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1. INTRODUCCION

1.1  Objetivo

Este trabajo se enmarca en el proyecto de Investigacion y desarrollo de robots de

inspeccion y subsanacion de imperfecciones en chapa gruesa.

En la actualidad, la inspeccién y saneo de chapas de acero es realizada por operarios
humanos. En primer lugar, se inspecciona la chapa en busca de imperfecciones v,
posteriormente, se realiza la subsanacion de los defectos encontrados. Las tareas de
subsanacion, habitualmente, se traducen en largas jornadas en posiciones incomodas que
pueden derivar en problemas fisicos para el trabajador. Por ello, este proyecto busca liberar a
los operarios, que se encargan del saneo de las chapas de acero, de grandes cargas de trabajo.

El objetivo general de dicho proyecto es el estudio de la viabilidad del desarrollo e
implementacién de un robot capaz de inspeccionar la totalidad de una chapa de acero en busca
de defectos y, posteriormente, ser capaz de subsanarlos. Ademas, el vehiculo debera ser capaz

de elaborar un mapa de los defectos encontrados en las chapas.

El robot albergara diferentes herramientas que le permitan llevar a cabo la navegacion,
inspeccion y subsanacion de la chapa. Dispondrd de sensores inerciales, caAmaras y laseres
para permitir la localizacion del robot y mapeo del entorno. También contara con un sistema
de inspeccion que permita encontrar los defectos en la chapa y un sistema con una

herramienta de reparacion para la subsanacion de los mismos.

Uno de los principales problemas a los que hay que hacer frente es conocer la
localizacion del robot sobre la chapa. El objetivo particular de este trabajo sera, precisamente,
el estudio de diferentes alternativas existentes para conocer la localizacion del robot en todo
momento para conseguir escoger el método mas adecuado. Ademas, se llevaran a cabo

distintas simulaciones con el fin de evaluar su funcionamiento.

La estrategia escogida se desarrollard en forma de paquetes de ROS capaces de
proporcionar el estado del robot a otros algoritmos encargados de tareas como la navegacion y
el mapeo del entorno. La navegacion autbnoma del robot corresponde a otro médulo del

proyecto debido a su complejidad.
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1.2 Estado del arte

La robdtica es la rama de la ingenieria que se ocupa del disefio, construccion, operacién y
aplicacion de los robots. En multiples aplicaciones se encuentra ligada a otra rama de
conocimiento, la vision artificial. La vision por computador o vision artificial tiene como
finalidad la extraccién de informacién del mundo fisico a partir de imagenes por medio de un

computador.

Estas dos especialidades, desde su creacion, han sido areas de investigacién en auge que
no han frenado su evolucion, permitiendo el desarrollo de aplicaciones muy diversas en

ambitos dispares como la industria, la medicina o sofisticadas exploraciones espaciales.

En el ambito industrial, el desarrollo de la robdtica ha sido de suma importancia,
permitiendo automatizar gran parte de los procesos, lo que se traduce en una mejora en la
eficiencia de las tareas y en la seguridad de los operarios humanos, permitiendo desemperiar

diferentes trabajos en entornos agresivos o que entrafian riesgo para las personas.

Cada vez resulta méas habitual encontrar robots maviles en las industrias. Son dispositivos
de transporte automatico, es decir, una plataforma dotada de cierta autonomia para su
desplazamiento en un determinado ambiente de trabajo. La localizacion en cada instante de
tiempo es vital para estos robots. Este problema se ha tratado desde multiples perspectivas,
siendo comun el uso de diferentes sensores que proporcionan informacion directa sobre la
localizacion del robot en cada instante, o bien, sobre los cambios que se han producido en su

entorno.

Se puede realizar una primera clasificacién de estas técnicas en dos grupos segun se
utilicen medidas relativas, llamado odometria, 0 medidas absolutas, conocido simplemente

como localizacion global.

Si la posicion inicial del robot es conocida, los métodos odométricos estiman la posicion
y orientacidn del vehiculo mediante informacidn obtenida de diferentes sensores incluidos en
el robot, como encoders, giroscopios o acelerémetros, que permiten la estimacion incremental
de la pose actual a partir de la anterior. Al tratarse de un método incremental se van
acumulando errores tras cada iteracion, por tanto es necesario aplicar continuos ajustes

durante la navegacion.
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Los métodos globales obtienen la pose absoluta a partir de balizas y marcadores o sefiales
satélite, como los sistemas GPS. Sin embargo, los sistemas basados en sefiales satélite no
resultan adecuados en espacios confinados ya que, los GPS no reciben sefial en recintos

cerrados.

Ademas, es preciso contemplar otros métodos como el Simultaneous Localization and
Mapping o SLAM, técnica que permite la construccién de un mapa del entorno, asi como la

localizacion del vehiculo de manera simultanea mientras se desplaza en dicho entorno.

También es frecuente en robdtica la fusion de sensores, generalmente mediante filtros de
Kalman [1] o filtros de particulas [2], que permite combinar las estimaciones procedentes de
distintas fuentes para lograr una pose mas robusta. Por ejemplo, en [3], se fusiona la

informacion procedente de sensores inerciales con un método de odometria visual.

A continuacion, se hace un repaso de los diferentes estudios e implementaciones

existentes en la literatura cientifica de los principales métodos comentados.

1.2.1 Odometria

La odometria es el estudio de la estimacion de la posicion de vehiculos con ruedas
durante la navegacion respecto a su localizacion inicial. Para realizar esta estimacion es
comun el uso de informacion sobre la rotacion de las ruedas para estimar cambios en la
posicion a lo largo del tiempo. Sin embargo, este método puede no funcionar en terrenos
desiguales o resbaladizos que provocan que las ruedas patinen y, por consiguiente, los

sensores asociados a ellas no sean capaces de medir la rotacidén con exactitud.

Con el fin de solucionar esta problematica, es posible recurrir al uso de una o varias

camaras en pos de estimar la pose del robot, proceso conocido como odometria visual (OV).
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Figura 1. Odometria. Estimacion de la pose de un vehiculo de manera incremental,
recuperando el movimiento realizado en instantes consecutivos.

La odometria visual opera con el fin de la estimacion incremental de la pose del vehiculo,
a través del estudio de los cambios que su movimiento induce en las imagenes capturadas por
camaras dispuestas sobre el vehiculo. Como en toda aplicacion de vision artificial, el entorno
es un factor clave, siendo necesaria una correcta iluminacion y una escena estatica con
suficiente textura para permitir que se extraiga el movimiento aparente. Cabe la posibilidad de
optimizar las medidas tras n estimaciones de la trayectoria realizando algun tipo de ajuste, por

ejemplo, un ajuste Bundle [4].

