le basta realizar el seguimiento sobre un tnico punto. El
nimero de iteraciones viene dado por la ecuaciéon

_ log(1—p)
log(1 — (1 —¢€)%)

(2.2)

donde N es el ntimero de iteraciones, S es el nimero minimo de puntos,
€ es el porcentaje de valores anémalos esperados, y p es la probabilidad
de éxito requerida. De esta forma, el ntiimero de iteraciones necesarios
depende de forma exponencial respecto al ntmero minimo de puntos,
por lo que si se logra reducir el nimero de puntos necesarios (en este
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Figura 2.9: Scaramuzza: calculo del Centro Instantaneo de Rotacion en
un giro

caso basdndose en la cinemética del vehiculo y asumiendo un movimiento
planar), el namero de iteraciones y, por tanto, el coste computacional del
algoritmo se reduce exponencialmente.

Otra diferencia del trabajo presentado por Scaramuzza et al. respecto
a los trabajos previos es que la estimaciéon del movimiento se realiza
basandose también en el calculo del centro instantédneo de rotacion, CIR,
y no soélo en el calculo de la estructura 3-D del entorno a partir del
movimiento.

Se considera todo movimiento como una curva entorno a un punto
fijo. Incluso un avance en linea recta se considera un giro entorno a un
punto situado en el infinito. Por tanto, todo movimiento puede estar
definido por el centro de rotaciéon y por el angulo girado. El centro de
rotaciéon se obtiene asumiendo que se conoce la cinemética del vehiculo
(geometria Ackermann) y la posicion de las ruedas. Esto se muestra en
la Figura 2.9.

Una vez que se conoce el centro de rotacion, se ha de calcular el
adngulo girado y de esta manera queda definido el movimiento que ha
tenido lugar. Segin queda demostrado en el articulo citado, el valor del
angulo girado, 0, queda definido por la ecuacion:

'z + 2x

!y
6 — —2tan-! <yy> (2.3)

siendo (z,y, z) el punto inicial, y (2/, 4/, 2’) el punto final. Por tanto, tan



62 2. ESTADO DEL ARTE
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Figura 2.10: Scaramuzza: votacién en el histograma de angulos

sblo se necesita conocer un tnico punto para calcular el movimiento.

Aprovechando la reduccion del coste temporal del algoritmo RAN-
SAC, se realiza la ejecucion de éste para varios puntos caracteristicos y
por tanto se obtienen varios resultados para una misma pareja de imé-
genes. Posteriormente se realiza una eliminacién de valores an6malos de
los angulos de giro calculados utilizando un sistema de votacién en un
histograma, como se observa en la Figura 2.10.

Sin embargo, el sistema propuesto no es un sistema de odometria
visual puro puesto que necesita informaciéon procedente de los sensores
internos del vehiculo. La velocidad se obtiene a partir de sensores del
vehiculo. Esto implica que el sistema de odometria visual no es inde-
pendiente ni robusto ante fallos de los sensores internos del vehiculo. El
ejemplo mas sencillo de esto seria en el caso de un derrape de una rueda.
Los sensores internos proporcionarian un dato de velocidad erréneo que
seria utilizado en el célculo del movimiento y, por tanto, el error seria
propagado por el sistema de odometria visual. Por un lado, se tiene un
sistema computacionalmente viable en entornos de navegacion en tiempo
real, debido a las restricciones basandose en la cineméatica del vehiculo,
pero por otra parte, no se tiene un sistema puro de odometria visual,
pues depende de los sensores propioceptivos del robot.

Existen otros trabajos como los trabajos de Gonzalez et al. [30, 31]
que presentan una estrategia de odometria visual completamente dis-
tinta. A partir de la informacién obtenida por una cédmara que enfo-



2.5. CONSIDERACIONES FINALES 63

ca directamente hacia el suelo se calcula el movimiento de avance del
vehiculo, mientras que a partir de las imagenes adquiridas por una cé-
mara enfocando directamente el horizonte se calcula el giro realizado,
como si se tratase de una bridjula basada en visién. Este sistema que
permite su uso en condiciones de tiempo real conlleva sin embargo una
restriccion dificilmente compatible con una navegaciéon en un entorno
real. Esta restriccién consiste en que la brijula visual, que esté enfocada
hacia el horizonte, no permite movilidad alguna de los objetos presentes
en las imagenes capturadas, por lo que sblo seria aplicable en entornos
estaticos.

El hecho de que no haya movimiento en la imagen, que puede ser ini-
cialmente una restricciéon asumible en odometria visual, no es aceptable
cuando el campo de vision es el horizonte. Dado que efectivamente existe
la necesidad de que no existan objetos méviles en la escena visible, lo
que se ha de intentar es reducir el campo de visién o campo de traba-
jo. Ademas, asumiendo que esa restricciéon no es creible en un entorno
real, donde existe movimiento de objetos, el campo de visiéon ha de ser
estudiado a conciencia para que el efecto de un posible objeto movil sea
minimo.

2.5. Consideraciones finales

Un procedimiento de odometria visual se fundamenta en la correcta
eleccion de los métodos de deteccidon y seguimiento de caracteristicas, ast
como de una propuesta de procedimiento del calculo del movimiento.

En cuanto a la primera parte, se han estudiado y aqui presentado
los diferentes métodos existentes en la literatura. En este trabajo de
investigacién nos centraremos en maximizar la eficiencia de los métodos
de deteccion de caracteristicas para asi minimizar el coste computacional
dentro del procedimiento completo de odometria visual.

Por otra parte, la dependencia de los diferentes métodos, descriptores
y trackers respecto del entorno de trabajo haré preciso un esfuerzo expe-
rimental que nos lleve a evaluar los diferentes métodos existentes en base
a dichas condiciones y también en base a las restricciones temporales. Se
tendré que comprobar los comportamientos de detectores complejos co-
mo FAST [85], SIFT [56], SURF [3] y realizar una comparativa respecto
de detectores mas sencillos y con menor carga computacional como Ha-
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rris [34] o Shi-Tomasi [94].

Una vez minimizado el coste computacional y maximizada la eficien-
cia de la deteccién y el seguimiento de caracteristicas a partir de una
secuencia de imégenes, se ha de realizar la propuesta del calculo del mo-
vimiento realizado. En esta seccion, se han explicado detalladamente las
diferentes aproximaciones que ha habido a lo largo de los afios. De estas
investigaciones se han obtenido conceptos que se consideran ttiles para
esta propuesta y se han descartado soluciones que se han considerado
no-6ptimas.

En este trabajo de investigacién, se tomara la idea de la estimacion
del movimiento a partir del calculo del Centro Instantaneo de Rotacion,
presentado por Scaramuzza [91]. Sin embargo, nos hemos de enfrentar
a que el enfoque presentado no era una propuesta exteroceptiva pura,
puesto que dependia de la informacién proporcionada por sensores inter-
nos. El objetivo que se pretende es lograr un procedimiento de odometria
visual que, aunque se pueda fusionar con informacién de otros sensores,
se muestre independendiente de sensores internos en caso de necesidad;
es decir, que el trabajo propuesto se pueda considerar una propuesta
exteroceptiva pura.

A la vez, se pretende logra un procedimiento de célculo de movimien-
to reduciendo su coste computacional. Para ello, se descartara el uso de
RANSAC -utilizado cominmente en la literatura- y en cambio, se apli-
caré el uso de calculos simples y filtrados estadisticos. Milella y Siegwart
[64] realizaron un filtrado novedoso y una eliminacién de valores anéma-
los diferente. Utilizaron un filtro basado en la mediana y la desviacion
tipica a la hora de la deteccién y seguimiento de las caracteristicas. Este
tipo de técnicas de filtrado, méas béasicas y, por tanto, méas rapidas en
tiempos de ejecuciéon que la utilizacion de RANSAC tanto para el célcu-
lo del movimiento como para la eliminacién de valores anémalos, resultéd
ser valido en dicho trabajo. Al igual que el uso de un filtro estadistico
sencillo resulta util y rapido en partes del proceso de odometria visual,
resulta pues interesante estudiar qué ocurre si es utilizado en otras partes
del proceso, principalmente, en el propio célculo del movimiento. Esto
permitiria reducir el coste computacional y temporal sin tener conse-
cuencias en la calidad de los resultados, lo que redunda en un aumento
de la eficiencia del procedimiento propuesto.



Capitulo 3

Procedimiento de Odometria
Visual propuesto

En este capitulo se explica con detalle cada uno de los pasos que
tienen lugar en el procedimiento de odometria visual propuesto, cen-
trandonos en los aspectos innovadores de nuestra propuesta y aportando
las ventajas respecto a los trabajos explicados con anterioridad en el
estado del arte.

3.1. Introducciéon

Uno de los objetivos de esta Tesis es la propuesta de un procedi-
miento de Odometria Visual que mejore los problemas ya comentados en
procedimientos similares detallados en el estado del arte. En base a las
ventajas e inconvenientes de los trabajos realizados durante los tultimos
anos, se pretende proponer un procedimiento de Odometria Visual pura-
mente exteroceptivo con capacidades de tiempo real que sea valido para
trabajar en interiores como en exteriores.

Se necesitara extraer la informaciéon de la secuencia de imagenes que
se toma como entrada y, por tanto, localizar los puntos caracteristicos
de cada una de las imégenes capturadas y realizar el seguimiento de los
mismos a lo largo de las imagenes pertenecientes a la secuencia.

En la literatura, existen multitud de métodos de deteccién de ca-

65
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racteristicas en una imagen [85, 56, 3, 34, 94]. Ser& preciso realizar un
esfuerzo experimental para encontrar el método mas adecuado y eficiente
en base también a las restricciones temporales que se plantean en este
trabajo.

Una vez extraida la informacion a partir de las imagenes que se toman
como datos de partida, se procederé a calcular el estado del robot y, por
tanto, la estimaciéon del movimiento que ha tenido lugar. Tomaremos la
idea del Centro Instantaneo de Rotacion del trabajo de Scaramuzza [91].
Sin embargo, en nuestro trabajo no utilizaremos otros sensores internos,
sino que simplemente se tomara la informacién obtenida del sistema de
visién, por lo que se considera que nuestra propuesta es puramente ex-
teroceptiva. Este es uno de los pilares que sustenta nuestra propuesta
investigadora y sera detallado en la siguiente seccién.

Se partird de un modelo teoérico donde asumimos la hipodtesis que
hemos denominado “orientacién robocéntrica estatica del suelo”. En esta
hipétesis se supone que el suelo tiene una posicién estatica respecto a la
cadmara y, por tanto, se puede proyectar de forma univoca los puntos de la
camara respecto del suelo. Como se mostraré, esta hipotesis nos permitira
evitar el uso de sensores internos. De esta forma, las caracteristicas de
la imagen que se detectaran estaran condicionadas a céomo se adectan
dichas caracteristicas a este modelo. Con todo ello, el modelo tedrico
del que se parte permitira calcular las velocidades sin necesidad de usar
sensores internos.

Durante el proceso de estimaciéon del movimiento se filtraran los datos
eliminando valores anémalos para mejorar el calculo del estado definitivo.
Se definira un clasificador borroso que permitird discriminar el estado
posible del robot. A partir de dicho estado se podra realizar el calculo
del movimiento: parada, giro, avance. Esto nos permitira evitar errores
debido a las peculiaridades de cada uno de los estados.

Nuestra propuesta también incluye una restriccion de tiempo real.
Para ello, se ha de buscar y optimizar la eficiencia de todos los elemen-
tos de proceso que formaran parte del procedimiento. Esta restricciéon
implica en muchas ocasiones realizar una experimentaciéon que resalte
los beneficios de métodos con minimo tiempo de computaciéon buscando
asi optimizar la eficiencia, no s6lo en base a los resultados sino también
en base a su coste computacional y temporal.
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Figura 3.1: Segin la situacion de la cdmara, correspondencia entre la
proyecciéon de puntos de la caAmara y el plano del suelo

3.2. Modelo teérico para el calculo del estado

Sea P la proyeccion de los puntos del plano del suelo = € R? (puntos
en el espacio de trabajo) en los puntos del plano del objetivo de la camara
zelR 2, como se observa en la Figura 3.1:

P: R? —R?
r —

En este sentido, se introduce una hipoétesis de trabajo, que hemos
denominado “orientacién robocéntrica estatica del suelo”, por la que se
considera que el plano del suelo del robot mévil ocupa una posicién fija
respecto de la camara, como se observa en la Figura 3.2. Con ella, es
evidente que se puede definir la proyeccién inversa.

T —x=P )

Dicha proyeccion dependera de la posicion (z,y,z) y orientacion
(v, 1, @) respecto del sistema de referencia fijo del robot. Esto es, P ~
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Figura 3.2: Consecuencias de la hipdtesis de Orientaciéon robocéntrica
estatica del suelo. a)Robot en dos situaciones diferentes en dos instan-
tes k-1 y k, que en base a la hipodtesis, son tratadas de forma similar.
b)Caracteristica situado en el plano del suelo en el instante k proyectado
en el plano de la imagen. c¢)La misma caracteristica en el instante k en
el plano de la imagen que se puede proyectar en el suelo de form similar
al caso b). d) Calculo del vector de velocidad del robot a partir de las
proyecciones de las caracteristicas en el plano imagen.
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f((z,y, z,a,1, ¢). Para simplificar los calculos, se asume que la camara
esta situada sobre el centro de giro del robot mévil, a una altura Zj
con una inclinacion de —m/4, por lo que dichas variables tomaran los
siguientes valores constantes:

r=0 a=-n/4
y=0 =0
z= 2y ¢=0

En el apartado 3.5.1 se presentan las expresiones analiticas de esta
proyeccion. Esta constituye un elemento clave para reducir la dimension
del problema o, en definitiva, posibilita plantear una solucién monocular
al procedimiento de odometria visual. Asimismo, se puede considerar que
variando el valor de «, se modifica el 4drea de espacio de trabajo que se
puede proyectar en el plano de la caAmara.

En situaciones reales, cabe considerar la existencia de puntos fuera
del plano del suelo, asociados a los baches o irregularidades del terreno,
o el hecho de que dicho plano esté orientado de otra forma (diferente
a (a,1,¢) = (n/4,0,0)) por la inclinaciéon del vehiculo movil, como se
muestra en la Figura 3.2a). Nuestra hipotesis de trabajo es que estas
circunstancias se puedan considerar como fuentes de ruido en el proceso
de medida. La amplitud y efecto de este ruido se podra verificar en la
parte experimental de este trabajo de investigacion.

Sea C; = {j:lf_l, . ,57;?_1, }, el conjunto de caracteristicas detecta-

bles en el frame capturado en el instante (k— 1), que son proyecciones en

el plano de la cAmara de los puntos caracteristicos {xlk_l, . ,acjk_l}

pertenecientes al espacio de trabajo.

P: Clk_l — é{c—l
k—1 k-1 —k—1 —k—1
{xl yeey Ly } —){I’l ,...,xj }
De forma anéloga, sea Cy = {a?’f, . ,i?} las caracteristicas corres-

pondientes en el frame posterior k£ de los puntos {1:1k_1, . ,xjk_l}.
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Si ahora consideramos las proyecciones inversas de dichos puntos,
esto es:

T R

o = priE

Pt é]f — Clk
¥ =t =pPi(Eh)

Se asume que el procedimiento de emparejamiento funciona de forma
correcta, esto es,

Vie{l,...,j}, f?il emparejado con ZF

Es evidente que si el procedimiento de correspondencia es correcto,
tanto z;* como z;*~! haran referencia al mismo punto z; del entorno de
trabajo (plano del suelo) x;. Ello se puede observar esqueméticamente
en la Figura 3.2.

Asi, como se puede apreciar en dicha figura, el vector de velocidad
de movimiento del objeto ¢ del suelo se corresponde, con la hipotesis
evidente de que el objeto esta fijo, con el movimiento del robot:

1? = [xik_l, x;¥| con 8t suficientemente pequeiio.

Por tanto, en el instante k, para cada caracteristica del suelo %, se

puede considerar que podemos obtener una medida (con ruido) 4;" de la
velocidad del robot, como se observa en la Figura 3.3.

El siguiente paso es considerar como se obtiene la estimacién de esta
variable, pues como se ha comentado, aunque el ruido es importante, es
esperable que se disponga de un niimero elevado de medidas. Este hecho
se ha comentado en el apartado correspondiente a los procedimientos de
flujo optico.

En vez de utilizar el vector de velocidad ¥, se considerara (como es
habitual en robotica movil) la pareja de valores (CIR,w), esto es, los
valores instantaneos del centro de giro, CIR, y la velocidad angular, w.
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Figura 3.3: Célculo del Centro Instantaneo de Rotacion

En la Figura 3.3 se observa, que en el instante k, cada instancia de ;

Ak
se corresponde con una medida (CIR",&F) de ambas variables. En la
figura se puede observar como se puede realizar la estimacion del valor
del centro de giro, Of en cada instante de tiempo.

En las préximas secciones se realizard una descripcion detallada de
nuestra propuesta de la estimaciéon de CIR y w, presentandose en pri-
mer lugar el procedimiento general propuesto. En ella cabe senalar que
el coste computacional de estas estimaciones se puede considerar despre-
ciable comparado con los costes asociados a la evaluacion del flujo optico.
Asimismo, se puede considerar que se trata de una medida completamen-
te exteroceptiva, lo que hace que pueda ser perfectamente compatible,
complementaria e independiente de los planteamientos odométricos cla-
sicos en la robdtica movil. Las velocidades se calculan sin necesidad de
sensores internos del robot.

3.3. Perspectiva general del sistema de odome-
tria visual

El procedimiento que se presenta se define en el esquema de la Figura
3.4.
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Figura 3.4: Perspectiva general del sistema de odometria visual
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El procedimiento se inicia con la adquisicién dos imégenes I, e I
en los instantes k — 1 y k, respectivamente. Las dos imagenes serviran
como punto de partida del calculo del movimiento.

Posteriormente se realizaré un proceso de deteccion y seguimiento de
los puntos caracteristicos de las imégenes. Tras este proceso se tendra
un conjunto de puntos representativos del plano imagen. Se buscaran
concordancias entre los puntos de las diferentes imagenes calculando el
flujo 6ptico ocurrido entre ambos instantes de tiempo.

Se plantea la proyecciéon de los puntos del plano imagen al espacio de
trabajo (plano del suelo). Esta proyeccion es posible gracias a la hipotesis
asumida de la “orientacién robocéntrica y estética del suelo”.

Una vez que se tiene la proyeccién de los puntos en el plano del suelo,
se podra calcular el movimiento real que ha ocurrido entre cada uno de
los pares de caracteristicas semejantes en ambas imégenes.

Se realiza entonces un proceso de filtrado que consistira en la elimi-
nacién de valores anémalos y en la aplicacién de un clasificador borroso
para determinar el tipo de movimiento que se esta realizando.

Por altimo se calculara el movimiento del robot. Se considera todo
movimiento como un movimiento en curva entorno a un centro de giro.
Incluso un avance se considerara como una curva alrededor de un centro
de giro situado en el infinito. De esta forma, todo movimiento queda
determinado por el centro de rotaciéon y la velocidad de rotacion.

Por tultimo, y en base a la configuracién cinemaética, se calcula la
nueva posicion a partir de la posicién en el instante anterior.

3.4. Deteccién y seguimiento de caracteristicas

3.4.1. Deteccion de puntos caracteristicos en una imagen

Se buscara extraer informacién de las imagenes capturadas por el
sistema de vision. En definitiva, lo que se busca es obtener los puntos
caracteristicos de las diferentes imégenes, que seran la informacién de
entrada al proceso de estimaciéon del movimiento y, por tanto, al proceso
del calculo del estado del robot.
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El primer paso es obtener un par de imagenes capturadas en dos ins-
tantes de tiempo consecutivos, (Ix_1,Ix). Las imagenes son capturadas
por una cdmara que se encuentra sobre el robot apuntando hacia el sue-
lo con un angulo « y una altura Zj, como se muestra en la figura 3.1.
Como se ha comentado, la colocacion de la cAmara es fundamental para
simplificar el célculo odométrico. Ademas, el campo de vision queda li-
mitado y se logra una mayor consistencia espacial, puesto que hay més
similitudes en los objetos que aparecen en la imagen cuando el campo de
vision es mas pequeno. Del mismo modo, se obtiene una iluminaciéon mas
uniforme en la imagen. Si la altura a la que se encuentra la camara, 2,
es suficientemente baja, el campo de visién seréa reducido y, por tanto, el
riesgo de cambios de iluminacién dentro de la imagen se reduce. Sin em-
bargo, seguiran existiendo problemas con brillos, que son muy tipicos en
suelos de interiores debido a la iluminacion artificial, asi como problemas
con sombras de objetos en el exterior.

Para la deteccién y extraccidon de caracteristicas de las imagenes se
elige el detector de caracteristicas de Shi-Tomasi [94]. Al ser un problema
con restricciones de tiempo real, es importante que el procedimiento de
odometria visual sea rapido y minimice el gasto temporal de cada paso.
Los detectores de esquinas o puntos tienen un coste computacional in-
ferior al de otros detectores de caracteristicas. Ademas, en nuestro caso,
la cAmara se mantiene fija a lo largo del tiempo, por lo que no existe un
problema de escalado en las imagenes. Del mismo modo, no se tendran
cambios abruptos entre dos frames consecutivos de la secuencia de imé-
genes capturada siempre que el tiempo de ejecuciéon de cada iteracidon
del algoritmo sea pequeno. Por lo tanto, basandonos en las conclusiones
anteriores, utilizar un detector de puntos o esquinas con alto grado de
repetibilidad, como el propuesto por Shi-Tomasi, resulta ser extremada-
mente beneficioso en el correcto planteamiento del problema.

Los puntos caracteristicos sobre los que se realizara el seguimiento
en los siguientes frames se tomaran dispersados por todo el espacio de
vision de la caAmara. De esta manera, se evitan concentraciones de ca-
racteristicas en zonas concretas de la imagen, que podrian llevar a una
mala interpretacién del movimiento, asi como errores ocasionados por la
falta de variabilidad de texturas.

La regioén inferior de la imagen, cercana al robot, no se toma en cuen-
ta. Esto se hace para evitar la deteccién de puntos caracteristicos que
en un futuro puedan llevarnos a error. Segin la posicion de la camara
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(apuntando hacia el suelo), los puntos de la zona inferior de la imagen
son los més cercanos al robot y, por tanto, aquéllos cuyo movimiento
serd mayor. Ademas, estos puntos seran los primeros en desaparecer del
campo de visién en futuros periodos de muestreo, por lo que estos pun-
tos, ain detectandose correctamente, no servirian para el seguimiento
en futuras capturas de la secuencia de imagenes. Eliminando del espacio
de muestreo la region inferior de la imagen se logra un doble beneficio:
por un lado, se evitan posibles fuentes de error y por otro, se logra una
reduccion del tiempo de ejecucion. Esto facilita la viabilidad de nuestro
procedimiento para una ejecucién en tiempo real.

Algorithm 1 Deteccién y extraccién de caracteristicas
1: procedure DETECCIONCARACTERISTICAS(I})

2: S «+ secciones(Iy,)
3: Ci < shiTomasi(Iy,S, numeroDePuntos)
4: return Cj

5: end procedure

En el algoritmo 1 se muestra el proceso de deteccién y extracciéon de
caracteristicas. Se calculan primero las secciones en las que se divide la
imagen para que el muestreo de caracteristicas sea uniforme por todo
el espacio de vision. S es un array que identifica el niimero de regiones
de la imagen y las coordenadas de cada una de ellas. En nuestro caso,
el muestreo se realiza eliminando una region en la parte inferior de la
imagen y el resto se divide en 4 regiones iguales. El niimero de puntos
caracteristicos, numeroDePuntos, se distribuye uniformemente por cada
una de las regiones en las que se divide la imagen. Cp es un array que
contiene las coordenadas de cada punto caracteristico, if en el plano de
la imagen, que ha sido detectado.

3.4.2. Seguimiento de las caracteristicas

La seleccién de caracteristicas y el seguimiento de dichos puntos ca-
racteristicos en la secuencia de imégenes es un paso importante dentro
del procedimiento de célculo del flujo 6ptico entre dos imagenes. Como
se ha comentado en el Capitulo 2, hay dos enfoques fundamentales. El
primer enfoque consiste en encontrar los puntos caracteristicos en la pri-
mera imagen y realizar un seguimiento de dichos puntos a lo largo de
las siguientes imagenes. El segundo enfoque se basa en encontrar puntos
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caracteristicos en cada una de las imagenes para, posteriormente, locali-
zar posibles similitudes entre los descriptores de los puntos de diferentes
imAagenes.

En este trabajo, se utiliza la version piramidal del algoritmo Lukas-
Kanade propuesto por Bouguet [7|. El proceso de deteccién de carac-
teristicas se realiza en un principio y, una vez encontrados los puntos
caracteristicos de la imagen [j, se realiza un seguimiento de los mismos
en las siguientes imagenes, Iy11, Ix4+2,... El uso de este algoritmo, im-
plementado en numerosas bibliotecas de vision artificial, es més eficiente
computacionalmente que el algoritmo de Lukas-Kanade original [58|. Sin
embargo, no proporciona la propiedad de consistencia que si esté presente
en la implementacion del detector de caracteristicas de Lukas-Kanade-
Tomasi [106].

La version de Bouguet consiste en comparar los valores de intensidad
de una ventana que rodea al punto caracteristico en la primera imagen,
en la que éste aparece, con los valores de intensidad de una ventana alre-
dedor del punto caracteristico de la imagen actual. Con esto se corregen
posibles cambios que tienen lugar en la imagen debido al movimiento
realizado. De esta manera, los puntos caracteristicos de una imagen pue-
den ser detectados en imagenes separadas en el tiempo aunque se haya
producido un desplazamiento grande. En nuestro trabajo, el detector de
caracteristicas debe ser ejecutado con una alta frecuencia de muestreo,
y por tanto desplazamientos pequenos, puesto que nuestro método no
tiene ninguna correccién ante desplazamientos grandes. En cambio, el
algoritmo propuesto por Bouguet [7], maneja de manera mas correcta la
detecciéon de los puntos caracteristicos cerca de los bordes de la imagen
y es mas eficiente en tiempos de ejecucion. Esta ultima caracteristica es
extremadamente importante en nuestro objetivo de lograr una procedi-
miento que sea viable para ser ejecutado en tiempo real.

Algorithm 2 Seguimiento de las caracteristicas
1: procedure SEGUIMIENTOCARACTERISTICAS(/;_1, I, Ck—_1)
2 Cr + pyr_Lukas Kanade(Iy,Cx_1)
3: return Cg
4: end procedure

El Algoritmo 2 muestra el procedimiento del seguimiento de puntos
caracteristicos. La entrada del algoritmo son las dos imé4genes sobre las
que se realiza el célculo de odometria visual, I and I junto con los
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puntos caracteristicos de la primera imagen, Cr_1, que se han obtenido
previamente. Posteriormente, los puntos obtenidos de la primera imagen
se localizan en la segunda imagen quedando almacenados en Cg, que es un
array con las coordenadas de dichos puntos caracteristicos en la segunda
imagen.

3.5. Calculo del estado

El segundo bloque del procedimiento propuesto se centrara en la es-
timacién del movimiento y, por tanto, en el célculo del estado del robot
en base a ese movimiento estimado. Se toman como entradas los pun-
tos caracteristicos de la secuencia de imégenes capturadas por el sistema
de visién. Un primer paso serd realizar la transformaciéon de los pun-
tos situados en el plano de la imagen, a’:f, en 2D, a puntos del plano
del suelo (entorno de trabajo), z;*. En ese momento, se podra aplicar
el modelo teoérico presentado en la seccidén anterior, 3.2 para calcular

Pl (a4) = ot

3.5.1. Proyecciéon de un punto de la imagen

Una vez que se han obtenido los puntos caracteristicos de la imagen
Ir_1, y se han localizado en la imagen [j, es necesario transformar los
valores referenciados sobre la imagen en dos dimensiones a coordenadas
en tres dimensiones respecto del sistema de referencia global. Utilizando
técnicas de geometria descriptiva es posible proyectar un punto de la
imagen, 3’:?, enu n punto del espacio de trabajo z;*.

El campo de visiéon es limitado debido a que la cAmara se encuen-
tra enfocada hacia el suelo con un angulo « respecto a la horizontal y
elevada Zy milimetros respecto del plano del suelo. El campo de visiéon
de la caAmara estd formado integramente por puntos correspondientes a
la superficie del suelo teniendo en cuenta la hipotesis de la “orientacion
robocéntrica estatica del suelo”. Esto significa que todos los puntos que
se observan en una imagen tienen una dimensiéon comun. La altura de
todos los puntos de la imagen se considera Z = 0, tal y como se ha
elegido el sistema de referencia.

El algoritmo 3 muestra los pasos necesarios para realizar la proyec-
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Algorithm 3 Paso de coordenadas 2D a coordenadas 3D
procedure 2DA3D(Ci_1,Ck, v, Zp)
(Ax, Ay, CCDx,CCDy) < get _camera_values()

Ri_1 + calcularCoordenadas3D(\x, \y,CCDx,CCDy,«a, Zy,Cr_1)

return (Ry_1,Ry)

1:

2

3:

4: Ry + calcularCoordenadas3D(\x, Ay, CCDx,CCDy,«a, Zy,Cr)
5

6: end procedure

cion de cada punto caracteristico de la imagen y, por tanto, obtener las
coordenadas de dicho punto de la imagen en el mundo real. Es necesario
conocer determinados parametros de la camara: distancia focal (Az, Ay)
, tamanio del sensor CCD (CCD,,CCD,), posicion de la camara, Zy, y
el angulo de inclinacién respecto del sistema de referencia, a. Cx_1 y Ck
son los arrays que contienen las coordenadas de los puntos caracteristi-
COs, f?, del par de imégenes que se esta evaluando, I_1 e Ix. Rx_1y Ri
contienen la proyeccién en el mundo real de los puntos caracteristicos de
cada imagen. La transformacion se realiza mediante las ecuaciones 3.1 y
3.2,

(Ay - Zo -sina) + (y; - Zo - cosa) + (y; - Ay)

Y = 3.1
(Ay - cosa) — (y; - sin) (3:1)
X_(xi-Y-sinoz)—l—(xi-Zo-cosa)—l—(xi-)\x) (3.2)
= 9 .
donde (;,y;) son las coordenadas de un punto en la imagen, z¥, (en el

sensor CCD de la camara); (X, Y, Z) son las coordenadas de dicho punto
en el sistema de referencia global, z;*; ()., Ay) son las componentes x e
y de la distancia focal de la caAmara, in milimetros, obtenida tras realizar
un proceso de calibrado oportuno.; a es el angulo de inclinacién en el
que se encuentra la caAmara; y Zy es la altura respecto del plano del
suelo a la que se encuentra la cdmara. De esta manera, el campo de
visién de la cAmara es limitado y medible. La coordenada Z de cada
punto caracteristico detectado se considerard siempre Z = 0, puesto
que se asume que todos los puntos pertenecientes al campo de visiéon se
encuentran sobre la superficie del suelo.
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3.5.2. Eliminar valores anémalos

Una vez que se tiene el conjunto de los puntos caracteristicos expre-
sados respecto del sistema de referencia global, se procede a realizar los
calculos necesarios para obtener el movimiento real que ha tenido lugar
entre las dos imagenes que se tomaron como entrada del procedimiento
completo.

El primer procesamiento que se realiza es la eliminaciéon de los po-
sibles errores en los datos de entrada. Esta informacién errénea puede
ser causada por fallos en el proceso de deteccion de caracteristicas o por
la aparicién de objetos extranos en la imagen. El primer tipo de error
clasificado puede ser la apariciéon de sombras y brillos en la imagen que
pueden derivar en estimar un cierto movimiento aparente. Otro tipo de
error es la presencia de un objeto sobre la superficie del suelo, que no
admitirfa la hipotesis que sustena el modelo tedrico propuesto de “orien-
tacion robocéntrica estatica del suelo”. Esto nos llevara a la apariciéon de
puntos caracteristicos de la imagen que no muestren de forma correcta el
movimiento real que ha tenido lugar. El algoritmo 4 muestra el proceso
de filtrado que se realiza.