Se puede realizar una primera clasificacion de los sistemas de odometria visual segun el

tipo de cdmaras utilizadas:

e Sistemas monoculares: Se trata de sistemas que utilizan una Unica camara. En
este tipo de sistemas es necesario implementar algin método para permitir realizar
mediciones, pues solo permiten la reconstruccion hasta un cierto factor de escala,
como puede ser la introduccion de algin elemento en la imagen de tamafio

conocido o restricciones de movimiento.

e Sistemas estéreo: Estos sistemas emplean mas de una cAmara. Permiten una facil

obtencién de la estructura 3D del entorno y, por ello, la toma de medidas. El
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problema de estos sistemas es que pueden degenerar en el caso monocular cuando

la distancia a la escena es mucho mayor que la linea base del par estéreo.

e Sistemas con camaras RGB-D: Las camaras RGBD son un dispositivo de
deteccion de profundidad que trabajan en asociacién con una camara RGB.
Proveen iméagenes a color y estimaciones de profundidad por pixel, es decir, son
capaces de medir con un cierto error a qué distancia se encuentran los objetos

capturados en los fotogramas.

Una segunda clasificacion se puede realizar en cuanto al tratamiento de las imagenes con

el fin de estimar la localizacion del robot:

e Sistemas basados en puntos caracteristicos: Se basan en el rastreo frame a
frame de unos puntos que son facilmente distinguibles y repetibles en las

imagenes

e Sistemas globales: Los sistemas globales utilizan la informacién de intensidad de

todos los pixeles de la imagen o subregiones de la misma.

e Sistemas hibridos: Estos sistemas emplean una mezcla de los dos métodos

anteriores.

Existen diferentes implementaciones de estos métodos en la literatura [5]. EI problema de
estimar la localizacion de un vehiculo a partir de entradas visuales comenzé a principios de la
década de 1980 y fue descrito por Moravec [6]. Desarrollé un sistema estéreo basado en
puntos caracteristicos, con una sola camara deslizante sobre un rail, en el que el vehiculo se
detenia para tomar imagenes con la cAmara en nueve posiciones diferentes. Posteriormente, se
buscaban correspondencias entre esas imagenes y se realizaba una reconstruccion 3D.
Después, el movimiento de la cAmara era obtenido alineando los puntos 3D reconstruidos

observados desde diferentes localizaciones.

Sin embargo, no seria hasta el afio 2004 cuando Nister utilizaria por primera vez el
término de odometria visual [7]. Una de las aplicaciones mas famosas fue en la mision
espacial en Marte, comenzada en 2003, que incluia dos rovers para explorar la superficie del

planeta [8]. Ademas, Nister propuso métodos pioneros para sistemas monoculares y estéreo,
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centrandose en el problema de las falsas correspondencias entre puntos caracteristicos o

outliers y proponiendo un esquema de eliminacion de los mismos mediante RANSAC [9].

Otras investigaciones son las realizadas por Scaramuzza y Siegwart enfocadas a
vehiculos de tierra en un ambiente al aire libre mediante una camara omnidireccional
monocular fusionando dos estrategias diferentes [10]. EI primer enfoque, basado en puntos
caracteristicos, fue desarrollado utilizando SIFT para la extraccion de estos y RANSAC para
la eliminacién de valores atipicos. El segundo enfoque utiliz6 un método global,

originalmente propuesto por Comport, Malis y Rives en [11].

Ademas, en la Ultima década, se han desarrollado algoritmos de odometria visual
empleando camaras RGB-D, como la Kinect de Microsoft [12]. Este sistema ha sido utilizado
en diferentes aplicaciones, como en vehiculos submarinos autébnomos [13] 0 un micro

vehiculo aéreo autonomo (MAV) [14].

1.2.1.1 Implementaciones existentes en ROS
Ya que el objetivo de este trabajo es la localizacién de un robot mévil mediante ROS,
resulta oportuno hacer un breve repaso de paquetes ya desarrollados. Entre ellos destacan los

siguientes:

e DVO (Dense Visual Odometry) [15]: Este paquete estima la pose de una camara

RGB-D. La aproximacion implementada en este método se describe en [16].

e Vviso2_ros [17]: Este paquete implementa una odometria visual utilizando la
libreria libviso2. Contiene dos nodos, uno que sigue un método monocular y otro
con un par estéreo. Mantenido por el grupo de Sistemas, Robotica y Vision de la

Universidad de las Islas Baleares [18].

e fovis_ros [19]: Proporciona una interfaz para fovis, una libreria de odometria
visual. Este paquete implementa dos métodos segun el tipo de sensor, uno para
una camara RGB-D y otro para un par estéreo. Mantenido por el grupo de

Sistemas, Robotica y Vision de la Universidad de las Islas Baleares [18].

e Moddulo OpenCV RGB-Depth processing [20]: Mddulo incluido en libreria
OpenCV [21]. Este método esté inspirado en el trabajo de Steinbrucker et al [22],
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en el que presenté un método global a partir de las imé&genes RGB-D

proporcionadas por una Kinect de Microsoft.

1.2.2 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)

El mapeo y localizacién simultaneas o SLAM, es una técnica utilizada en navegacion
autdbnoma que permite la construccion de un mapa del entorno, asi como la localizacién del

vehiculo de manera simultdnea mientras se desplaza por él.

La construccion del mapa del entorno es necesaria con el objetivo de descubrir si se ha
vuelto a un area previamente visitada. A este procedimiento se le conoce bajo el nombre de

loop closure y es utilizado para corregir el error en las estimaciones.

El mapeo del entorno se realiza de manera incremental con la ayuda de un conjunto de
sensores. En las Gltimas décadas, se han realizado multiples soluciones utilizando diferentes
sensores. Por ejemplo, Kleeman desarrollé un sistema incluyendo sénares [23], cientificos de
la Politécnica de Torino implementaron un sistema basado en sensores infrarrojos [24] o el
sistema utilizando laseres realizado por investigadores del departamento de robotica de la
Universidad de Oxford [25].

Sin embargo, un aspecto muy importante dentro de la investigacion de las técnicas de
SLAM ha sido la introduccién del uso de camaras, debido a la gran informacién que provee

del entorno. A esta estrategia se la conoce como Visual SLAM o vVSLAM.

El método VSLAM consiste en el desarrollar el mapeo y localizacién simultaneas que

caracteriza al SLAM por medio de camaras.

El primer esquema monocular se presentd en 2003 en el trabajo de Andrew J. Davinson
bajo el nombre de MonoSLAM [26]. En este método, el movimiento de la camara y la
estructura 3D del entorno son estimadas simultaneamente utilizando un filtro de Kalman
extendido (EKF) [27]. Sin embargo, esta técnica resultdé muy costosa desde el punto de vista

computacional.