Algorithm 4 Eliminar valores anémalos
1. procedure ELIMINARANOMALOS(Rg—1, Rk))
2 D+ Rp—Rr_1
3 (Fr—1,Fk) < filtrargnomalos modulo(D)

4: D+ Fr — Fi_1

5

6

T

(Fr—1, Fr) < filtrarynomalos _orientacion(D)
return (Fy_1, Fk)
end procedure

Se calcula primeramente el vector de movimiento, D (Figura 3.2), pa-
ra cada punto caracteristico de la imagen I;_; que coincide con un punto
de la imagen Iy. Se calcula el médulo y la orientacién de dicho vector
D por cada elemento del conjunto Ri_1 v Ri. Los vectores que tengan
un valor de moédulo o un valor de orientaciéon anémalo se eliminan del
conjunto de puntos caracteristicos. En nuestro caso, se utiliza un filtro
1o para detectar los valores anémalos. De esta manera, los puntos carac-
teristicos que se tendran en cuenta en futuros calculos serédn inicamente
aquéllos que satisfagan que el modulo y la orientacién de sus vectores
de desplazamiento no sean valores anémalos. Los conjuntos Fi_1 and
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Yie

Figura 3.5: Centro de Rotacién en el avance de un robot

Fi. contendrén las coordenadas en el espacio de trabajo de los puntos
caracteristicos de la imagen I_1 e I cuyos vectores de movimiento no
tengan valores de moédulo y orientacién anémalos.

3.5.3. Calculo del Centro Instantaneo de Rotacion

Tras la eliminacioén y filtrado de los valores anémalos, en moédulo y
orientacién, del conjunto de vectores de movimiento obtenidos por cada
uno de los puntos caracteristicos de la imagen, los valores restantes se
utilizan para calcular el movimiento que se ha producido en el tiempo
transcurrido entre la captura de ambas imagenes. Para ello, se considera
que cualquier movimiento que el robot puede realizar puede definirse
como un arco de angulo 6 y radio de giro R, como se observa en la Figura
3.5. De esta manera, un movimiento en linea recta se puede considerar
también como una curva donde el radio de giro R = oo. En el otro
extremo, para un robot con configuraciéon diferencial, como es el caso,
un giro sobre si mismo se considerard como una curva cuyo radio de giro

es R=0.

Para calcular el radio de giro R es fundamental obtener el punto sobre
el que el robot realiza el giro en cada instante de tiempo, k, esto es el

Centro Instantaneo de Rotacion (C’j Rk). En el algoritmo 5, se explica el
proceso que proponemos para el correcto calculo del Centro Instantaneo
de Rotacion. El conjunto de caracteristicas de la imagen I_1, Frp_1, ¥
los puntos correspondientes en la imagen Iy, Fj, sirven de entrada del
algoritmo.
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Algorithm 5 Calcular CIR
1. procedure CALCULARCIR (Fy_1, Fk)
2 CIRCandidatos < calcular CIR_Candidatos(Fy—1, F)
3: CIRp < filtro_sigma(CIRCandidatos)
4: CIR < moda(CIRF)
5
6
T

p < calcular _modulo(Fy_1, F, CIRF)
return (CIR, p)
end procedure

campo de visiéon

campo de visién

//
eje de rotacién

Figura 3.6: a)Vectores de desplazamiento para un par de imége-
nes,b)Puntos CIR candidatos

A partir de cada punto caracteristico se calcula un vector que indica
el movimiento que dicho punto ha sufrido y cada vector de movimiento
proporciona una estimaciéon del centro de rotacién. De esta manera, se
obtendra:

CIR! Mie {1,....5}

La Figura 3.6a) muestra un conjunto de vectores de movimiento. El
trapecio pintado en azul identifica el campo de visiéon de la cAmara.

Cada uno de esos vectores

oF = [%ikfl,xik] NVie{l, ..., 4}

queda identificado por los puntos (X_1,Yi_1, Zx—1), que es la posicion
del punto caracteristico en la imagen I_1, y (Xg, Yk, Zk), que es la lo-
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calizacion del punto caracteristico en la imagen I. Para ambos puntos
Zi_1 = Z = 0, por la hipétesis que considera que todos los puntos perte-
necientes al campo de vision de la caAmara estan situados en la superficie
del suelo. Posteriormente, para cada vector se calcula la perpendicular

5k
que pasa por el punto medio del vector para obtener el C'IR;. El punto
donde esta perpendicular intersecta el eje de rotacion del robot seré el
CIR definido por dicho vector de desplazamiento. En la Figura 3.6b) se

. . Aok . .
muestra un ejemplo de los diferentes C'IR; que han sido obtenidos a
partir de cada uno de los vectores de movimiento.

El eje de rotacion del robot esta definido por la configuracién cine-
matica del robot utilizado. En el caso de un robot con configuraciéon
diferencial, el eje de rotacion sera la recta que definen los centros de las
dos ruedas motrices del robot.

Tras obtener un conjunto de CIR candidatos, se dispondra de una
distribucién de puntos a lo largo de la linea formada por el eje de ro-
taciéon. El valor que devuelve el algoritmo debe ser un dnico punto CIR
que definiré la curva que ha tenido lugar. Primeramente, se realiza un
filtrado 1o que elimina CIR anémalos. Esto se puede considerar como un
segundo proceso de filtrado de valores anémalos, ya que la eliminacién
de los vectores de movimiento cuyo valor en médulo u orientaciéon era
andémalo ya ha sido realizada en el paso anterior. Este segundo proce-
so de filtrado reduce aiin més los posibles errores o valores ilégicos que
se hallen en el conjunto de vectores de desplazamiento. Una vez que se
tiene una distribucién libre de errores de los CIR candidatos, se tiene
que proporcionar un unico CIR final como resultado del algoritmo. Para
ello, se construye un histograma de CIR. Este valor final serd el pun-
to (Xcrr, Yorr), de forma que Xcrg sera la moda agrupada calculada
siguiendo la ecuaciéon 3.3:

Dr
M=L,14+|—=—"— 3.3
! <D1 + D2>i (3:3)

donde L;_1 es el nivel anterior a la clase modal, D es la diferencia entre
la frecuencia de la clase modal y la frecuencia de la clase pre-modal, y
D, es la diferencia entre la frecuencia de la clase modal y la frecuencia
de la clase post-modal. El valor Y;or es el valor Y del eje de rotacion
del robot segun el sistema de referencia global.

El valor del médulo del vector de desplazamiento final, p, serd obte-
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nido de la misma manera. Los vectores que han proporcionado valores
anomalos durante el calculo del Centro Instantaneo de Rotacién son tam-
bién eliminados cuando se calcula el modulo. Al final de este proceso se
habrén calculado dos valores que definen el movimiento que ha tenido
lugar: CIR, que es el punto sobre el que ocurre la rotacién, y p, que es
el modulo de desplazamiento. Con estos dos valores queda definida la
curva que se ha realizado.

3.5.4. Filtrado de resultados

Antes de calcular el movimiento real que ha tenido lugar entre los
instantes k — 1 y k, se realiza un nuevo proceso de filtrado. (algoritmo
6) sobre el centro instantéaneo de rotacion, CIR, y el médulo del vector
desplazamiento, p, utilizando una ventana temporal correspondiente a
instantes previos {k — w,k — (w + 1), ... }. Se toman los datos de los 1l-
timos W instantes de tiempo. Teniendo en cuenta la velocidad del robot,
el periodo de muestreo es del orden de los milisegundos. Por tanto, no es
incorrecto pensar que un robot no puede realizar movimientos abruptos
en periodos de tiempo tan pequenios. De esta manera, los valores calcula-
dos en los instantes de tiempo previos afectan al calculo del movimiento
ocurrido en el instante de tiempo actual.

Algorithm 6 Filtrado de resultados
procedure FILTRADO(CI Rjy_w. 4] Plk—w..k])
CIR, « eliminar _anomalos _ventana(CI Ry _y. k)

1:

2

3: pPo < eliminar _anomalos_ventana(pp_w. k)
4: CIRyiltrado < kalman_ filter(CIR,)
5
6
7

Pfiltrado < kalman__ filter(ps)

return (CIRfiltradov pfiltrado)
end procedure

Se procesan los datos de rotaciéon calculados en una ventana de los
W movimientos previos junto con los valores actuales utilizando un filtro
de Kalman [44]. Con ello se pretende que el resultado obtenido a partir
de las dos capturas de imagenes actuales den como resultado un cambio
de posicién abrupto, y por tanto erréneo. De esta manera, este resultado
incorrecto no seré tenido en cuenta en el célculo del movimiento final.
Por otra parte, cuando sf se realice un cambio abrupto en la trayectoria
del robot, éste sera suavizado por el método de filtrado.
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3.5.5. Clasificador borroso

Una vez que se han calculado el centro de rotacion sobre el que gira el
robot, CIR, y el modulo del vector desplazamiento, p, se puede calcular
la nueva posicion del robot tras el movimiento que ha tenido lugar. Pre-
viamente, es necesario diferenciar entre tres tipos de movimiento: avance
en linea recta, rotacién sobre un punto y parada.

Esta clasificacion es necesaria puesto que en el caso de los avances
en linea recta, el radio de giro es infinito. En estos casos, el calculo del
CIR tiene una variabilidad pronunciada pasando de valores extremos
positivos a valores extremos negativos. En los movimientos en linea recta,
el avance puede tomarse como un giro a la derecha sobre un punto muy
distante o como un giro a la izquierda sobre un punto muy distante, lo
que implica signos opuestos. Esto lleva a errores en el calculo del CIR e
implica que los errores se acumulan cuando se realizan movimientos en
linea recta ante la imposibilidad de calcular un avance puro. Es por ello
que proponemos clasificar previamente los movimientos que han tenido
lugar.

Para diferenciar el tipo de movimiento se utilizard un clasificador
borroso. Toma dos entradas: la variabilidad del centro de rotacién en los
instantes de tiempo previos y el tipo de movimiento en los momentos
previos. Como salida se proporciona el tipo de movimiento que se realiza
en el momento actual.

Respecto a la primera entrada, si la variabilidad del centro de rotacién
es grande, la probabilidad de tener un movimiento lineal es mayor. El
centro de rotaciéon en un movimiento lineal puede tener valores positivos
y valores negativos muy grandes en instantes de tiempo proximos. En
el caso de un giro sobre un punto concreto, la variacién del centro de
rotacion sera pequena. Por tanto, una buena medida de la variabilidad del
centro de rotacion es la desviaciéon estandar del CIR calculado durante
una ventana de instantes de tiempo anteriores.

La segunda entrada del clasificador es el tipo de movimiento de los
instantes de tiempo previos. De forma similar a lo comentado con el fil-
trado de los resultados en el apartado anterior, un cambio abrupto en
el tipo de movimiento no es comdn. Por tanto, el tipo de movimiento
que tiene lugar en el instante de tiempo que se esta calculando depen-
de también del tipo de movimiento que vienen calculandose en tiempos
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Mermoership functon pits

Figura 3.7: Entradas del clasificador borroso: a)Variabilidad del centro
de rotacion en los instantes anteriores, b)Tipo de movimiento en los
instantes anteriores

anteriores. Un cambio en el tipo de movimiento sblo ocurre cuando el
nuevo tipo de movimiento se mantiene en los instantes previos.

Las funciones de pertenencia de las entradas y sus diferentes estados
se muestran en la Figura 3.7. La variabilidad del centro de rotacién en los
instantes de tiempo previos (Figura 3.7a)), stdI C' R, tiene cuatro posibles
estados: zero, avg—, avg+ and large. Las funciones de pertenencia son
funciones trapezoidales que permiten especificar los limites cuando la
variabilidad es pequena (de 0 a 500mm) y que permiten introducir limites
més borrosos cuando la variabilidad es mayor (méas de 500mm).

El tipo de movimiento en los instantes previos (Figura 3.7b)), previousState,
tiene tres posibles estados: turn, noisy and straight. Las funciones de
pertenencia también son funciones trapezoidales que dan mayor peso a
los valores extremos cuando el tipo de movimiento es claramente mayo-
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Membership function plots
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Figura 3.8: Salida del clasificador borroso

ritario en la ventana temporal previa. Sin embargo, cuando el tipo de
movimiento no es tan obvio en los instantes previos, el valor noisy es
el que gana peso. El valor se calcula como la media de las salidas de la
ventana temporal previa.

La Figura 3.8 muestra los estados de salida del clasificador borroso
y sus funciones de pertenencia, state. El tipo de movimiento obtenido
es turn, straight or noisy. Las funciones de pertenencia son funciones
trapezoidales que promueven la decisién hacia uno de los dos estados
semanticos posibles, excepto cuando el valor de salida es muy débil. En
ese caso, la salida es noisy, lo que significa que el clasificador sugiere
que no es posible conocer con certeza qué tipo de movimiento tiene lugar
actualmente. En la préxima ejecucion del procedimiento de calculo de la
odometria visual, el valor niimerico de la salida sera parte del array de
estados previos con muy poco poder de decisiéon. El valor sera cercano a
0 y, por tanto, no influird mucho en el calculo de la media de los estados
previos en la siguiente iteracion.

Finalmente, la Figura 3.9 muestra las reglas del clasificador borroso.

El cuarto estado posible se computa de forma previa tomando el valor
del médulo del vector desplazamiento. Si es cercano a 0, se considera que
el robot esta en el estado de parada y, por tanto, ni siquiera se computa
el avance y la rotacion.

Una vez que se conoce el tipo de movimiento, se puede calcular ya la
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N (stdiCR s zero) and (previousState iz turn) then (state is turn) (1)

N (stdiCR s zero) and (previousState iz straight) then (state iz noisy) (1)
f (stdICR is avg-) and (previousState i turn) then (state is turn) (1)

f (stdICR s avg-) and (previousState is straight) then (state iz straight’ (1)
M (stdICR s avg+) and (previouzState iz turn) then (state is turnd (1)

N (stdlCR iz avg+) and (previousState iz straight) then (state iz straight) (1)
M (stdICR iz large) and (previousz=tate iz turn) then (state iz noisy) (1)

Af (stdICR s large) and (previousState is straight) then (state is straight) (1)
9. If (=tdICR iz zera) and (previousState iz noisy) then (state is turn) (1)

10. 1 (=dICR iz large) and (previousState iz noizy) then (state is straight) (1)
.1 (2dICR iz avg-) and (previousState iz noisy) then (state is noisy) (1)
12, If (=tdICR is avg+) and (previousState is noizy) then (state iz noisy) (1)

L e R

Figura 3.9: Reglas del clasificador borroso

nueva posicion del robot, puesto que se conocen el radio de giro (centro de
rotacion) y la distancia recorrida (el moédulo del vector desplazamiento).

3.5.6. Calculo de la nueva posicién

Una vez que se conoce el tipo de movimiento, el calculo de la nueva
posicion del robot utilizando exclusivamente los datos obtenidos en el
procedimiento de célculo de la odometria visual se realiza siguiendo el
proceso descrito en el algoritmo 7.

En caso de que el tipo de movimiento sea una rotacioén, el radio de giro
se obtiene a partir del C'I R calculado y la distancia recorrida se obtiene
a partir del modulo del vector desplazamiento, p. El dngulo girado, A8,
se calcula sabiendo que g = & - R. En caso de que el tipo de movimiento
sea lineal, la variaciéon de la orientacién sera 0, por lo que AX =0y
A6 = 0. Finalmente, el célculo de la nueva posiciéon del robot dependera
de la posiciéon del robot en el instante de tiempo inmediatamente anterior
y del movimiento actual realizado, (AX, AY, Af).

El sistema de referencia esta centrado en el robot y la direccién de
avance tiene lugar en el eje Y.
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Algorithm 7 Calcular Nueva Posicion

1: procedure CALCULARNUEVAPOSICION(Sy, pfittrados C1 Rfiltrados Tt—1, Yi—1,01—1)
2 if S; es Turn then

3 Al < calcular _angulo(p fitrado, C1 R filtrado)
4: AX + CIRfiltrado — CIRfiltrado - COS AQ)

5: AY « CIRfiltrado - sin AG)

6 if leftTurn then

7 A — —Af

8 end if

9: else

10: AX 0

11 AY « P filtrado

12: Af <+ 0

13: end if

14: Ty (COS Or_1 - AX) — (sin Or_q - AY) + T
15: yp < (sinfy_1 - AX) + (cos i1 - AY) + yi—1
16: 0p < 0,1+ A0

17: return (x4, s, 0;)

18: end procedure

3.6. Consideraciones finales

Se ha propuesto un procedimiento de odometria visual puramente
exteroceptivo. Se parte de un modelo teérico donde se asume como hipo-
tesis la orientacién robocéntrica del suelo, esto es, se da por supuesto que
el suelo tiene una posicién estatica respecto a la cdmara y por tanto se
puede identificar de forma univoca los puntos de la cdmara respecto del
suelo. Esta es la hipotesis que permite evitar el uso de sensores internos
para el calculo de las velocidades.

Para la deteccion y extraccion de caracteristicas de las imagenes se
ha propuesto utilizar el detector de caracteristicas de Shi-Tomasi [94].
Al ser un problema de ejecuciéon en tiempo real, es importante que el
procedimiento de odometria visual sea rapido y minimice el gasto tem-
poral de cada paso. Los detectores de esquinas o puntos tienen un coste
computacional inferior al de otros detectores de caracteristicas. Ademas,
en nuestro caso, la cidmara se mantiene fija a lo largo del tiempo, por
lo que no existe un problema de escalado en las imagenes. Del mismo
modo, no se tendréan cambios abruptos entre dos frames consecutivos de
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la secuencia de imagenes capturada siempre que el tiempo de ejecucion
de cada iteracién del algoritmo sea pequenia. Por lo tanto, basandonos en
las conclusiones anteriores, utilizar un detector de puntos o esquinas con
alto grado de repetibilidad, como el propuesto por Shi-Tomasi, resulta
ser extremadamente beneficioso en el correcto planteamiento de nuestra
propuesta.

El movimiento del robot se considera que es una curva entorno a un
determinado punto, que serd denominado Centro Instantaneo de Rota-
cion. Para la correcta estimaciéon del movimiento que ha tenido lugar, se
calcula dicho punto de giro y el desplazamiento. Esta idea se toma del
trabajo de Scaramuzza [91].

Durante el proceso de estimacion del movimiento se propone realizar
varias fases de filtrado de datos eliminando valores anémalos que mejoran
el célculo del estado definitivo. Se aplica un clasificador borroso que
establece cuatro posibles tipos de movimiento del robot: parada, giro
sobre un punto, avance en linea recta. En funcién del estado del robot en
cada instante de tiempo, el calculo del movimiento tendra caracteristicas
y peculiaridades diferentes.

Se pretendia conseguir un procedimiento de odometria visual pura-
mente exteroceptivo que cumpliese con la restricciéon de tiempo real. De
esta manera se ha buscado optimizar la eficiencia de todos los elementos
de proceso que forman parte del procedimiento. Esta restricciéon implica
en muchas ocasiones la realizacién de una experimentacién que resalte
los beneficios de métodos con poca carga temporal buscando asi optimi-
zar la eficiencia, no s6lo en base a los resultados sino también en base a
su coste computacional y temporal.






Capitulo 4

Resultados

En este apartado se mostraran las diversas pruebas y experimentos
del procedimiento propuesto que se han realizado para la comprobaciéon
del correcto funcionamiento del mismo. Se detallaran los entornos donde
se han realizado las pruebas, los resultados y las principales conclusiones
que se obtienen de cada una de ellas.

4.1. Introduccion

Para confirmar el correcto funcionamiento del procedimiento pro-
puesto en diferentes escenarios se ha disenado un conjunto de experien-
cias que ha procurado ser lo suficientemente heterogéneo. Para ello las
pruebas se realizaran en interiores y exteriores; en suelos con diferentes
caracteristicas, bien sea rugosos, lisos, poco texturados o con marcas.
Estos escenarios hacen necesario realizar un estudio sobre los diferentes
detectores de caracteristicas existentes en la literatura en base al tipo de
entorno en el que el procedimiento va a ser utilizado. También habra que
considerar diversas pruebas con diferentes trayectorias y comportamien-
tos.

De la misma manera han disenado pruebas en el exterior utilizan-
do diferentes vehiculos, incluyendo trayectorias por carreteras utilizando
vehiculos a motor, que conllevan en si un entorno de ejecucién comple-
tamente diferente al de un robot, tanto por las condiciones del sistema,
como por la propia caracteristica del vehiculo. Esto supondra que el pro-

91
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Figura 4.1: Plataforma ArViBOT

cedimiento propuesto pueda ser utilizado en otros campos de aplicacion.

Durante las diferentes experimentaciones se tomaran las medidas de
tiempo de ejecuciéon para asi comprobar que el procedimiento propuesto
cumple con las restricciones de un sistema de tiempo real.

La plataforma roboética utilizada durante las pruebas iniciales fue la
plataforma ArViBOT del Grupo de Robotica y Sociedad de la Universi-
dad de Salamanca, que se muestra en la Figura 4.1. Es una plataforma
creada por el propio grupo de investigacion equipada con dos motores
EMG49 con encoders, dos ruedas de 125mm de didmetro con una cu-
bierta de goma de 28mm de ancho y una controladora serie MD49. Por
lo tanto, utiliza una configuraciéon diferencial. La separacién entre ambas
ruedas es de 365mm.

En cuanto al sistema de visién, consta de una camara VIVOTEK
PZ-7122 con dos grados de libertad, pan y tilt, y con capacidad de zoom
10x. Proporciona imagenes de dimensiones 704 x 576 pixeles con una
tasa de 25 imagenes por segundo mediante un cliente-servidor RT'SP. El
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procesador sobre que el que se realizan las pruebas es un Intel Core 2
Duo a 3.00GHz y con 4GB de memoria RAM.

4.2. Resultados del procedimiento de Odometria
Visual

Se presentan en esta seccién el amplio conjunto de pruebas y los
principales resultados obtenidos utilizando tinicamente el procedimiento
de célculo de odometria visual. Primeramente se muestran los resultados
obtenidos basando el calculo de la posicién del robot en movimiento
unicamente en la informacion proporcionada por el sistema de vision del
robot sin realizar ningtn tipo de fusién sensorial.

4.2.1. Resultados en interiores

Las pruebas iniciales en interiores fueron realizadas en el edificio de
la Facultad de Ciencias de la Universidad de Salamanca. Este edificio
tiene entornos claramente diferenciados con mayor o menor grado de
iluminacién y con diferentes tipos de baldosas en el suelo dependiendo de
la zona del edificio en el que se encuentre el robot. Las pruebas se llevaron
a cabo en diferentes momentos del dia de forma que se lograse una mayor
generalizacion de los resultados, debido a las diferentes iluminaciones
provocadas por la luz artificial o por la luz natural.

De la misma manera, a lo largo del dia hay momentos con mayor
afluencia de personas por los pasillos del edificio, lo que implica la apa-
ricién o no de objetos extrafios en el campo de visibn como pueden ser
pies de personas. Si bien, méas alld de que existan personas u objetos
dentro del campo de visién, implica también la presencia de cambios en
la luminosidad y, por tanto, una fuente de errores debido a la aparicion
de sombras provocadas por el movimiento de la gente. Estos valores son
valores anémalos que el sistema ha de ser capaz de eliminar, o al menos
mitigar lo méximo posible, sus consecuencias en el resultado final.

El procedimiento propuesto se ha probado en diferentes entornos con
diferentes texturas, de forma que pueda probarse su generalizacién. La
Figura 4.2 muestra diferentes imagenes capturadas durante los recorridos
realizados en el interior del edificio. Las figuras 4.2a) y 4.2b) muestran
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c) d)

Figura 4.2: a) Baldosas del hall de la Facultad con brillos. b) Baldosas de
los pasillos. ¢) Baldosas de los pasillos con sombras y brillos. d) Presencia
de personas caminando durante la captura de la imagen.

los diferentes tipos de baldosas que podemos encontrar en funcién de la
zona del edificio en la que se encuentre el robot. La figura 4.2¢) muestra
una imagen del mismo tipo que el de la figura 4.2b) pero esta vez con la
aparicion de sombras y luces provocadas por el sistema de luz artificial
con fluorescentes de los pasillos. Esto hace que la deteccion y el segui-
miento de las caracteristicas conlleven errores. La figura 4.2d) muestra
una imagen en otro tipo de suelo con la aparicién dentro del campo de
vision de una persona que se mueve. Esto provoca que aparezca un mo-
vimiento en el campo de visién que sea distinto (muchas veces incluso
opuesto) al del robot.

FEscenario ideal

Para comparar la odometria visual y la odometria de las ruedas,
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inicialmente se plantea un conjunto de pruebas sobre un escenario ideal,
donde no existen imperfecciones ni fuentes de error en la iluminacién. En
este escenario ideal es muy previsible que los resultados de la odometria
de las ruedas sean mas exactos que los de la odometria visual.

Se realizaron diversas trayectorias ciclicas en los experimentos en in-
teriores. Este tipo de prueba se disen6é de esta manera puesto que en
trayectorias ciclicas es més facil realizar las medidas del error generado.
Una de los comportamientos indicados al robot fue la realizacién de una
trayectoria circular completa durante varios ciclos, manteniendo cons-
tante el radio de giro. Es una manera precisa de comprobar la magnitud
del error acumulado durante un movimiento continuo e iterativo.

La Figura 4.3 muestra el resultado de una de estas pruebas realizadas
sobre un movimiento circular con un radio de giro R = 325mm con tres
vueltas completas. El movimiento calculado a partir de la odometria
de las ruedas esta representado en azul; el movimiento calculado por la
odometria visual esté representado en rojo; y, por ultimo, el movimiento
real esta representado en color verde.

La figura 4.4 muestra la distancia euclidea instantédnea entre los pun-
tos de la trayectoria real y los puntos de la trayectoria calculada por la
odometria visual (en rojo) y la odometria de las ruedas (en azul). En
este caso, el calculo a partir de la odometria de las ruedas tiene mejores
resultados debido a las condiciones ideales en las que se ha realizado la
prueba. El suelo sobre el que se mueve el robot no tiene ninguna con-
dicién resbaladiza ni tampoco ningin tipo de obstéculo ni bache que
pueda producir errores en la odometria de las ruedas. Se muestra tam-
bién que el error de la odometria visual estd acotado en cierta manera
debido principalmente a la naturaleza ciclica del movimiento. El error de
la odometria visual nunca es mayor de 300mm mientras que el recorrido
realizado total super6 los 6000mm de distancia.

FEscenarios adversos

El siguiente conjunto de pruebas realizadas en interiores consistié en
navegar a lo largo de diferentes pasillos en condiciones no ideales (adver-
sas). La distancia recorrida a lo largo de cada ruta fue cercana a los 50
metros. Durante la navegacion se produjeron cambios en la iluminacion,
puesto que las luces fluorescentes presentes en los pasillos crean brillos
cerca de los focos y se producen sombras cuando el robot se encuentra en
un punto lejano respecto a los focos. Se produjeron también cambios en
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Figura 4.3: Resultados del procedimiento de odometria visual en un mo-
vimiento ciclico en condiciones idéneas. Verde: movimiento real. Azul:
odometria de las ruedas (WO). Rojo: Odometria visual (VO).
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Figura 4.4: Distancia (en milimetros) entre el punto real y el punto cal-
culado por el procedimiento de odometria visual (rojo) y la odometria
de las ruedas (azul).
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el tipo de suelo debido a los diferentes tipos de baldosas presentes en los
diferentes pasillos. Ademas, y para probar la robustez del procedimiento,
no se limit6 el paso de personas caminando cerca del robot. Esto impli-
ca, no sbélo apariciones de objetos extrafios en la imagen, sino también,
modificaciones en la iluminacion y la apariciéon de sombras cuando una
persona camina cerca del robot. También entre las dificultades que se
presentaban durante el desarrollo de la navegacion cabe destacar los ba-
ches y movimientos bruscos que se producen debido a los desniveles entre
las diferentes baldosas y, méas concretamente, en los cambios de tipo de
suelo entre pasillos. Estas vibraciones producen imagenes desenfocadas,
movimientos grandes en la imagen, etc. Todo este conjunto de anomalias
hacen que el entorno no sea idéneo para la correcta ejecucion del procedi-
miento propuesto, si bien resulta importante conocer el funcionamiento
en condiciones adversas. La figura 4.5 muestra ejemplos de los diferentes
tipos de imagenes que fueron capturadas durante esta prueba.

La figura 4.5a) y 4.5b) muestra un par de imagenes capturadas du-
rante el mismo recorrido en las que se observa un cambio notable de
iluminacién. La primera estd tomada proxima a una de las luces fluores-
centes del pasillo. La segunda se encuentra en el punto medio entre dos
de los focos, por lo tanto, zonas con menor iluminacién. Las imagenes
4.5¢) y 4.5d) muestran imagenes desenfocadas debido a las vibraciones
que se producen durante el recorrido del robot a lo largo de los pasi-
llos. Esto dificulta la correcta detecciéon de caracteristicas y, por tanto,
aumenta el niimero de valores anémalos que existen en el calculo de la
odometria visual.

Por ultimo, la figura 4.6 muestra el resultado de la prueba realizada.
El recorrido tiene una distancia cercana a los 50 metros. Esta compuesto
por varios avances en linea recta y varios giros sobre del robot si mismo.
El movimiento real ocurrido aparece en trazo verde y ha sido medido
fisicamente. El movimiento calculado a partir de la odometria de las
ruedas esté representado en color azul y el movimiento calculado a partir
de la odometria visual esté representado en color rojo.

La figura 4.7 muestra el error en milimetros en la medida entre el
punto real y el punto calculado por la odometria visual (rojo), y por
la odometria de las ruedas (azul) en cada instante de tiempo durante
el recorrido. El error crece de forma no lineal cuando el angulo de giro
se calcula de forma incorrecta. Como se muestra en dicha figura, en
ocasiones, dos errores en el calculo de dos giros diferentes en instantes
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C) d)

Figura 4.5: a) Imagen con mucha iluminacién. b) Imagen con poca ilu-
minacion. ¢) y d) Imagen desenfocada debido a baches en el suelo y a
aceleraciones bruscas del robot.
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Figura 4.6: Resultados del procedimiento de célculo de odometria visual.
Verde: movimiento real. Azul: Odometria de las ruedas. Rojo: Odometria
visual
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Figura 4.7: Distancia (en mm) entre el punto real y los puntos calculados
por la odometria visual (rojo) y por la odometria de las ruedas (azul)

proximos resulta en una compensacion del error en la distancia. Esto
es tipico de las técnicas de localizacion dead-reckoning [6], que se basan
tinicamente en la informacién obtenida en el instante de tiempo actual
y en la posicion del instante de tiempo anterior. Como se observa en la
Figura 4.7, esta compensaciéon se produce tanto en la odometria de las
ruedas como en la odometria visual.

En este caso, en un recorrido de casi 50000 milimetros de distancia,
el error final acumulado es de 200 milimetros. Por otra parte, el maximo
error de la odometria de las ruedas result6 ser finalmente de 1500 mili-
metros. Este caso se desarrolla en una situaciéon no ideal tanto para el
célculo de la odometria visual como para el cilculo de la odometria de las
ruedas, dado que existen deslizamientos y existen golpes bruscos debido
a los desniveles entre los diferentes tipos de baldosas. Estos desniveles
provocan errores en la medicién de la odometria de las ruedas, dadas las
pequenas dimensiones del robot en si y por tanto de las ruedas.
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4.2.2. Resultados en exteriores

Ademas de las pruebas realizadas en interiores, se planificaron un
conjunto de pruebas en exteriores para comprobar la generalizaciéon y
el correcto funcionamiento del procedimiento en diferentes entornos. De
la misma forma, se diseniaron dos tipos de trayectorias: en la primera
el robot realizara varios movimientos circulares, y en la segunda segui-
ra una ruta donde debe avanczar, girar, etc. lo que constituye la tipica
navegacion del robot. Al igual que en las pruebas programadas en inte-
riores, se compara el resultado con la localizacion del robot a partir de
la odometria de las ruedas.