Posteriormente, MonoSLAM evolucioné en otros métodos, como PTAM (Parallel
Tracking and Mapping) [28], que redujo el coste computacional de su antecesor mediante la

separacion del tracking y el mapeo en dos hilos diferentes en la CPU ejecutados en paralelo.
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Otros algoritmos desarrollados son SVO (Semi-direct Monocular Visual Odometry) [29],
que sigue una estrategia monocular basada en puntos caracteristicos, segun se describe en el
articulo de los autores [30], u ORB-SLAM, libreria para camaras monocular, estéreo y RGB-
D [31]. Todos ellos cuentan con paquetes especificos desarrollados para ROS.

Ademaés, también se implementaron otras estrategias de VSLAM para cdmaras RGBD,
como la propuesta de Salas-Moreno, SLAM++ [32] o la de Tateno et al. [33].

1.2.3 Meétodos de localizacién global

Los metodos globales, como ya se ha explicado con anterioridad, obtienen la pose

absoluta a partir de balizas y marcadores o sefiales satélite, como los sistemas GPS.

Una estrategia para conocer la pose de un vehiculo utilizando medidas absolutas es
mediante la colocacion de balizas en posiciones conocidas del entorno con el fin de facilitar la

localizacién del robot.

Esta técnica es una de las mas precisas en este ambito. Si bien, su precision esta
estrechamente relacionada con el tipo de sefial utilizada, por ejemplo, radio, laser, infrarrojos
o ultrasonidos, con las caracteristicas del sensor y con el nimero de balizas empleadas.
Ademas, se debe garantizar un entorno de trabajo propicio, permitiendo que las sefiales
queden en todo momento libres de oclusiones. El ruido electromagnético también es un factor
a tener en cuenta segun el tipo de baliza utilizada. Por ello, esta técnica no se presenta

adecuada para entornos muy dinamicos o0 no estructurados.

Existen diferentes implementaciones en la literatura cientifica. McGillem y Rappaport
[34] desarrollaron un sistema de balizas infrarrojas con un dispositivo éptico giratorio para la
navegacion de vehiculos autonomos. En esta propuesta, la posicion del robot se estima
mediante el calculo de los angulos entre balizas consecutivas a partir de la velocidad de giro

del receptor.

Una estimacion de la pose de un robot mdvil mediante la fusion de informacion
proporcionada por balizas de ultrasonidos y laseres es descrita en [35]. También se pueden

encontrar ejemplos sobre el uso de sefiales WiFi [36].
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También existen balizas visuales, como balizas luminosas de diferentes geometrias y

colores, los marcadores empleados en los crash test [37] o marcadores fiduciales.

« OBEO

ARToolKit ARToolKit ARTag Intersense
Plus

(a) o =
I I - -
=& g & . . ﬁl
= ~aa
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|}
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o
IGD SCR HOM ReacTIVision

(c)

Figura 2. Modelos de balizas visuales. (a) Marcador utilizado en los crash test. (b) Balizas
luminosas de colores. (c) Sistemas basado en marcadores fiduciales.

Los marcadores fiduciales son objetos artificiales especialmente disefiados para facilitar
su deteccion, ampliamente utilizados en aplicaciones de realidad virtual, navegacion de robots

o0 de interaccion de robots con personas.

Entre los muchos sistemas de marcadores fiduciales propuestos en la literatura, algunos
ejemplos se pueden ver en la Figura 2, los basados en marcadores cuadrados son los que
gozan de una mayor popularidad, especialmente en el area de la realidad aumentada [38],
[39]. Principalmente, debido a que la estimacion de la posicion de una camara calibrada es
posible a partir de sus cuatro esquinas. Estos marcadores presentan un identificador Unico
basado en un codigo binario, generalmente codificados dentro de un diccionario que almacena

un conjunto de marcadores previamente desarrollados.

Los marcadores binarios han sido utilizados en multiples aplicaciones de localizacién de
vehiculos. Por ejemplo, investigadores de la Universidad de Bratislava, desarrollaron un

método para localizar robots moviles utilizando marcadores artificiales tipo ArUco
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desplegados por el entorno y una sola cdmara [40]. Otros sistemas de marcadores cuadrados
destacados son ARTag [41], ARToolKit Plus [42] o BinARyID [43].

Entre los marcadores no cuadrados, los mas empleados son los circulares Intersense [44]
y ReacTIVision [45], con forma de ameba.

1.3 Resumen método implementado

Tras realizar un estudio de las diferentes alternativas existentes, se llevaran a cabo
diferentes experimentos empleando distintas estrategias. Por un lado, se evaluaran dos
librerias de odometria visual, Fovis [19] y OpenCV RGB-Depth Processing [20]. La primera
libreria se puede aplicar tanto en sistemas estéreo como en sistemas RGBD, mientras que la

segunda, esta desarrollada para trabajar unicamente con camaras RGBD.

Por otro lado, se propondra un enfoque de localizacion global que estima la pose del
robot a partir de una serie de marcadores dispuestos en posiciones y orientaciones conocidas,
guardando en un archivo sus localizaciones respecto a un sistema de referencia al que se
Ilamara mapa de marcadores. Asi, mediante un arco de 8 camaras calibradas dispuestas en el
robot, se estima la posicion y orientacion del vehiculo a partir de los fiduciales encontrados en

las camaras.

Podemos dividir la estrategia de localizacién implementada en dos partes claramente
diferenciadas. Primero, la deteccidn de los marcadores y, después, el célculo de la posicion y

orientacion del robot a partir de las mismas.

La deteccion de los marcadores, en concreto se utilizaran marcadores ArUco, se llevara a
cabo utilizando un paguete de ROS ya existente, aruco_detect [46], y se coordinara con el

paquete implementado que estima la localizacion.

En cuanto a la estimacién de la posicion del vehiculo, se desarrollara un paquete debido a
gue no se encontrd ninguno ya implementado que se ajuste a los objetivos requeridos. Se
seguiran dos estrategias diferentes. Por un lado, las 8 camaras individualmente seguirdn un
enfoque monocular, calculando la localizacion segun los marcadores encontrados y, por otro,

cada par de cAmaras adyacentes trabajaran segin una configuracion estéreo.
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Al tratarse de un método global, el error no se acumulard tras cada iteracion. Ademas, el
vehiculo tendra que moverse por una chapa de acero situada en una nave industrial de gran
tamafio, con una iluminacién cuestionable y un entorno variable, por ello, resulta mas
conveniente colocar un numero de marcadores en posiciones idéneas para facilitar la

localizacion.

Ademas, se realizarén diferentes pruebas con el fin de encontrar el nimero y localizacion

Optima de marcadores a disponer en el entorno.

Mapa de Parametros
marcadores camaras

Ci 1 Imagen Detector Marcadores

amara ArUco |  detectados |

c4 ) Imagen Detector Marcadores Robot P Pose del robot

>
amara ArUco detectados obot Pose
. Imagen Detector Marcadores
Camara 8 ArUco detectados

Figura 3. Esquema del método propuesto. Robot Pose hace referencia al paquete
implementado.