El principal cambio respecto a las pruebas realizadas en interiores
es la diferencia en las texturas del suelo. En interiores, las texturas son
maés simples. En exteriores, normalmente existen puntos caracteristicos
en el suelo mejor definidos. Por otra parte, respecto a la odometria de
las ruedas -y maés en el caso de un robot de pequenas dimensiones como
el nuestro- el entorno de exteriores es mas propenso a errores debido a
que los suelos son rugosos, existen baches, obstaculos, etc. Por lo tanto,
la diferencia en el funcionamiento entre ambos métodos -odometria de
las ruedas y odometria visual- ha de ser més evidente.

La figura 4.8 muestra diferentes imagenes tomadas durante la nave-
gacion del robot en exteriores. Se observa que las imagenes capturadas
estan mas texturizadas que las iméagenes capturadas en interiores. El
proceso de deteccion de puntos caracteristicos es més facil y por lo tanto
ocurren menos errores. La odometria de las ruedas no es fiable en en-
tornos donde el suelo no es liso, en superficies donde se producen més
derrapes, deslizamientos, bloqueos de ruedas, etc. En principio, estos dos
factores hacen prever que la localizaciéon basada en el célculo de la odo-
metria visual sea mas fiable en este tipo de entornos que la tradicional.

La figura 4.8a) muestra al robot durante una de las pruebas realiza-
das. En esta figura, el robot se estd aproximando a una discontinuidad
en el terreno. Este tipo de obstaculos y desniveles en el terreno ocasionan
que la odometria de las ruedas proporcione valores erréneos. Previsible-
mente, la odometria visual serd més robusta en este tipo de escenarios. La
figura 4.8b) muestra un suelo abrupto que conforma un entorno adverso
para el célculo de la odometria de las ruedas. La figura 4.8c) muestra
con detalle el desnivel que se observa en la primera figura. Por tltimo,
la figura 4.8d) muestra un suelo con un texturizado diferente al de in-
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C) d)

Figura 4.8: a) El robot durante la navegacion. b) Suelo abrupto en exte-
riores. ¢) Un salto en el suelo. d) Suelo en exteriores menos texturizado
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Figura 4.9: Resultados del movimiento ciclico en exteriores. Verde: mo-
vimiento real. Azul: Odometria de las ruedas. Rojo: Odometria visual

teriores, si bien también seré dificil obtener puntos caracteristicos en la
imagen.

La figura 4.9 muestra los resultados cuando el robot realiza cuatro
veces un movimiento circular en exteriores. El robot realizé cuatro cir-
cunferencias con un radio de giro constante, que esta presentado con
trazo verde. La ruta ordenada al robot fue la realizaciéon de cuatro gi-
ros circulares entorno al punto (—500,0)mm. El movimiento calculado a
partir de la odometria de las ruedas se muestra en azul y el movimiento
calculado a partir de la odometria de las ruedas se muestra en color rojo.
La posicion final del robot calculada mediante odometria visual contenia
un error de 10mm respecto a la posicion final esperada tras las orde-
nes enviadas al robot. El calculo de la posiciéon del robot basado en la
odometria de las ruedas produce mayores errores cuando el robot realiza
movimientos en el exterior debido a la mayor rugosidad del suelo, los
derrapes de las ruedas, los obstaculos que se encuentran en el suelo que



4.2. RESULTADOS DEL PROCEDIMIENTO DE ODOMETRIA VISUAL 105

1200

1000 —

800 —

600 —

400 —

first loop third loop

second loop ‘fourth loop

Figura 4.10: Distancia (en mm) entre el punto real y los puntos calculados
por la odometria visual (rojo) y por la odometria de las ruedas (azul)

pueden hacer que las ruedas patinen o incluso que se queden bloqueadas,
etc. En el caso de que la rueda se quede atascada o derrape, como ocurria
en la Figura 4.9, la odometria visual se mantendra constante. Sin em-
bargo, la odometria de las ruedas introducira errores en la localizacion
asumiendo que se esté produciendo un movimiento cuando no es asi.

La figura 4.10 muestra que el error de la odometria visual se mantiene
dentro de un margen a lo largo del tiempo, mientras que el error de la
odometria de las ruedas aumenta cuando las ruedas tienen problemas
con los obstaculos que existen en el suelo.

La figura 4.11 muestra el resultado de un recorrido tipico de una tarea
de navegacion realizado en exteriores. Como en las figuras de resultados
anteriores, se muestran las trayectorias calculadas en base al calculo de la
odometria visual (en rojo), en base a la odometria de las ruedas (azul) y
el movimiento real que se ha ordenado al robot (verde). El robot se quedo
atascado varias veces en baches durante la realizacion del movimiento.
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Figura 4.11: Recorrido realizado en exteriores. Verde: movimiento real.
Azul: Odometria de las ruedas. Rojo: Odometria visual
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Figura 4.12: Distancia (en mm) entre el punto real y los puntos calculados
por la odometria visual (rojo) y por la odometria de las ruedas (azul)

En la figura 4.11 se muestra el punto en el que la rueda se queda atascada
y que afecta posteriormente a toda la localizacién basada en el calculo
de la odometria de las ruedas. Asi la posicién calculada a partir de ese
instante difiere respecto de la referencia fijada.

La figura 4.12 muestra cémo el error de la odometria de las ruedas
y el de la odometria visual son similares hasta el momento en el que la
rueda queda atascada. En ese momento el error de la odometria de las
ruedas crece indefinidamente mientras que el error de la odometria visual
se mantiene constante.

En condiciones no ideales, la localizaciéon basada dnicamente en el
calculo de la odometria de las ruedas es poco robusta y los errores pueden
ser muy grandes.
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4.3. Adecuacion a la ejecucioén en tiempo real

Uno de los objetivos de esta Tesis Doctoral es que el procedimiento
propuesto consumiera pocos recursos computacionales de forma que se
pueda ejecutar en un entorno de tiempo real durante la navegacion del
robot. De esta manera, podré ser utilizado por el robot como parte del
sistema de localizaciéon que favorezca la realizaciéon de una navegacion
autonoma.

Es por ello que ha sido necesario priorizar los parametros de coste
temporal sobre otras caracteristicas a la hora de elegir las técnicas que
soportan el procedimiento de calculo de la odometria visual. Las técnicas
incluidas en cada una de las fases del procedimiento se han explicado con
detalle y evaluado en las secciones anteriores.

Se ha realizado un estudio sobre los tiempos de ejecuciéon de los di-
ferentes procesos que forman parte del procedimiento del céalculo de la
odometria visual. La muestra sobre la que se realiza el estudio consiste
en mas de 10° ejecuciones del procedimiento entre dos imagenes conse-
cutivas. La tabla 4.1 muestra la media de los tiempos de ejecucion de los
diferentes procesos que componen la implementacion del procedimiento
completo de célculo de odometria visual. Para que el estudio pudiera
ser generalizado y se pudiera demostrar la adecuaciéon del procedimiento
en un entorno de tiempo real, las pruebas se realizaron utilizando tres
entornos de ejecuciéon domésticos distintos.

El primero entorno consta de un procesador Intel Core 2 Duo 3.0
GHz, que es el portatil que se encuentra a bordo del robot en la ac-
tualidad. El segundo entorno de ejecucién consta de un procesador Intel
i7-2600 3.40 GHz. Por ultimo, el tercer entorno de ejecucién es un pro-
cesador Mac Pro 2 Quad-Core Intel Xeon 2.8 GHz.

El procedimiento se implementa mediante una aplicacién multihilo.
La captura de las imégenes se realiza siempre en un hilo diferente al que
realiza los célculos de odometria visual. Esto implica que el tiempo que
se necesita para capturar la imagen no se anade realmente al tiempo
total de ejecuciéon, puesto que mientras se esta capturando la imagen k,
al mismo tiempo se estan ejecutando las tareas necesarias para el calculo
de la odometria visual entre las dos imégenes k — 1y k — 2.

De esta forma, si tomamos los tiempos de ejecucion del ordenador do-
méstico que esta actualmente sobre el robot, el procedimiento de calculo
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| Entl | Ent2 | Ent3
Captura de imagen ‘ 40(25fps) ‘ 40(25fps) ‘ 40(25fps)
Deteccion caracteristicas ‘ 18,41 ‘ 9,90 ‘ 15,18
Seguimiento caracteristicas ‘ 11,16 ‘ 5,67 ‘ 9,95
2D a 3D |11 | 097 | 101
Calculo CIR o152 | 162 | 254
Eliminar valores anémalos | 056 | 041 | 086
Clasificador borroso ‘ 0,71 ‘ 1,12 ‘ 1,51
Calculo de la nueva posiciéon ‘ 0,70 ‘ 0,14 ‘ 0,52
TOTAL | 3403 | 1983 | 3157

Tabla: 4.1: Tiempo de ejecucion del procedimiento VO (en milisegundos)

de odometria visual entre dos imégenes tiene un coste temporal de 40
milisegundos, aunque realmente es menor puesto que el limite lo fija la
cdmara. Esto permite que se pueda utilizar la maxima tasa de captura
de la cAmara que se encuentra actualmente en el robot, esto es, 25 imé-
genes por segundo. Por ello, se puede afirmar, que en base a parametros
temporales, el procedimiento puede ser utilizado como parte del sistema
de localizaciéon del robot durante una navegacién en tiempo real.

4.4. Escenario practico: Experiencia de fusiéon sen-
sorial

El procedimiento de odometria visual propuesto es un procedimien-
to puramente exteroceptivo. La informacién necesaria para su correcto
funcionamiento se toma utilizando tnicamente sensores externos al ro-
bot. Sin embargo, como escenario practico se ha planteado también la
utilizacion de informacion interna que pueda proporcionar mayor robus-
tez al sistema en caso de necesidad. De esta manera se busca minimizar
el error que se produce en el proceso del calculo de la localizacién de
un robot. En este escenario, los sensores que se utilizan como fuente de
informacién son los encoders de las ruedas del robot y la camara del
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robot. Ambos sensores proporcionan informacion relativa al movimiento
del robot partiendo de la localizacion del robot en el instante de tiempo
k — 1 y el movimiento realizado entre ambos instantes de tiempo (k y
kE—1).

En apartados anteriores, se ha demostrado que la odometria visual
tiene un comportamiento fiable en diferentes entornos, incluido aquéllos
en los que la odometria de las ruedas falla estrepitosamente. Por ejemplo,
en el caso de un derrape de una sola rueda, el resultado de la odometria
de las ruedas serd que se ha producido un giro sobre la rueda que no
ha derrapado, puesto que la rueda que ha derrapado se habra movido
maés espacio que la otra rueda. Un cambio en la orientaciéon del robot
provocara que ese error se propague con el paso del tiempo disminuyendo
la fiabilidad de la posicién calculada.

De la misma manera, el bloqueo de ambas ruedas, debido por ejem-
plo a un bache en el suelo, provocari que el sistema de odometria de las
ruedas proporcione como resultado que el robot esté realizando un mo-
vimiento en linea recta, cuando en realidad el robot se encuentra en un
estado de no movimiento (con ambas ruedas bloqueadas, pero girando).

En ambos casos, la odometria visual no cae en dicho error. Al tomar
como informacién de entrada las imagenes capturadas por el sistema
de visién, se puede considerar el sistema de odometria visual como un
sistema exteroceptivo y al sistema de visién como un sensor externo del
robot. En el caso de un derrape de una tinica rueda durante un avance en
linea recta, efectivamente las imagenes mostraran que el robot continta
avanzando de manera normal, puesto que las imagenes no mostrarén giro
alguno.

En el caso de que ocurra un bloqueo de ambas ruedas (debido a algin
bache o elemento en el suelo), el sistema de localizacion basado en la
odometria visual dard como resultado un movimiento nulo. Las imagenes
capturadas por el sistema de vision mostraran que efectivamente el robot
no se estd moviendo.

De esta manera, parece l6gico pensar que si ambos sistemas pueden
complementarse, el resultado de realizar una fusién sensorial entre los
encoders de las ruedas y el sistema de visiéon sera un sistema odométrico
mas robusto y fiable.En el apartado anterior, se ha demostrado que la
odometria visual tiene un comportamiento fiable en diferentes entornos,
incluido aquéllos en los que la odometria de las ruedas falla estrepito-
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samente. Por ejemplo, en el caso de un derrape de una sola rueda, el
resultado de la odometria de las ruedas seré que se ha producido un giro
sobre la rueda que no ha derrapado, puesto que la rueda que ha derra-
pado se habra movido més espacio que la otra rueda. Un cambio en la
orientacion del robot provocara que ese error se propague con el paso del
tiempo disminuyendo la fiabilidad de la posicién calculada.

De la misma manera, el bloqueo de ambas ruedas, debido por ejem-
plo a un bache en el suelo, provocara que el sistema de odometria de las
ruedas proporcione como resultado que el robot estéi realizando un mo-
vimiento en linea recta, cuando en realidad el robot se encuentra en un
estado de no movimiento (con ambas ruedas bloqueadas, pero girando).

En ambos casos, la odometria visual es capaz de evitar los errores
odométricos. Al tomar como informacion de entrada las imégenes captu-
radas por el sistema de vision, se puede considerar el sistema de odome-
tria visual como un sistema exteroceptivo y al sistema de visién como un
sensor externo del robot. En el caso de un derrape de una tnica rueda
durante un avance en linea recta, efectivamente a partir de las imégenes
se obtendra que el robot contintia avanzando de manera normal, puesto
que las imagenes no incluyen informacién sobre giro alguno.

En el caso de que ocurra un bloqueo de ambas ruedas (debido a algin
bache o elemento en el suelo), el sistema de localizacion basado en la
odometria visual dard como resultado un movimiento nulo. Las imagenes
capturadas por el sistema de visiéon mostrardn que efectivamente el robot
no se estd moviendo.

De esta manera, parece logico pensar que si ambos sistemas pueden
complementarse, el resultado de realizar una fusién sensorial entre los
encoders de las ruedas y el sistema de visién seré un sistema odométrico
més robusto y fiable.

Ambas medidas contienen un error que aumenta con el paso del tiem-
po, puesto que ambos célculos dependen de los estados anteriores y por
tanto, no son globales. Es por ello que se hace si cabe més necesario la
fusiéon de la informacién de varios sensores para asi reducir el error en
el calculo del movimiento realizado por el robot entre dos instantes de
tiempo consecutivos.

En el capitulo 3, se explicaba el procedimiento de cédlculo de la odo-
metria visual a partir de las imagenes capturadas por la cAmara que se



112 4. RESULTADOS

encuentra en el robot. Este procedimiento nos proporciona el movimien-
to que ha tenido lugar entre ky k — 1 a partir de dos imagenes, I e I_1,
capturadas en esos dos instantes de tiempo, respectivamente. Una vez
conocido el movimiento que ha tenido lugar, se puede calcular la nueva
localizacion del robot a partir del estado del robot en el instante inicial.

De la misma manera, se puede calcular el movimiento realizado por el
robot entre dos instantes tiempo a partir de los encoders de las ruedas. De
nuevo, una vez conocido el movimiento que ha tenido lugar y conocida
también la posicién en el instante inicial, se puede calcular la nueva
localizacion del robot.

El objetivo de este capitulo es explicar el procedimiento realizado
para fusionar ambas medidas, de forma que se minimice el error. Ambos
sistemas de localizacién son sistemas sensibles a errores. Un error en
el sistema de localizacién puede hacer que la tarea encomendada a un
robot se realice de forma incorrecta. El uso de técnicas de localizaciéon
basadas en la odometria de las ruedas es comiin en la robdtica, bien sea
como tunico método de localizacién o como uno de los diferentes métodos
utilizados para el calculo del estado de un robot.

La odometria visual proporciona informacién fiable en diferentes en-
tornos, puesto que su informacién procede de un sensor exteroceptivo
como es la camara. Sin embargo, como ha quedado patente en apartados
previos, es sensible a errores puesto que la apariciéon de objetos médviles
en el campo de visién puede provocar que se observe un movimiento en
la imagen que no ha sido realizado por el robot y, sin embargo, se tome
como tal. Si bien en el capitulo anterior se ha explicado los procesos de
filtrado que se llevan a cabo para evitar estos errores, en ocasiones es
posible que la localizacién basada en odometria visual no proporcione
resultados correctos, por ejemplo en ambientes donde existan muchos
objetos méviles en la imagen, o sencillamente se produzcan problemas
con la iluminacion.

Es por ello, que la fusiéon de ambas odometrias resulta en una medida
mas fiable donde las debilidades de una se compensan con las fortalezas
de la otra. De esta manera se logra un valor de odometria méas robusto
que puede ser utilizado en diversas situaciones. La fusién de los datos
procedentes de ambos sensores odométricos se realiza utilizando el Filtro
de Kalman Extendido, detallado en sus aspectos teoricos en el Anexo A.
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4.4.1. Implementaciéon del EKF

De manera similar al filtro de Kalman lineal, el algoritmo del EKF
se basa en un ciclo de prediccién-correcciéon, con la diferencia de que
se linealizan las funciones no lineales mediante una serie de Taylor de
primer orden. A continuacién se muestran las ecuaciones obviando su
demostracién matemética.

PREDICCION: Dada la estimacion del estado del sistema y su ma-
triz de covarianza (Xj, Pgi) en el instante de tiempo &, la prediccion
(Rit1jk» Prt1)x) en el instante de tiempo k + 1 se calcula como:

}AckJrl‘k = f(f(klk,uk) (41)

Piip = Vaof - Py Vof T + Vof - Qg - Vof© (4.2)

La incertidumbre asociada a la posicién en el instante de tiempo k+1
P;.. 1) depende de dos variables:
+1

1. La matriz de covarianza Py, que representa la incertidumbre aso-
ciada a la posicién en el instante de tiempo anterior.

2. La matriz de covarianza Qy, que define la incertidumbre relaciona-
da con la entrada de control, es decir, con el desplazamiento medido
por los encoders.

En la ecuacion (4.2) aparecen dos Jacobianos que preceden y suceden
a cada una de estas dos variables, y su funcion es linealizarlas. Por una
parte, el Jacobiano de la funcion de transicion de estados (V,f) se debe
evaluar en el estado x = Xy y se calcula como:



114 4. RESULTADOS

\v 3 of of of of of Of
=1 9: 9y 90 9z 9 o

i AS),-cos Opt A0y ]
10 AS]C-COS<9]¢+% 00 t <2 2 )
AS},-sin 9t A0y
0 1 Ask-sm(eﬁ%) 00 —w
V.f = 0 0 1 0 0 1
* AS),-cos A6
0 0 0 00 kf(?)
AS).-sin A0
00 0 0 0 —%2)
| 0 0 0 0 0 1 i

(4.3)

Por otra parte, el Jacobiano de la entrada de control (V,f) se evalaa
igualmente en el estado x = Xy, y se calcula como:

o _of
Vuf = | gas; aas, (4.4)

Concretamente, utilizando

[ (t1+1t2) (t1—t2) ]
(t3 — t4) (tg + t4)
B t5 —t5
Vuf = (te +1t7) (te —t7) (4.5)
(tg —tg) (tg+tg)
L &5 —t5

donde
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t1 = % sin (Qk + AH’“)

ty = Qib AS}, - cos <9k + Ag’“)

t3 = % CoS <9k + Ae’“)

ty = i AS}, - sin (Hk + Aek)

5=} (4.6)
tg = % - sin (%)

tr = % AS}, - cos Ag’“

iy = % cos (Aek)

tg = % AS), - sin (Ae’“)

siendo b es la distancia entre las ruedas motrices.

CORRECCION: En el instante de tiempo k + 1 se realiza la observacion
Zi+1, ¥ utilizando la prediccion del estado calculada en la fase anterior,
se corrige la estimacion del estado de acuerdo a las ecuaciones:

Rpr1k+1 = X1k + K1 - Zpa (4.7)
Priiprr = I —Ky1 - Voh]-Pryp

donde (4.7) es la correccion de la estimacion del estado, y (4.8) es la
correccion de la covarianza del estado, y los términos:

Zp+1 = Zky1 — D(Rpp1k) (4.9)
Skt1 = Vih Ppyyp - Voh' + Riyy (4.10)
K1 =Py - Voh' - S (4.11)

representan la innovacion (4.9), la covarianza de la innovacion (4.10), y
la ganancia suboptima (o quasi-6ptima) de Kalman (4.11).

La funcién de observacion se linealiza mediante el Jacobiano (Vzh),
evaluado utilizando la altima prediccion del estado x = X4 1)

O b fooo0 0 o0 1
T ox X:ﬁk+1|k_ 0 0 0 tio t11 0 (412)
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donde

P4y (4.13)

En nuestro caso, la medida del sistema son los datos de los encoders de
las ruedas y la observacién corresponde con la informacién de la camara.

4.4.1.1. Compensaciéon heuristica de los errores

Dado que el EKF se obtiene mediante una linealizacién basada en
una serie de Taylor de primer orden, se estdn introduciendo errores en
los célculos, debido principalmente a que:

= Los términos de segundo orden o superiores de la serie de Taylor
no se estan teniendo en cuenta.

= La evaluacion de los Jacobianos se esta haciendo utilizando valores
estimados del estado, en lugar de utilizar los valores reales, dado
que éstos no estan disponibles.

Para compensar estos errores, que pueden llevar a la divergencia del
filtro, se pueden utilizar los siguientes métodos heuristicos:

= Anadir ruido artificial o pseudo-ruido al modelo del sistema para

compensar los errores en la prediccion del estado. Estos se puede

lograr utilizando una matriz de covarianza del sistema modificada
7t en la ecuacion de prediccion de la covarianza (4.2):

Qi =Q; + Qi > Qy (4.14)
donde Q. es una matriz de covarianza con ruido artificial.

= Multiplicar la covarianza del estado por un escalar ¢ > 1 en cada
tiempo de muestreo:

PLok = ¢ Pry (4.15)
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y utilizar esta matriz modificada en la ecuacién de predicciéon de
la covarianza (4.2). La multiplicacion de la matriz de covarianza
por un escalar mayor que la unidad es equivalente a un filtro que
pierde la memoria de lo sucedido, ya que es como si las tltimas
actualizaciones de la covarianza se hubiesen perdido, ya que la in-
certidumbre se hace mayor.

Mediante cualquiera de estas dos técnicas se consigue que la matriz de
covarianza cubra los errores cometidos al linealizar un sistema no lineal.
Al incrementar el error en la matriz de covarianza del estado (Qg) se
consigue que la ganancia del filtro sea mayor, ddndole mayor peso a las
observaciones mas recientes. Si por el contrario se incrementa el error en
la matriz de covarianza de las observaciones (Ry), se obtendria el efecto
opuesto: bajar la ganancia del filtro y ponderar en menor medida las
nuevas observaciones.

4.4.2. Resultados de la Fusion Sensorial

Una vez realizadas diversas pruebas para comprobar el correcto fun-
cionamiento del procedimiento de calculo de odometria visual propuesto,
se han planificado un conjunto de pruebas cuya finalidad es estudiar la
viabilidad de incorporar la medida de los encoders de las ruedas del
robot.

De esta manera, se dispondréa de dos fuentes de medida: los encoders
de las ruedas del robot y el sistema de visiéon que se encuentra sobre el
robot.

Con la fusién de ambos sensores se pretende la obtencion de un sensor
odométrico fiable en diversos entornos y diversas circunstancias. La odo-
metria de las ruedas ha demostrado ser un sistema de localizacion fiable
en entornos concretos e ideales, cuando la navegacion se produce sobre
suelos lisos, nos resbaladizos, sin cambios abruptos (saltos o baches), que
puedan producir bloqueos o patinazos en las ruedas.

En este apartado se mostraran los resultados de las pruebas que he-
mos planificado en diversos escenarios.

El primero de ellos se mostr6 en la Figura 4.6. El entorno de nave-
gaciéon elegido fueron los pasillos de la Facultad de Ciencias de la Uni-
versidad de Salamanca. El entorno es un entorno ideal, en un suelo con
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Figura 4.13: Comparacién con la fusiéon sensorial. Azul: Odometria de
las ruedas. Rojo: Odometria visual. Negro: Fusiéon sensorial. Verde: Tra-
yectoria real

baldosas y sin ningtun tipo de obstaculo, bache, ni elemento que pueda
provocar un deslizamiento de las ruedas. El resultado en la localizacién,
a partir de los datos de la odometria de las ruedas, resulta ser fiable. De
la misma manera, la localizaciéon utilizando la odometria visual también
resulta fiable, a pesar de los cambios de iluminacién que se producen en
las imégenes debido a las luces fluorescentes que existen en el pasillo. La
Figura 4.13 muestra los diferentes resultados de localizacién obtenidos
durante la navegaciéon del robot. En azul se muestra el movimiento rea-
lizado basandose en la odometria de las ruedas. En color rojo se muestra
la navegacion realizada basandose en la odometria visual. En verde se
muestra la trayectoria real que ha seguido el robot. Por ultimo, en negro
se muestra el resultado de la implementacién de un filtro de Kalman ex-
tendido (EKF) tomando como medida del sistema los datos procedentes
de la odometria de las ruedas y como medida de observacion los datos
procedentes de la odometria visual. Se observa claramente que el resul-
tado de la fusién sensorial produce un resultado igualmente fiable, con
un error admisible de un metro tras un avance de cerca de 50 metros.

El segundo escenario que se muestra en este apartado sera el mismo
que el mostrado en la Figura 4.11. Durante el recorrido realizado se
produce el derrape de una de las ruedas del robot durante un cierto
tiempo. Esto provoca que la localizacién a partir de la odometria de las
ruedas devuelva un resultado completamente erréneo. Durante el periodo
en el que una de las ruedas estd derrapando, la odometria basada en
el movimiento de las ruedas considera que el robot esta realizando un
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giro (en este caso hacia la izquierda). Sin embargo, la odometria visual
devuelve que el robot no est4 en movimiento, puesto que las imagenes
capturadas por el sistema de visién no muestran movimiento alguno.

De esta manera, un sistema de fusion sensorial entre ambas fuentes de
informacion mitigara el error que introduce la odometria de las ruedas.
En la Figura 4.14 se muestra el resultado de la localizaciéon durante la
localizacion del robot que se tiene como resultado de la odometria de
las ruedas en azul. En color rojo, se muestra la navegacién en base a la
odometria visual y en verde la trayectoria real del robot.

Por su parte, en negro se muestra el resultado de la fusién sensorial
entre ambas entradas de informacién. Se observa claramente que el error
que se introduce al derrapar una de las ruedas queda mitigado en parte,
disminuyendo claramente el error final en la localizacion del robot. Se
observa también que una vez que el derrape finaliza (y el robot comienza
a avanzar en linea recta) el sistema considera correctamente dicho avance,
a pesar de que las orientaciones de ambos sistemas odométricos no son
la misma (incluso casi opuestas).

De esta manera, se demuestra de forma aplicada que con un sistema
de fusién sensorial sencillo se puede crear un sistema odométrico mas
robusto y maés fiable para diferentes entornos. La odometria de las ruedas
es muy fiable en entornos de suelos lisos, no resbaladizos y sin obstéaculos.
La odometria visual es muy fiable en entornos donde la iluminacién no
sufre excesivos cambios y donde los movimientos ajenos al entorno son
pequenos. Esto significa que en un entorno de iluminacién variable o con
muchos elementos moviles en la escena, los errores introducidos por la
odometria visual seran mitigados por la odometria de las ruedas. De la
misma manera, los errores introducidos por la odometria de las ruedas en
caso de bloqueos o derrapes seran mitigados por el sistema de odometria
visual.

Por supuesto, existen diferentes métodos de fusiéon sensorial que se
pueden aplicar con la misma intencién de obtener un sistema de odo-
metria robusto y fiable en cualquier entorno. La aplicacién y estudio de
estos métodos mas complejos es objeto de proximos trabajos.
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Figura 4.14: Resultados de la fusiéon sensorial. Azul: Odometria de las
ruedas. Rojo: Odometria visual. Negro: Fusién sensorial. Verde: Trayec-
toria real



Capitulo 5

Conclusiones

En este capitulo se describe como se han conseguido los objetivos
propuestos en el inicio de este trabajo de investigaciéon, como se ha eva-
luado y validado la hipétesis inicial: la propuesta e implementacion de
un sistema completo de odometria visual monocular bajo restricciones de
tiempo real.

5.1. Conclusiones y principales contribuciones

El trabajo de investigaciéon que se presenta en este documento pro-
porciona una contribucién novedosa en el campo de la localizacién ba-
sada en la odometria visual monocular. El sistema propuesto es hébil
para trabajar con una frecuencia de muestreo de imégenes aceptable ba-
jo restricciones de tiempo real, aceptando, sin ocasionar errores graves,
oclusiones y movimientos en el campo de visién.

Todo el proceso desde la propuesta de la hipotesis hasta la obtencion
y validacién de los resultados asi como la metodologia utilizada para la
validacién de la hipotesis inicial se describen a lo largo de este documento.

Las principales contribuciones de este trabajo de investigacion se pre-
sentan a continuacion:

Estudio de los trabajos relacionados, tecnologias y metodo-
logias

121
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Al comienzo de esta investigacion, se realizé un estudio de las diferen-
tes estrategias realizadas hasta el momento en problemas de localizaciéon
utilizando técnicas de odometria visual. Este estudio se convierte en un
compendio completo con la literatura imprescindible y necesaria a la
hora de afrontar un problema de investigacién en un area concreta pa-
ra nuevos investigadores. Ademas, se han incorporado referencias a otros
trabajos relevantes relacionados con el area de investigacion, més concre-
tamente, trabajos de localizacién y navegacion auténoma. Estos trabajos
pueden dar una idea de las necesidades béasicas que se han de cumplir
a la hora de realizar un correcto sistema de localizacién. Este trabajo
queda reflejado y explicado en la Parte II de este documento.

Desarrollo del procedimiento de odometria visual monocular

Dentro del procedimiento planteado se han presentado diversas nove-
dades teniendo siempre como objetivo el aumento de la tasa de muestreo
de imégenes, la reducciéon de los errores en la odometria visual y el man-
tenimiento del uso de componentes domésticos y de bajo coste.

Las principales contribuciones se encuadran en:

s Extraccion de caracteristicas y elaboracion de la estructura fisica
del sistema de visién

= Calculo del Centro Instantaneo de Rotacién

= Procesos de optimizacién a posteriori

En el proceso de extraccion y seguimiento de caracteristicas se ha
encontrado una solucién 6ptima que favorece el correcto funcionamiento
y mitiga los errores ocasionados por un fallo en el seguimiento de las
diferentes caracteristicas. Todo ello parte de una estructura fisica del
sistema de visioén especial, a la que se llega tras un estudio prolongado
en el tiempo y en las pruebas. El sistema de visién consiste en una tnica
camara enfocada hacia el suelo. De esta forma se logra un campo de visiéon
limitado y finito que permite la facil obtenciéon de medidas de distancia.
Por contra, nos provoca una mayor dificultad a la hora de la extraccion y
seguimiento de caracteristicas. Esto es debido a que en el suelo, los puntos
caracteristicas no abundan y las texturas son mas uniformes que en una
imagen enfocando el horizonte. Se parte de un modelo teérico donde
asumimos la hipotesis que hemos denominado “Orientacién robocéntrica
estatica del suelo”. En esta hipotesis se supone que el suelo tiene una
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posicién estatica respecto a la cAmara y, por tanto, se puede proyectar
de forma univoca los puntos de la cAmara respecto del suelo.

Se ha utilizado el tracker Lukas-Kanade-Tomasi cuyos tiempos de
ejecucion son claramente inferiores -en estas condiciones- que el de otras
técnicas mas novedosas. Esto nos permite mantener la tasa de captura de
imAgenes alta aunque -debido a la dificultad en la extraccién de caracte-
risticas, ante una menor diversidad en las texturas dentro del campo de
visién- provocaré la incorporacién de sistemas de filtrado y optimizacién
de resultados.