En el capitulo siguiente, Marco teorico, se expondran los fundamentos teoricos de los
algoritmos utilizados. Posteriormente, en Implementacion en ROS, se detallara la
implementacién del método propuesto en ROS. Después, un capitulo recogera los diferentes
experimentos llevados a cabo, asi como los resultados obtenidos. Finalmente, se realizard un

andlisis de los resultados y posibles vias de mejora futuras en el capitulo Discusion.
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2. MARCO TEORICO

2.1 Modelo de la cAmara

Para modelar las cdmaras se supondrd un modelo pin-hole [47, Sec. 11.3.1]. Este modelo
describe la relacion matematica existente entre las coordenadas de un punto tridimensional en
el espacio y su correspondiente proyeccion en el plano imagen, siguiendo una linea recta que
atraviesa el centro Optico, como se puede apreciar en la Figura 4. La proyeccion de todos los
puntos del espacio forma el plano imagen, separado del centro Optico una distancia f,

denominada distancia focal.

En el caso de una camara, el sensor es discreto, por lo tanto, las proyecciones en el plano

imagen estan dadas en pixeles.

Plano imagen

Centro
Optico

______ P(X.Y.2)

Punto principal
de proyeccion

Figura 4. Geometria del modelo Pin-hole

El punto p en la imagen capturada por la cdAmara se trata de la proyeccion del punto P del
entorno tridimensional, obtenido a partir de la interseccién entre el plano imagen y la recta
que une P con el centro éptico de la camara. Siendo P = (X, Y, 2)" y p = (u, V)T, ambos
respecto a las coordenadas de la cdmara, la relacion entre ambos puntos se puede describir,

mediante triangulos semejantes, como:
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Representando los puntos en coordenadas homogéneas [48] y en términos de

multiplicacion de matrices se obtiene la ecuacion (2).

nu f 0 0 0
[nv]=[o F o o].
n 0 010

(2)

N~ X

El punto P se puede expresar en coordenadas del mundo, WP = (Xw, Yw, Zw), mediante

la siguiente transformacion.
1 Tz Tzt [Xw

31 T3z T33 t3| |Zy

X
Y| _ 721 T2 T2z Gf |Yw
B &)
Jd lo o o 1117

Si se agrupan las ecuaciones (2) y (3) se puede expresar el modelo matematico que

relaciona las coordenadas del punto tridimensional con el punto proyectado en la imagen.

En el modelo, las coordenadas en el plano imagen tienen como origen el punto principal
de proyeccion, idealmente alineado con el centro Optico, mientras que las coordenadas, en pixeles,
obtenidas de la camara p(u,v), presentan su origen en la esquina superior izquierda. Por ello, en la
ecuacion (2), hay que desplazar el centro hasta las coordenadas (uo, vo), que representan el punto
principal de proyeccion (interseccion entre el eje dptico y el plano imagen). Ademas, se tiene en
cuenta la distorsién, con parametros como el skew (s), K, Y K,,.

T 7 7 t X
nu 11 12 13 1 w
I l

n

Ty1 Taz Taz G| | Yy (4)

31 T2 733 G3| |Zy
0O 0 0 1 1

0 K,f v, 0|

Kufsu(,O]
o 0 1 0

p=M-"p (5)

M = K[R|t] (6)
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Reescribiendo la ecuacion (4) como (5), se ve que los puntos del mundo se relacionan con los
de la imagen a través de la matriz M, de tamafio 3x4, conocida como la matriz de proyeccion
que modela la camara. Siendo la matriz K la matriz de pardmetros intrinsecos de la camara y
[R]t] la matriz de pardmetros extrinsecos que corresponde a la transformacion euclidea del
sistema de coordenadas del mundo al sistema de la camara, donde R es la matriz de rotacion y

t el vector de traslacion. También se puede referir a la matriz [R|t] como la pose de la camara.

El término s de la matriz de parametros intrinsecos es el parametro de skew, que indica la
falta de perpendicularidad entre los lados contiguos de cada pixel, habitualmente el valor es
despreciable. K,, y K, representan el total de pixeles por unidad en las direcciones u y v
respectivamente. Los parametros de esta matriz se pueden obtener sometiendo a la camara a un

proceso de calibracion [49], [50].

2.2  Estimacion de la pose de la camara

En vision por computador, estimar la pose de la cAmara a partir de n correspondencias de
puntos 3D-2D es uno de los problemas fundamentales. La versidbn mas general consiste en
estimar los seis grados de libertad de la pose y los parametros de calibracion de la camara. El
problema se puede resolver con un minimo de seis correspondencias, utilizando el método

conocido como Direct Linear Transform (DLT) [51].

La simplificacion mas comin de este problema consiste en trabajar con camaras
calibradas, conociendo, por ello, sus parametros intrinsecos. Esta simplificacién es conocida

como Perspective n Point problem (PnP).

Se puede formular el problema PnP de manera sencilla. Se trata de la estimacién de la
pose de la cAmara a partir de un conjunto de n correspondencias de puntos 3D del espacio y
sus correspondientes proyecciones en el plano imagen vy, los parametros de calibracion de

esta.

Existen diferentes soluciones a este problema, por ejemplo, un método iterativo basado
en la optimizacion de Levenberg-Marquart [52], P3P, un método basado en el articulo de Gao
et al [53] y Efficient PnP, introducido por Lepetit et al [54].
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Yw

R, t

Figura 5. Esquema del problema PnP. Dado un conjunto de puntos del espacio 3D P;
(expresados en el sistema de referencia del mundo (Xw, Yw, Zw)) y sus correspondencias 2D
pi en la imagen, se trata de estimar la pose de la camara (rotacion y traslacion) respecto del
mundo.

Como ya se explico en el apartado 2.1 un punto tridimensional del espacio se puede
proyectar en un punto de dos dimensiones en la imagen de la camara mediante su matriz de

proyeccion M, compuesta por las matrices de parametros intrinsecos y extrinsecos.

p=M-P
(7
p=K[R|t]-P

El objetivo es obtener la pose de la camara [R|t] a partir de un conjunto de
correspondencias entre puntos 3D y sus proyecciones en la imagen. Ademas, la matriz de

parametros intrinsecos K es conocida.
K= -p=[R|t]- P (8)

En este caso, se emplea el algoritmo iterativo basado en la optimizacién de Levenberg-

Marquart. La funcién busca la pose que minimiza el error de reproyeccidn, representado para
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un punto en la ecuacién (9). Para extenderlo a todos los puntos, la funcién de coste sera la

suma de todos los errores de reproyeccion al cuadrado.

K_l'ﬁ_[th]'ﬁ=Erep )

2.3  Triangulacion

En vision por computador, el término triangulacion se refiere al proceso por el que se
determina el punto 3D en el espacio dadas sus proyecciones en un minimo de dos camaras.
Para resolver este problema es necesario conocer las matrices de proyeccién de las camaras

involucradas y que estén referidas a un sistema de referencia coman.