Se aporta en esta investigacion la idea del calculo del Centro Instan-
taneo de Rotaciéon, basdndose exclusivamente en los datos recibidos por
el sistema de vision. Esta técnica es novedosa en este entorno. Existe
obviamente, este concepto en problemas de cinemética partiendo de las
caracteristicas del robot y a partir de los datos obtenidos por sistemas
propioceptivos, como lo puede ser la odometria de las ruedas. En la litera-
tura hay mualtiples ejemplos de esta idea, pero se incorpora aqui la idea
del uso del Centro Instantaneo de Rotacién basandose exclusivamnete
en técnicas de flujo 6ptico. Esta aproximaciéon logra una reduccién im-
portante en los calculos del movimiento respecto a otros procedimientos
de célculo de odometria visual -que basan el calculo del movimiento en
problemas de obtencién de la estructura en 3D a partir del movimiento
(SEM, Structure From Motion).

Ademas, se realizan procesos de optimizacién que refinen el calculo
del movimiento realizado. El primer proceso de optimizacién consiste en
la aplicacion de simples filtros estadisticos (1—o) tanto en el seguimiento
de caracteristicas (en cuanto a modulo y angulo), como en el célculo del
Centro Instantaneo de Rotacién y como en el calculo del giro realizado.
Este tipo de filtrados son computacionalmente poco costosos. Al aplicarse
en tres momentos diferentes del proceso, el refinamiento resulta veloz y
robusto.

El ultimo proceso de optimizaciéon es la creacion de un clasificador
borroso que diferencia entre tres tipos de movimientos: parada, giro,
avance en linea recta. La aplicacion de este clasificador es computacio-
nalmente poco costosa y logra una mejoria notable a la hora del calculo
del movimiento final. Principalmente, esto se debe a la inexactitud que
provoca un movimiento en linea recta -que no deja de ser un movimiento
circular con radio infinito- y el estado de parada -que es un movimiento
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cuyo avance es cero-. Estas inexactitudes que irfan acumulando errores
se resuelven aplicando el clasificador borroso. De nuevo este concepto es
novedoso en problemas de odometria visual.

Fusiéon sensorial odométrica

Como aplicacién del trabajo de investigacion, se ha desarrollado una
fusion sensorial utilizando los dos sensores odométricos de los que dispo-
ne el robot de pruebas: odometria de las ruedas y odometria visual. Esta
aplicacion busca demostrar que con la fusién de dos sensores odométri-
cos se puede lograr un sistema odométrico mas robusto. La localizaciéon
basada en la odometria de las ruedas es sensible a entornos resbaladizos
y rugosos, bloqueos de las ruedas, derrapes, etc. La localizaciéon basada
en la odometria visual, por su parte, es sensible a movimientos en la es-
cena de la pantalla, oclusiones de objetos, objetos con relieve en el suelo,
etc. Ambos sensores pueden compatibilizarse de forma que, por ejemplo,
en el caso de un bloqueo de las ruedas, la odometria visual devolveria
resultados correctos (estado de parada). Por otra parte, en el caso de
movimientos en el campo de visiéon con el robot en estado de parada, la
odometria de las ruedas proporcionarian resultados correctos al no estar
en movimiento las ruedas.

Para la fusion sensorial se ha utilizado el Filtro de Kalman Exten-
dido (EKF), cuyo uso para estos objetivos estd plenamente demostrado
en trabajos anteriores, por cuanto no es necesario almacenar todas las
observaciones previas, reduciendo recursos computacionales.

Resultados y aplicaciones

Llegados a la hora de analizar los resultados se puede afirmar que se
ha desarrollado un sistema de odometria visual monocular con resultados
véalidos para la navegaciéon auténoma de un robot. Respecto a trabajos
previos se ha logrado desarrollar un sistema utilizando exclusivamente
componentes domésticos y de bajo coste, como son una camara y un
procesador comerciales. También se ha logrado un procedimiento con
un coste computacional suficientemente bajo que permita una tasa de
adquisicion de imégenes para trabajar bajo restricciones de tiempo real.

Por otra parte, el sistema es completamente independiente de cual-
quier otro sensor equipado en el robot, de forma que se puede considerar
un sensor exteroceptivo puro, al tener como fuente informacién pura-
mente ajena al robot.
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A esto hay que anadir que la principal aplicacién o caso de estudio
desarrollado en este trabajo ha dado resultados satisfactorios incluso
en situaciones extremas en las que uno de los dos sensores odométricos
(odometria de ruedas y odometria visual) falla estrepitosamente: en el
caso de la odometria de las ruedas, un bloqueo de ruedas; en el caso de
la odometria visual, movimientos en la escena continuados.

5.2. Trabajo futuro

Existe una linea de trabajo futura abierta claramente. A dia de hoy,
el sistema se encuentra implantado en un robot de laboratorio que realiza
recorridos en un edificio con salidas al exterior en zonas no abruptas en
exceso. La velocidad de funcionamiento se encuentra alrededor de los 5
km/h, lo que equivaldria al ritmo de un ser humano andando. La linea
de trabajo que queda abierta actualmente y como continuaciéon de la
investigacion actual es la implantacion del sistema desarrollado en un
vehiculo a motor que transite por una carretera de forma que se pueda
observar la escalabilidad del sistema ante situaciones mas complejas.

Con ello lo que se buscaria seria encontrar nuevas aplicaciones a la
odometria visual, mas alla del objetivo de localizacién de un vehiculo. El
sistema podria ser utilizado para evaluar diferencias entre la trayectoria
calculada a partir de los datos proporcionados por los sensores odométri-
cos de las ruedas -o por cualquier otro método- y la trayectoria calculada
por la odometria visual. Con esto se podria decidir, por ejemplo, si se
estd produciendo un efecto de subviraje o sobreviraje en una curva.

Para este tipo de problemas es si cabe méas importante la reduccion
del coste computacional del procedimiento, puesto que la frecuencia del
muestreo deberia aumentar en proporcién a la velocidad a la que se
mueve el sistema de vision.

De la misma manera, el posicionamiento fisico y la orientaciéon del
sistema de vision ha de ser estudiado en profundidad. En el trabajo
actual, resulté finalmente de suma importancia la posicion del sistema
de visién y su orientaciéon respecto del suelo, fijando asi un campo de
visién finito y limitado.






Apéndice A

Base teédrica de la fusion
sensorial

En este apéndice se detalla la base teodrica utilizada durante la fusion
sensorial de los dos sensores odométricos (odometria visual y odometria
de las ruedas). Se utiliza el Filtro de Kalman Extendido para calcular el
estado del robot utilizando informacién proporcionada por ambos senso-
res.

A.1. El Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es una solucién recursiva para el calculo del es-
tado de un sistema dindmico lineal estocastico. Se basa en la toma de
observaciones periddicas en el tiempo que contienen ruido para lograr
una estimacién del estado del sistema. El estado de un sistema esta for-
mado por un conjunto de variables que representan las propiedades del
mismo. En el caso de un robot, el estado de un sistema suele contener
su posicién y orientacion, ademés de otras posibles variables que iden-
tifiquen otras propiedades significativas para la funcionalidad del robot,
por ejemplo, la velocidad [19].

El algoritmo esta formado por dos fases diferenciadas: una fase de
prediccién y una fase de correciéon basada en la observaciéon. Por cada
iteracion del algoritmo , éste estima los valores de las variables que for-
man el estado del sistema durante la fase de prediccién. Para ello se
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sirve de un modelo estadistico explicito de cémo el estado evoluciona en
el tiempo (modelo del sistema), que depende del estado anterior. Los va-
lores se tratan con una cierta incertidumbre en la prediccién, asumiendo
de esta manera que existe un ruido que afecta al modelo del sistema.

Una vez que se tiene la prediccién del estado del sistema, se inicia
la fase de observacion. A partir de una observacion, también perturbada
por un cierto ruido, y un modelo estadistico explicito de cémo las ob-
servaciones estan relacionadas con el estado (modelo de observacion), la
estimacién de los valores de las variables que forman parte del estado del
sistema son actualizadas en funcién de unos determinados pesos. El peso
ird en funcién de la certeza de la prediccion del valor de cada variable
realizada en la primera fase.

Al ser un algoritmo recursivo no es necesario almacenar todas las
observaciones que han tenido lugar. Tan s6lo serd necesario utilizar la
observacién que tiene lugar en cada iteraciéon y el estado calculado en el
instante anterior. Cualquier otra informacién sobre el estado del sistema
en instantes de tiempo anteriores no es necesaria.

El filtro de Kalman es utilizado en multitud de aplicaciones y, con-
cretamente, es utilizado comiinmente en problemas de fusién sensorial.

A.1.1. Suposiciones

El filtro de Kalman basa sus calculos en un sistema estocéstico y li-
neal, por tanto su comportamiento es intrinsecamente no deterministico.
Se asume también que el ruido que afecta al sistema cumple ciertas ca-
racteristicas. Para el correcto funcionamiento del filtro se ha de disponer
de un modelo del sistema asi como de un modelo de la observacion.

A.1.1.1. Sistema estocastico lineal

Un sistema estocéstico es aquel cuyo comportamiento es no deter-
ministico. El estado actual del sistema viene determinado por el estado
anterior, las acciones predecibles que han tenido lugar y elementos alea-
torios no deterministicos que perturben dichas acciones. En definitiva,
cualquier sistema analizable probabilisticamente se puede considerar un
sistema estocéastico.
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En los problemas de robética, se debe asumir ademas que los sensores
introducen ruido en las observaciones, puesto que no existe ningtn sensor
perfecto. Asi por tanto, el filtro de Kalman se basa en modelos lineales
que incorporan las perturbaciones por ruido tanto del propio sistema
como de las observaciones de los sensores.

Sin embargo, muchos sistemas del mundo real contienen no linealida-
des. Para ello, es necesario linealizar dichos modelos mediante el Filtro
Extendido de Kalman.

A.1.1.2. Modelo del Sistema

El modelo del sistema describe la forma en la que evoluciona el estado
real del sistema en el tiempo. Este modelo es utilizado por el filtro de
Kalman para realizar la fase de prediccion del estado del sistema en el
proximo instante de tiempo. Si se representa en el espacio de estados
para un sistema discreto, la evolucion del estado = se describe como:

Tr+1 = Frar + Brug + vk

o ~ N (0, Q) (A1)

donde zj, es la variable de estado n-dimensional en el instante de tiempo
k, F}, es la matriz de transiciéon de estados, uy es la entrada de control
al sistema y vy representa el ruido del sistema.

El ruido del sistema se considera un ruido blanco gaussiano. De esta
manera el ruido se puede modelar mediante una distribucién normal
multivariante con media E [v (k)] = 0 y covarianza @, cumpliéndose

que E [v (i) v} ()] = 6;;Qx ().

A.1.1.3. Modelo de Observaciéon

El modelo de observacién describe la relacion existente entre las ob-
servaciones y el estado del sistema. Se utiliza en la fase de correcion, de
forma que cada vez que se produce una observacién se corrige la pre-
diccion del estado realizada a partir del modelo del sistema expuesto
anteriormente.

El modelo de observaciéon permite predecir el valor de una observacion
partiendo de un estado concreto y asi compararla con el verdadero valor
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de la observacién tomado en ese instante. A partir de esa comparacion
se podré calcular el error de la observacion, que sera la base para la
correcion de la estimacion del estado.

El filtro de Kalman supone que las observaciones se pueden modelar
mediante una ecuacién que relacione linealmente el estado del sistema
con las observaciones, de modo que para un sistema discreto en el espacio
de estados, el modelo de observacion se representa de la siguiente manera:

Zk = H, LTk + Wk
w ~ N (0, Ry) (A-2)
donde zj es un vector de observaciones m-dimensional, Hy es la matriz
de observacion, xj, es el vector de estado obtenido en la fase de predicciéon
a partir del modelo del sistema, y w; es el ruido en la observacion. El
valor de error en la medida incorporado en el model de observacion es
una perturbacion por ruido blanco gaussiano con media F [w (k)] =0y
covarianza Ry, cumpliéndose que E [wy, (i) wi (§)] = 6;j Ry ().

A.1.1.4. Caracteristicas del ruido

El filtro de Kalman supone que tanto el ruido en el modelo del sis-
tema, v (k), como el ruido en el modelo de observacion, w (k), son va-
riables aleatorias multivariantes e independientes entre si que modelan
ruido blanco gaussiano:

= Al asumir que las fuentes de ruido son independientes significa que
el ruido de una determinada variable en un instante de tiempo no
afecta al resto de variables del sistema. Esto significa que el ruido
en la observacion tomada a partir de los encoders de las ruedas
no se ve influenciado por el ruido a la hora de la captura de las
iméAgenes para el cilculo de la odometria visual.

= El ruido blanco es una perturbacién aleatoria de manera que dos
valores de ruido en dos instantes de tiempo diferentes no guardan
ninguna correlaciéon estadistica. De esta manera, no se puede pre-
decir el valor de ruido en un instante de tiempo a partir de los
valores de ruido anteriores. Una senal de ruido blanco contiene to-
das las frecuencias y todas ellas guardan la misma potencia, esto
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es, la densidad espectral de potencia es constante. El ruido tiene
media cero, lo que significa que el ruido no es sistémico sino que los
valores de ruido son aleatorios. Un ejemplo de ruido sistémico seria
un error a la hora de medir el radio de una rueda. En los calculos
de odometria de las ruedas a partir de los encoders, el resultado
estarfa sesgado constantemente por ese dato mal medido, por lo
que la media del ruido seria distinta de cero.

= Una de las suposiciones tenidas en cuenta es que la distribucion
del ruido es gaussiana, apoyandose en el teorema central del limite
en base a que los ruidos modelados son el resultado de la suma de
un gran numero de fuentes de error aleatorias. Por otra parte, al
calibrar los sensores es normalmente sencillo realizar experimen-
tos para averiguar su media y varianza del error. La funcién de
densidad de probabilidad de una distribucién gaussiana esti com-
pletamente descrita por su media y su varianza, por lo que no se
necesitan calcular estadisticos de orden mayor y se captura toda la
informacién disponible acerca del ruido.

Siendo el ruido v (k) un ruido blanco gaussiano, al ser éste incor-
porado al modelo del sistema (A.1), se logra que el estado zj pase a
responder como una distribuciéon normal. Esto se debe a que una de las
propiedades de las distribuciones normales es que, dadas dos variables
x1 ~ N (u1,%1) y w2 ~ N (ug2,X2) aleatorias e independientes con una
distribucién normal multivariante, la suma de ambas seguird teniendo
una distribucién normal multivariante:

x1 + 29 ~ N (1 + po, X1 + X2) (A.3)

Por tanto, asumiendo que v ~ N (0,Qy) es parte de la ecuacion y
representa el ruido, se puede considerar que el resto de la expresion carece
de ruido, esto es, la covarianza es 0. Por tanto, se puede considerar que
(Fypxk + Brug) ~ N (Fpzy + Brug,0) y utilizando la propiedad (A.3),
resulta que:

zp+1 ~ N (Frap + Bruk, Qk) (A.4)

De la misma manera se puede llegar a la conclusién de que el modelo
de observacion (A.2) responde a la distribuciéon normal:
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2 ~ N (Hyap, Ry,) (A.5)

A.1.2. Formulacién del problema de estimaciéon

Una vez que se tiene modelado el sistema mediante la ecuacion (A.1)
y descritas las observaciones y su relacién con el sistema mediante la
ecuacion (A.2), el filtro de Kalman buscaré efectuar una estimacion ()
del valor real del estado (z). El error de esa estimacion del estado (%)
serd la diferencia entre el valor real y el estimado:

T=zr—-12 (A.6)

El filtro de Kalman no so6lo calcula una estimacion del estado (Z) a
partir del modelo del sistema, sino que también mantiene una medida
estadistica de la incertidumbre asociada a esa estimaciéon. Esta medida
de incertidumbre se calcula como la matriz de covarianza de I, y se
representa por P. Por lo tanto, el filtro de Kalman estima el valor real
del estado como = ~ N (Z, P), es decir, como una funcion de densidad de
probabilidad normal multivariante con media & y covarianza P, donde:

p=E]=| : (A7)

P=FE[z-i"| =F[(xz—2)(x—2")] =] : - (A.8)

En el contexto de la localizacién de un robot mévil, el hecho de que
el filtro de Kalman estime el estado como una distribucién de probabi-
lidad gaussiana implica que la ubicacién del robot no viene dada como
una tnica posicidn, sino que se expresa como una distribuciéon de posi-
ciones posibles del robot, cada una de ellas asociada a una probabilidad
concreta.
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A.1.3. Algoritmo

Como se ha descrito en los apartados anteriores, el filtro de Kalman
calcula la estimacion del estado (Z) basandose en la iteracion de ciclos
con dos fases: predicciéon y correccion. La primera fase calcula una pre-
diccion del estado utilizando el modelo del sistema (A.1). La segunda
fase utiliza el modelo de la observacion (A.2) para, a partir de una ob-
servacion disponible en un instante de tiempo, corregir la prediccion del
estado.