Cada punto en la imagen se corresponde con una linea en el espacio tridimensional. En el
caso ideal, si se conoce una correspondencia de puntos en dos imagenes, p1 Y p2, se puede
obtener el punto del espacio que los proyecta mediante el punto de corte de los rayos
reproyectados. Sin embargo, debido al ruido y a otros posibles factores, ambos rayos se

cruzaran. Ver Figura 6.

Py

P2

C c,

Figura 6. En la realidad, los rayos reproyectados de p1 y p2 no llegan a cortarse en el
espacio.

Segun el algoritmo de Hartley [55], se puede calcular el punto P méas cercano a ambas
lineas, siendo el punto medio de la recta de cruce. Sabiendo que la relacién entre un punto 3D
y su proyeccion en la imagen se relaciona mediante la matriz de proyeccién de la cAmara M,

se deduce el sistema de ecuaciones (10). Siendo p; y p; las proyecciones, en coordenadas
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homogéneas, en la camara 1 y en la camara 2 respectivamente y P el punto tridimensional,

también en coordenadas homogéneas.

(10)

S =
Il

S
<
—

Una de las maneras mas habituales de resolver el sistema es aplicando la descomposicion
SDV (Singular Value Decomposition). Para ello, se transforma el sistema de la ecuacion (10)

en un sistema de ecuaciones homogéneas de la forma Ax = 0 siguiendo los siguientes pasos.

Se parte del sistema de ecuaciones (10) y se generaliza para una camara. Para plantear

correctamente el nuevo sistema, es necesario deshacerse del factor de escala n.

nuyp  [m]

[nvl = lmg - P (11)
n mg

nu=ml. P

nv=ml- P (12)
n=mf P

Sustituyendo el factor de escala y expresando las ecuaciones de manera matricial, se

transforma el sistema (12) en el (14), obteniendo las dos ecuaciones que aporta cada camara.

IP-m{P=0
um;~ m;~ (13)

vmg P—m; P=0
wms —mi |5 _ (14)

vmi-m}y|

Al ser P un punto tridimensional, es necesario conocer las proyecciones de dicho punto en un
minimo de dos camaras. Entonces, extendiendo la ecuacion para las dos cAmaras se obtiene el

sistema de cuatro ecuaciones (15).

[u; 'mf — 'm] ]

|, 1.7 _ 1.,.7]|

|7 "7 M=y (15)
2..T 2. T

[uz msy — mlJ

v, 2mb — *m?

Pagina 28 de 95



Se calcula P mediante la aplicacion de la descomposicion SVD [56]. Cabe recordar que P
se encuentra en coordenadas homogéneas, por ello, para la obtencion del punto P, es

necesario realizar la conversion de coordenadas homogéneas a euclideas.

2.4  Estrategias de localizacion del método

propuesto

El meétodo propuesto utiliza un esquema de localizacion basado en marcadores dispuestos
en posiciones conocidas. Una vez el marcador se ha detectado en las imagenes
proporcionadas por las camaras se siguen dos estrategias diferentes. Por un lado, si se
encuentra un mismo marcador en dos camaras contiguas, se trabaja como si de un par estéreo
se tratase. Por otro, se utiliza un enfoque monocular estimando la pose a partir de una sola
camara y los marcadores detectados en la misma. Se implementan estos dos métodos con el

fin de abarcar la mayor cantidad de situaciones posibles y evaluar su funcionamiento.

En el caso estéreo, se estima la pose del robot en todos los pares de cdAmaras consecutivas
que tengan, al menos, un marcador en comun. De manera similar ocurre con el caso
monocular, ya que se calcula la pose en todas las camaras que detecten algiin marcador. La

estimacion final se selecciona segun el menor error de reproyeccion.

El error de reproyeccion es el error geométrico que corresponde a la distancia entre la
proyeccion de un punto 3D vy la reproyeccion del punto 3D estimado, en el plano imagen. Se
utiliza para cuantificar la precision con la que una estimacién de un punto 3D P recrea la
verdadera proyeccion de ese punto p. La distancia de reproyeccion d se calcula como la

distancia euclideaentre py p’.

Figura 7. Error de reproyeccion.
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2.4.1 Método monocular

Segln esta estrategia, la pose del robot se estima a partir de uno o mas marcadores

detectados en una misma camara calibrada.

Resolviendo el problema de Perspective-n-Point es posible estimar la pose de una cAmara
calibrada dados una serie de puntos 3D en el mundo y sus correspondientes proyecciones 2D
en la imagen. Como ya se ha explicado, un solo marcador arroja las cuatro correspondencias
necesarias, a partir de sus esquinas, para resolver el problema. La pose de la cdmara consiste
en 6 grados de libertad, orientacion (roll, pitch, yaw) y traslacion respecto del mundo (X, Y,
2).

Se resuelve el problema PnP con las proyecciones de las cuatro esquinas de los
marcadores, proporcionadas por el paquete de deteccion de ArUcos, y las posiciones
conocidas en el espacio de los marcadores correspondientes respecto del sistema del mundo,

obtenidas del mapa de balizas definido previamente.

Yw

[R, t]

Figura 8. Estimacion de la pose de la cAmara [R|t] a partir de un marcador.

Tras resolver el problema, se obtienen los pardmetros extrinsecos de la camara, es decir,

la rotacion del sistema del mundo expresada en el sistema de la camara, “Rw, y la traslacion
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del origen del mundo al origen del sistema de la camara, expresada en coordenadas de la

camara, ‘ty,.

Para conocer la orientacion del robot R en el sistema del mundo se aplica la rotacion
que relaciona los sistemas de la camara y el robot °Rg, definidos a priori durante la
disposicion del arco de camaras sobre el robot. La rotacion de la camara respecto del sistema

del mundo “Rc se calcula como la inversa de “Ru,
WRR = WRC ) CRR (16)

En cuanto a la posicion del robot, se transforma ©t,, en "t., posicion de la camara
respecto del mundo, segln la ecuacion (17), y se suma la traslacion entre el sistema de la
camara y el del robot, conocida a priori, en el sistema de coordenadas de la camara “t._g,

ecuacion (18)
Yte = —=("R¢ - “tw) (7)

WPR = Wtc + WRC . CtC—R (18)

Zy

SolvePnP > T, Zy

RT. > Definida en_
el montaje

["Re | Wt

Xg

Figura 9. Transformaciones entre sistemas de referencia

2.4.2 Método estéreo

Si se encuentra un mismo marcador en dos camaras proximas, se realiza una
triangulacion a partir de un punto del marcador detectado en las imagenes de ambas camaras,

obteniendo la posicion de dicho punto en el espacio tridimensional.
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RCl ® RCZ

Figura 10. Triangulacion a partir de la esquina superior izquierda de un mismo marcador

presente en las imagenes de dos camaras adyacentes.

El proceso de triangulacion permite reconstruir la posicion de un punto 3D a partir de sus
proyecciones 2D en el plano imagen de dos cadmaras, siendo conocidas las matrices de
proyeccion de ambas. Ya que los parametros extrinsecos de la camara referidos al sistema del
robot son conocidos, a partir de un punto bidimensional del marcador detectado en las
imagenes de ambas camaras, se realiza una triangulacion, obteniendo la posicion 3D del
marcador respecto del sistema de coordenadas del robot, RPu. A partir de este punto y
mediante la aplicacion de las transformaciones correctas, es posible estimar la posicion del
robot respecto al sistema de coordenadas del mundo, “Pr. Para ello es necesario aplicar la
transformacion presente en la ecuacion (19)iError! No se encuentra el origen de la
referencia., realizando un cambio de sistema de la posicidn del robot respecto al sistema del

marcador al sistema buscado.

WP = "Ty - Mg (19)

La matriz WTw es la transformacion del sistema de referencia del marcador al sistema del
mundo. Es una matriz conocida, dado que la posicidn y orientacion del marcador respecto del

mundo son conocidas debido al mapa de balizas. MPr es la posicion del robot respecto al
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sistema del marcador, sin embargo, tras realizar la triangulacion se conoce la posicion del
marcador respecto del robot, RPm. Mediante la ecuacion (20), se obtiene la posicion del robot

respecto al sistema del marcador.
MPR = _(MRR : RPM) (20)

La orientacion se calcula a partir de los puntos 3D de las esquinas de los marcadores y
sus proyecciones encontradas en la imagen. Este problema se ha descrito en el apartado
anterior. En este caso se utilizan las cuatro esquinas del marcador respecto al sistema de
coordenadas del propio marcador y sus correspondientes puntos en la imagen. Se obtiene la
rotacion de la camara respecto al sistema del marcador MR, tras transformaciones sucesivas,

se obtiene la rotacion del robot respecto del mundo, “WRr.
YRp = MRC - “Rg (21)

"R = "Ry - "R (22)

T,y = Definida al colocar los marcadores

Zy

fpy; = Obtenido tras la triangulacion

Xg

Figura 11. Esquema del calculo de la posicion segln la estrategia estéreo

2.5 Deteccion marcadores ArUco

Se han empleado los marcadores ArUco [57], ampliamente utilizados en aplicaciones de

realidad aumentada y en algoritmos de navegacion de robots.
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ArUco 42 ArUco 18 ArUco 12

ArUco 27 ArUco 43 ArUco 5

Figura 12. Marcadores ArUco

Un marcador ArUco, ver Figura 12, es un marcador sintético cuadrangular compuesto por
un borde negro y una matriz binaria interna que determina un identificador. El tamafio del

marcador determina el tamafno de la matriz interna.

Existen diferentes diccionarios ArUco que agrupan marcadores con distintos

identificadores.

La deteccion de puede dividir en dos pasos, la deteccion de los candidatos v,
posteriormente, la comprobacion de si son realmente marcadores ArUco segun la

configuracion de sus matrices internas.

En la primera etapa, la imagen de entrada es analizada con el fin de encontrar formas
cuadradas que puedan ser marcadores. Primero, se aplica un umbralizado adaptativo [47, Ch.
6.1] para segmentarlos, después se extraen los contornos de la imagen umbralizada y se aplica
el algoritmo de Suzuki and Abe [58] para descartar las formas que no se asemejen a un

cuadrado.
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Figura 13. Proceso de deteccion de marcadores. (a) Imagen de entrada. (b) Imagen tras el
umbralizado adaptativo. (¢) Resultado de la extraccion de contornos. (d) Descarte de formas
que no se asemejen a un cuadrado. Imagen obtenida de [59].

Una vez se tienen los candidatos, se pasa a la segunda etapa. En primer lugar, se extraen
los bits de cada marcador. Para ello, se aplica una transformacion de perspectiva para obtener
el marcador en su forma candnica y se umbraliza mediante el algoritmo de Otsu [60],

separando los bits blancos y los negros, como se muestra en la Figura 14.

La imagen se divide en diferentes celdas segun el tamafio del ArUco y el del borde negro,
asignando cada celda con el valor de 0 o 1 segun el valor de la mayoria de los pixeles que
alberga. Una primera prueba de rechazo consiste en detectar la presencia del borde negro, si
esto ocurre, se analizan los bits de la matriz interna para determinar finalmente si el marcador

pertenece al diccionario especifico.
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(b)

Figura 14. Resultado del marcador tras aplicar una transformacion de perspectiva y la division
del ArUco en celdas (a). Después se analizan los bits de la matriz para identificar el marcador
dentro de un diccionario especifico (b). Imagen obtenida de [59]

2.6 Localizacion basada en Fovis

Fovis [61] es una libreria de odometria visual que estima el movimiento 3D de una
camara utilizando informacion de profundidad para cada pixel. Su primera implementacion
fue descrita por Huang et al para estimar el movimiento de un Micro Air Vehicle (MAV) a

partir de la informacion RGB-D arrojada por una Kinect de Microsoft [14].

Se trata de un método basado en puntos caracteristicos. Primero, se realiza un
preprocesamiento de las imagenes de entrada. La imagen RGB es convertida a escala de
grises y suavizada mediante filtros gaussianos, construyendo una piramide gaussiana para
permitir la deteccion de puntos caracteristicos a diferentes escalas [62], lo que proporciona

robustez frente a imagenes borrosas e invariancia ante cambios de escala.

Después, se detectan los puntos caracteristicos de las imagenes de entrada utilizando el
algoritmo FAST [63], y se extrae la profundidad correspondiente a cada uno de la imagen de

profundidad, descartando las puntos que no tengan una profundidad asociada.

A cada punto caracteristico se le asigna un descriptor que consiste en los valores de brillo
de la region de 9x9 pixeles alrededor del mismo. Posteriormente, se buscan correspondencias

de esos puntos entre frames mediante la comparacion de los valores de sus descriptores.
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Con el fin de seleccionar Unicamente las correspondencias correctas, se procede a una
etapa de eliminacién de outliers o falsas correspondencias basada en la aproximacién de
Howard [64].

Figura 15. La primera fila hace referencia al instante t y la inferior a r+A¢. La columna de
la izquierda muestra las imagenes de profundidad y la del medio las imagenes RGBD. La
columna de la derecha muestra las correspondencias entre puntos caracteristicos, encontrados
por el algoritmo FAST, emparejadas entre frames, donde los outliers eliminados son
mostrados en color rojo. Imagen obtenida de [14].