La notacién Ty, |x, representa la estimacion del estado en el instan-
te de tiempo k; teniendo en cuenta las observaciones disponibles en el
instante de tiempo ko incluido. A continuacién se muestran las ecuacio-
nes para cada una de las fases sin su demostracién matematica corres-
pondiente. La obtencién de las ecuaciones viene claramente detallada y
especificada en la literatura.

PREDICCION: En cada instante de tiempo, el estado del sistema puede
variar y por ello en cada incremento de tiempo, el filtro de Kalman
calcula una nueva estimaciéon del estado a partir de la dltima estimacion
disponible. Dada la estimacién del sistema y su matriz de covarianza
(:Ek|k, Pk;|k;) en el instante de tiempo k, la prediccion (:i'k+1|,€, Pk:+1|k;) en
el instante de tiempo k + 1 se calculan como:

ikJrl‘k =F- f;ﬂk + By - uy, (A.9)

Piyijk = Fro - Poi - FiL + Qx (A.10)

CORRECCION: A diferencia de la fase de prediccion, la fase de correc-
cion solamente se efecttia cuando estan disponibles nuevas observaciones,
que proporcionan informacion directa acerca del estado actual del siste-
ma. Las ecuaciones de correccién actualizan la estimaciéon del estado méas
reciente mediante la incorporacién de la informacion ganada a partir de
las observaciones.

Try1k+1 = Trg1p + Krt1 - 2k (A.11)

Pyiijpr = [ = Ki1 - Hi1] - Pogap (A.12)
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donde (A.11) es la correccion de la estimacion del estado, (A.12) es la
correccion de la covarianza del estado, y

Zk+1 = 2h+1 — Hi1 - g1k (A.13)

Skr1 = Hiy1 - Py - Hiq + Rt (A.14)
_ T —1

Kr+1 = Prapp - Hega - Sppy (A.15)

(A.13) es la innovacion, (A.14) es la covarianza de la innovacion y (A.15)
es la ganancia 6ptima de Kalman, que esta elegida de modo que garantiza
que la estimacion del estado minimiza el error cuadratico medio.

Un aspecto a destacar en la ecuacion de innovacion (A.13) es que
el filtro de Kalman efectiia una prediccion de la observacion definida
mediante la expresion Hy, 1 - ickﬂ‘ r = 2k+1. Esta prediccion indica cual
es el valor que el filtro predice que deberia tener la observacion zgy1,
basédndose en la prediccion del estado # 1|5 Reescribiendo la ecuacion
de innovacién como Zyy; = 2k4+1 — Zk+1 resulta mas evidente que la
innovacién es una medida del error que el filtro comete al predecir la
observacion.

Cuando la innovaciéon es proxima a cero, entonces la predicciéon de la
observacién es muy similar a la observacion real, lo que implicaria que la
prediccion del estado (desde la que se hizo la prediccion de la observacion)
seria ya bastante precisa y no necesitaria una gran correcciéon. Por el
contrario, cuando la innovacién es grande, la predccién de la observacion
difiere bastante de la observacién real. Esto quiere decir que la predicciéon
del estado necesitaria una fuerte correccion.

A.2. El Filtro de Kalman Extendido (EKF)

Cuando los sistemas con los que se trabaja son robots maéviles, su-
poner que el modelo de sistema y el modelo de observacién son lineales
con perturbaciones por ruido blanco gaussiano son unos requisitos que
dificilmente se pueden cumplir. Basta pensar en un robot con velocidad
constante de avance y de rotacién para darse cuenta que la trayectoria
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que describe es circular y no se puede describir con un modelo de sistema
lineal. Esto hace que el filtro de Kalman lineal resulte inaplicable a la
mayoria de problemas de localizacién de robots, a excepciéon de los més
triviales.

A la hora de aplicar el filtro de Kalman a problemas no lineales exis-
ten principalmente dos técnicas. La primera consiste en utilizar una serie
de Taylor de primer orden en torno a una trayectoria de referencia es-
tatica, dando como resultado lo que se conoce como Filtro de Kalman
Linealizado. Es una técnica ttil cuando existe una gran cantidad de in-
formacioén a priori acerca del problema. El principal problema de este
enfoque es que se utiliza la misma trayectoria de referencia mientras
dura el proceso de estimacion, y los errores crecerian sin limite en el
caso de que haya una gran diferencia entre el estado del sistema y la
trayectoria de referencia. Para evitar este problema, la solucién consiste
en linealizar mediante una serie de Taylor en torno a una trayectoria
de referencia dindmica que se esta actualizando constantemente con es-
timaciones del estado que son producto de las observaciones. Es decir,
cada vez que se calcula una nueva estimacién del estado, se recalcula
una nueva trayectoria de referencia mejor y més precisa y se incorpora al
proceso de estimacién. Cuando se utiliza una serie de Taylor de primer
orden, el filtro resultante se conoce como Filtro Extendido de Kalman
(EKF), mientras que si se utiliza una serie de Taylor de segundo orden
se obtiene el FKF de sequndo orden. En este trabajo se utilizard exclu-
sivamente el EKF estandar o de primer orden, basado en la suposiciéon
de un modelo de sistema no lineal y un modelo de observacién no lineal,
cuyas ecuaciones se describen a continuacion.

A.2.1. Modelo del Sistema

En este trabajo, el EKF se utiliza para fusionar la informacioén obte-
nida a partir de los encoders de las ruedas con la informaciéon odométrica
obtenida a partir del sensor de visiéon que se encuentra en el robot.

Para una correcta definicién tanto del problema a tratar como de
la solucién aportada, se pasa ahora a describir el modelo del sistema,
el vector de estado, la funcién de transiciéon de estados y el ruido del
sistema.
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A.2.1.1. Modelo del sistema

En el EKF, el sistema tiene que estar representado por una ecuaciéon
no lineal de la forma:

Xp1 = F(xp, ug) + vy, A

.16
Vi~ N (0. Q) (410
donde f(+) es una funcion de transicion de estados no lineal y v, represen-
ta una perturbaciéon por ruido blanco gaussiano, con media E[v(k)] = 0
y covarianza Qy, cumpliéndose que E[vy(i)vi (j)] = 6;;Qx(4).

A.2.1.2. Vector de estado

El vector de estado se ha definido empleando variables que permitan
localizar al robot en el espacio de manera tinica. Considerando un sistema
de referencia global cartesiano bidimensional, el estado se ha determinado
mediante la posicion del robot de la forma (z,y,0), y la velocidad del
robot de la forma (z, 7, 9).

Asi, utilizando una discretizacion temporal, el estado del robot (x)
en el instante de tiempo k esta dado por:

X = (A.17)

En el modelo del sistema, los cambios en el estado del robot, es
decir, cambios de posicién y velocidad, se miden mediante encoders in-
crementales, que proporcionan medidas de desplazamiento relativas con
respecto al sistema de referencia local del robot. Los incrementos de po-
sicién interpretados de manera aislada no resultan de ninguna utilidad.
Sin embargo, si se integran en el tiempo, permiten conocer la trayectoria
del robot en el sistema de referencia global, siempre y cuando se conozca
la posicién de partida.
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> Xg

Figura A.1: Relacion entre el sistema de referencia local del robot y el
sistema de referencia global

Como punto identificativo (z, yx) del robot, coincidente con el orgen
del sistema de referencia local, se ha elegido el punto medio del eje de las
ruedas motrices, apuntando el eje Y i en la direccién de avance del robot.
La orientacion del robot (6y) se ha definido como el angulo formado por
el eje Y g con respecto a Y, tomando como positivo el giro en el sentido
contrario a las agujas del reloj. El origen del sistema de referencia global
se debe elegir arbitrariamente en algin punto del espacio cartesiano.

A.2.1.3. Funcion de transicion de estados

En el EKF, la funcion de transicion de estados f(xg, uy) es una fun-
cion no lineal que, conociendo la entrada de control (ug) que ha modifi-
cado el estado del sistema, permite calcular el nuevo estado del sistema
(xx+1) a partir del estado actual (x). En el caso de nuestro problema de
localizaciéon, esta funcién coincide con el modelo odométrico de nuestro
robot diferencial, y se utiliza para calcular la nueva posiciéon del robot a
partir del desplazamiento relativo medido por sus encoders.

El vector uy, es el resultado de la acciéon de control medido mediante
los encoders del robot, y representa el desplazamiento del robot en su
sistema de referencia local al pasar del instante de tiempo k al instante
k+ 1
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[ AS ] [ Ao
“’f—[ask,ﬂ—[%cd} (4.18)

donde AN; y ANy indican el nimero de ticks contados por el encoder
izquierdo y derecho respectivamente durante el periodo de muestreo, n
es la resoluciéon del encoder en ticks por vuelta y C' es el perimetro de
las ruedas.

Al transformar los desplazamientos relativos del vector u;, del sistema
de referencia local al global se obtiene la funcién de transicion de estados:

—xk+ASk~sin Hk—i—%

AB,
yr + ASy - cos (O + 5=

Or + Aby,
AS} - sin (%
AS}, - cos (%

Ay,

X = [ (Xp,ug) = (A.19)

donde b es la distancia entre las ruedas motrices del robot, y los términos
ASy v A representan el desplazamiento y el cambio de orientacion
del robot en su sistema de referencia local. Ambos se pueden calcular
mediante las expresiones:

ASg; + A
AS), = M (A.20)
Al = 20kt — Ak o A5k (A.21)

A.2.1.4. Ruido del sistema

Existen dos causas principales que introducen errores en los calcu-
los del modelo odométrico representado en la funcién de transicion de
estados:
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= Cuando la velocidad angular del robot es demasiado alta en com-
paraciéon con el periodo de muestreo, el modelo odométrico no es
perfecto y se producen pequernios errores en los célculos. Esto se de-
be a que el modelo utiliza la aproximacién para angulos pequeinos

sin (0) =~ 6.

= Los encoders, al igual que cualquier otro sensor, proporcionan me-
didas que estan sujetas a errores. Asi, al calcular la distancia que
se ha desplazado cada rueda (A.18), el resultado obtenido es una
aproximacion del valor real. En este caso, los errores se pueden ver
aumentados por problemas propios del entorno donde el robot esté
realizando las tareas, de forma que un suelo excesivamente rugoso
o resbaladizo puede provocar errores en la medida de la odometria
de las ruedas.

Estas dos fuentes de ruido se interpretan en conjunto como la incerti-
dumbre que afecta a la distancia que se ha desplazado cada rueda durante
el periodo de muestreo. Dicha incertidumbre se ha decidido modelar co-
mo un valor proporcional al valor absoluto de la distancia recorrida por
cada rueda, de modo que la matriz de covarianza del sistema se expresa
como:

O'Z-2 0
a-|% o (A2
donde
' A.23
o = ka - | Ayl (A-23)

y los términos ASy; y AS}y 4 son las distancias recorridas por las ruedas
izquierda y derecha, respectivamente, mientras que k; y k; son constan-
tes que recogen la incertidumbre producida por las dos fuentes de error
citadas. Los valores para las constantes de error k; y k4 dependen del
robot y del entorno y deben seleccionarse experimentalmente estudiando
diferentes movimientos del robot. Se ha supuesto que el ruido que afecta
al sistema es ruido blanco gaussiano, de modo que los errores en cada
una de las ruedas son independientes, y por ello los elementos que no
estan en la diagonal de la matriz de covarianza son cero.
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A.2.2. Modelo de Observacion

El modelo del sistema se utiliza para la predicciéon del nuevo estado a
partir del estado anterior y del movimiento ocurrido, identificado por el
célculo de la odometria de las ruedas. En la fase de correccion se utiliza
el modelo de observacion y una medida tomada en un instante de tiempo
para corregir la prediccion.

En este caso, la medida tomada para corregir el estado estimado sera
la medida de odometria visual. El resultado de la odometria visual son la
velocidad angular w y la velocidad lineal v del movimiento que ha tenido
lugar entre el instante de tiempo de la medida actual (k+1) y el instante
de tiempo de la medida anterior (k).

A.2.2.1. Modelo de observacion

Igual que en el modelo de sistema, el modelo que relaciona las ob-
servaciones con el estado también pasa a estar expresado mediante una
ecuaciéon no lineal:

Zp1 = h(RXpp1 k) + Wit A
.24
Wiyt ~ N(0,Ryq1) (4.24)

donde h(-) es una funcion de observacion no lineal y w11 es una per-
turbacion por ruido blanco gaussiano, con media E[w(k +1)] = 0y
covarianza Ry, cumpliéndose que E[wy,1(i)w}_(j)] = 05 Rpi41 (7).

En nuestro caso, la medida de observaciéon que nos proporciona la
odometria visual puede representarse mediante:

Zp1 = [ °; ] (A.25)

donde w es la velocidad angular y p es el médulo del vector de desplaza-
miento, calculadas a partir de la informacién de la odometria visual.

A.2.2.2. Funcion de observaciéon

El objetivo de la funcién de observacion es identificar los valores de
la prediccion que identifican los valores de la observacion. En este caso,
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la funcién de observacion sobre la prediccion realizada (h(Zy,41)) se
describe de la siguiente manera:

Ops1lk
h(Z 1)) = (A.26)

=2 2
\ Terie T Ytk

donde 6, +1)k es la velocidad angular que se toma a partir del modelo odo-
métrico y :i:k+1‘k y yk+1|k son las componentes x y en y, respectivamente,
del vector velocidad lineal, que se calculan en la fase de prediccion.

De esta forma se puede calcular el error de la prediccién respecto a
la observacién como:

Z11 = 2z — h(Xpp) (A.27)

De la misma manera que en el modelado del sistema, las observaciones
se ven afectadas por un error que puede ser debido a diferentes factores,
como por ejemplo, cambios en la iluminacién a la hora de la captura de
las imagenes, objetos moéviles en el campo de vision, etc.

De esta forma, esta incertidumbre ha quedado modelada como un
valor proporcional al valor de las velocidades angulares y lineales obte-
nidas en el proceso del calculo de la odometria visual, de modo que la
matriz de covarianza de la observacién se expresa como:

R 0
R, 12[ g } (A.28)
+ 0 R,
donde
R,=k, w
“ “ A.29
i (A.29)

y los términos k,, y k, son constantes que recogen la incertidumbre pro-
ducidas por las posibles fuentes de error en las imagenes. Los valores
para las constantes de error k, y k, dependen del entorno fundamental-
mente, puesto que los errores que se pueden producir en el calculo de la
odometria visual se deben fundamentalmente a cambios en el entorno.
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De esta manera, en un entorno en el que conocemos que los cambios
de luminosidad son extremos, la odometria visual producird mas valores
erréneos. Igualmente, en un entorno en el que tenemos certeza de que
los objetos moviles son escasos, la odometria visual proporciona datos
muy precisos. Se ha supuesto que el ruido que afecta a las medidas de
odometria visual es un ruido blanco gaussiano, de modo que los errores
en la velocidad lineal y en la velocidad angular son independientes. Por
ello, los elementos que no estan en la diagonal de la matriz de covarianza
son cero.
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