Finalmente, la estimacion de movimiento es calculada a partir de las correspondencias en
tres pasos. En primer lugar, se aplica el método de Horn para proporcionar una estimacion
inicial al minimizar las distancias euclideas entre las correspondencias [65]. Después, la
estimacion es refinada minimizando el error de reproyeccion [66, Ch. 4.2.3] de los puntos
caracteristicos mediante un algoritmo de minimos cuadrados no lineal [67]. Finalmente, las
correspondencias que exceden un umbral de error de reproyeccion fijo son descartadas del

conjunto de los inliers y la estimacién de movimiento se refina una vez mas.

Con el fin de reducir el error en situaciones donde el punto de vista de la cAmara no varia
significativamente, se utiliza una técnica de key-frame, estimando el movimiento mediante la
comparacion de una nueva imagen con un frame de referencia. Si el movimiento es calculado
con el suficiente nimero de inliers, el frame de referencia no se cambia. Si se da el caso

contrario, el nuevo frame pasa a ser el de referencia.
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Imagen RGB T Keypoints Busqueda de Estimacién

——{ Pretratamiento Busqueda de puntos . . Pose camara
s correspondencias pose relativa
caracteristicos
Imagen de
profundidad Seleccion

Keypoints |  keyframe
Y pose

Figura 16. Esquema interno del método seguido por la libreria Fovis.

2.1  Localizacién basada en OpenCV RGB-Depth

Processing

Maria Dimashova desarrolld6 el modulo RGB-Depth Processing [20] para la libreria
OpenCV [21]. Este método esta inspirado en el trabajo de Steinbrucker et al, en el que
presentd un método global a partir de las imagenes RGB-D proporcionadas por una Kinect de
Microsoft [22]. En la Figura 18 se ilustra el proceso seguido por el algoritmo implementado
en el mddulo de OpenCV [68].

Se trata de un método global, es decir, utiliza la intensidad de los pixeles, y utiliza una

estrategia de busqueda de correspondencias frame a frame.

En este método, se propone un enfoque de minimizacion de la intensidad de los pixeles
para estimar el movimiento de la camara entre frames a partir de las imagenes RGBD. La idea
clave es abordar el problema inverso subyacente, minimizando el error de reproyeccion. El
objetivo es encontrar una transformacion rigida que represente el movimiento de la cAmara de
manera que la segunda imagen registrada coincida exactamente con la primera, imagen (c) de

la Figura 17.
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(a) First input image (b) Second input image

(d) Difference image

(c) Warped second image

Figura 17. Se propone una aproximacion para estimar el movimiento de la cAmara entre
imagenes RGBD (a)+(b). La idea es encontrar una transformacion rigida que transforme la
segunda imagen en la primera (c), es decir, la imagen diferencia (d) calculada para
localizaciones de profundidad confiable debe de ser cero (= gris). Imagen obtenida del
articulo original del método [22].

Para asegurar robustez frente a grandes cambios de movimiento, se aplica una
aproximacion de grueso a fino al trabajar en una piramide de imagenes. El algoritmo calcula

la transformacién que relaciona dos frames minimizando la diferencia de intensidad entre el

actual warped RGB-D frame y el frame anterior, imagen (d) de la Figura 17.

Build warped Loas
Depth Bilaleral C})III]JLILE image differ- - Camera
. S . — point cloud .. —={  square
image filtering ramid ence minimiza- colvin pose
L tion systemn £
Repeat on each .
Compute Compute . Previous
RGB image — pyramid level CAMOTA
. e * R T
image .
8¢ pyramid derivatives pose

Figura 18. Esquema interno del método seguido por el médulo OpenCV RGB-Depth
processing. Imagen obtenida de [69].
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2.2 ROS (Robot Operating System)

El conjunto de los diferentes mddulos que engloba el proyecto se enmarca en ROS
(Robot Operating System). ROS es un framework para el desarrollo de software para robots
que provee diferentes librerias y herramientas que permiten la creacién de distintas
aplicaciones [70].

ROS surge de la necesidad, por parte de la comunidad de investigacién en robdtica, de
disponer de un framework de colaboracion de codigo abierto. Sus origenes datan a mediados
de la década de los 2000, cuando investigadores de la Universidad de Stanford desarrollaron
una serie de prototipos para dar soporte al proyecto de un robot con inteligencia artificial
incorporada, STAIR [71].

Posteriormente, el instituto de investigacion en robotica, Willow Garage [72],
proporciono los recursos necesarios para dar un impulso a este framework y desarrollar un
mayor nimero de implementaciones desde entonces. En todo momento, el software se
desarrollé utilizando la licencia de codigo abierto BSD [73] y, gradualmente, se ha convertido

en una plataforma ampliamente utilizada por la comunidad de investigacion cientifica.

Actualmente, la comunidad de ROS consta de decenas de miles de usuarios de todo el
mundo, trabajando en aplicaciones para ambitos muy diversos, desde proyectos de ocio hasta

sistemas de automatizacién industrial.

ROS solo se puede incorporar a plataformas basadas en Unix. El software para ROS se
utiliza principalmente en los sistemas Ubuntu y Mac OS X, aunque la comunidad ha estado
contribuyendo con el soporte para Fedora, Gentoo, Arch Linux y otras plataformas Linux. Si
bien es posible un puerto a Microsoft Windows para ROS, ain no lo han desarrollado

completamente.

2.2.1 Conceptos basicos

En este apartado se van a repasar los conceptos mas basicos de ROS para permitir

entender el esquema del paquete de localizacién desarrollado.

A menudo resulta de gran utilidad dividir el software del robot en partes mas pequefias e
independientes que cooperen para lograr el objetivo general. Estas partes independientes de

software se conocen bajo el nombre de paquetes. Un paquete puede contener procesos de

Pagina 40 de 95



tiempo de ejecucion de ROS, llamados nodos, una biblioteca dependiente de ROS, conjuntos
de datos, archivos de configuracion o cualquier otra cosa que sea Util organizar
conjuntamente. Ademas, se pueden distinguir los metapaquetes, paquetes que representan un
grupo de otros paquetes relacionados.

Los nodos son procesos que llevan a cabo algun tipo de calculo, escritos en algun
lenguaje de programacion, como C++ o Python. ROS esta compuesto por un conjunto de
nodos independientes, que se pueden comunicar entre si mediante mensajes utilizando un
modelo publicador/subscriptor o cliente/servidor. EI ROS Master permite que los nodos se
encuentren para poder comunicarse mediante mensajes. Un mensaje es una estructura de datos

de un tipo determinado destinada a la comunicacién entre nodos.

En el modelo publicador/subscriptor, los mensajes se envian publicando en un canal
Ilamado topic, y los subscriptores pueden acceder a dicha informacion accediendo a ese canal.
El nodo publicador no controla quién se subscribe, por lo tanto, la informacion es asincrona.
Los topics se crean con un nombre identificador y estdn asociados a un tipo de dato
determinado que corresponde con el tipo de mensajes que pueden contener. La informacion
publicada en los topics se puede grabar en archivos tipo bag para permitir su posterior

reproduccion cuando sea necesario, gestionado mediante la herramienta rosbag [74].

Si se busca una comunicacion sincrona se debera utilizar el modelo cliente/servidor. Este
modelo se lleva a cabo a través de servicios, que se definen por dos estructuras de mensajes,
uno para la solicitud y otro para la respuesta. EI nodo servidor ofrece un servicio con un
nombre y el cliente utiliza dicho servicio mediante el envio de un mensaje de solicitud y se

gueda en espera de la respuesta.
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Figura 19. Esquema basico de ROS
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3. IMPLEMENTACION EN ROS

Volviendo a la Figura 3 expuesta anteriormente, la estrategia de localizacién
implementada se puede dividir en dos partes claramente diferenciadas. Primero, la deteccion
de los marcadores y, después, el calculo de la posicion y orientacion del robot a partir de las

mismas, nombrado como Robot Pose.

Como ya se ha comentado previamente, todos los algoritmos se encuentran

implementados en forma de paquetes de ROS.

Mapa de Parametros
marcadores camaras

. Imagen Detector Marcadores
Camara 1 ArUco detectados
Ca 2 Imagen Detector Marcadores Robot P Pose del robot

————————»

amara ArUco detectados obot Pose

. Imagen Detector Marcadores
Camara 8 ArUco detectados

Figura 20. Esquema del método propuesto. Robot Pose hace referencia al paquete
implementado.

3.1 Simulador Gazebo

Se utiliz6 el simulador Gazebo [75] con el fin de recrear un entorno industrial que
pretende emular las instalaciones por las que se movera el robot. Se trata de una herramienta
para la creacién, edicion y simulacion de entornos, utilizando modelos 3D, que permite la

integracion con ROS.

Gazebo cuenta con una amplia libreria con modelos de diferentes sensores y robots
reales. Emulan, tanto su apariencia fisica, como su comportamiento mediante plugins
personalizados que imitan la comunicacion con el dispositivo real. Esto facilita en gran

medida el paso de la simulacion al sistema real.
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Figura 21. Interfaz de Gazebo mostrando el entorno que emula la industria desarrollado.

3.1 Configuracién del robot

En el proyecto global, se utilizara un robot omnidireccional [76], por ello, para las
simulaciones se empleé un modelo de un MPO-700 de Neobotix [77], ya que emplea las
mismas ruedas que llevard el modelo real. Sobre él se dispusieron un total de 8 camaras
formando un arco, segun la configuracion mostrada en la Figura 22.

Figura 22. Configuracién de las 8 camaras que forman el arco que va dispuesto sobre el
robot.
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Los parametros de las camaras, tanto intrinsecos como extrinsecos, se almacenan en un

archivo tipo YAML. Los parametros extrinsecos se refieren al sistema del robot.

Los parametros intrinsecos se obtienen tras realizar una calibracion de la camara. En este
proyecto, al utilizar una simulacion, los pardmetros venian definidos directamente en el
modelo de la cdmara utilizada. Las 8 camaras utilizaron el mismo modelo, presentando una
resolucién de 1280x720 pixeles y un campo de vision horizontal (FOV) de 60°. Su matriz de
calibracion se puede ver en la ecuacion (23).

1108.76 0 640.5 0
K= 0 1108.76 3605 0 (23)
0 0 1 0

Para modelar el comportamiento de las camaras se ha utilizado el plugin
libgazebo ros camera.so [78], que provee una interfaz de ROS para simular camaras
publicando las imagenes capturadas y la informacion de la camara en diferentes topics con el
tipo de mensaje correspondiente. Las imagenes en mensajes de tipo sensor_msgs/Image.msg

[79] y la informacion de los parametros de la cAmara, tipo sensor_msgs/Cameralnfo.msg [80].

3.2 Sistemas de coordenadas

En cualquier aplicacion de robdtica resulta fundamental el empleo de diferentes sistemas
de coordenadas. En ROS, el paquete més utilizado para la gestion de estos sistemas o frames
y las operaciones que involucran es tf (The Transform Library) [81]. Esta libreria fue
presentada por Tully Foote en [82]. Posteriormente, se desarrolld tf2 [83], una version mas

eficiente que la original.

En el desarrollo del paquete de localizacion llevado a cabo en este trabajo se ha utilizado
la libreria tf2, definiendo cuatro sistemas de coordenadas diferentes. El sistema del mundo,
definido en una esquina de la industria, sera el sistema sobre el que se referiran las poses de
los marcadores almacenados en la base de datos y la pose del robot estimada. Ademas, tanto
las camaras, como los marcadores y el robot tendran su propio sistema de coordenadas. Ver

Figura 23 y Figura 24.
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Ym

Xy

Zy

(a) (b)

Figura 23. Sistemas de coordenadas de una camara (a) y de un ArUco. Origen en el
centro del marcador (b).

Figura 24. Entorno que representa la industria. Se pueden apreciar los sistemas de
coordenadas del mundo situados en una esquina de la fabrica (Ejes Xw, Yw Y Zw) Yy del robot
(Ejes XRr, YRY ZR).

3.1 Mapa de marcadores

Al tratarse de una simulacion, la localizacién de los marcadores se obtiene directamente
de Gazebo por mayor comodidad. Por ese motivo, se ha desarrollado un paquete de ROS que
se subscribe al topic /gazebo/model states[84] con  mensajes del tipo
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gazebo_msgs/ModelStates.msg, que almacena la pose de todos los modelos presentes en la

simulacién.

La informacion sobre la pose de los marcadores se almacena en un archivo tipo YAML,
al igual que los pardmetros de las camaras.

En este archivo se almacena el nimero de marcadores, el tamafio de su lado y sus

posiciones y orientaciones respecto del sistema de coordenadas del mundo.

Es necesario ejecutar este paquete cada vez que se realicen modificaciones en la

localizacion o en el tamafo de los marcadores.

3.2 Deteccion marcadores ArUco

La deteccion de los marcadores se ha realizado utilizando un paquete para ROS ya
desarrollado, aruco_detect [46], basado en el mddulo Aruco de OpenCV [68].

Este paquete detecta los marcadores presentes en las imagenes procedentes de una
camara. Una vez detectados, publica las posiciones 2D de los veértices de los marcadores

detectados en la imagen, asi como su identificador segun el diccionario escogido.

Dada una imagen con varios ArUco presentes en ella, el proceso de deteccion devuelve
una lista con los marcadores detectados. Cada uno incluye la posicion de sus cuatro esquinas
en la imagen y su identificador. El detector es capaz de encontrar los marcadores rotados en el

entorno.

Con el fin de utilizar el paquete para llevar a cabo la deteccion de los marcadores, es
necesario definir algunos parametros clave, como son la medida del lado, en metros, y el

diccionario al que pertenecen los ArUco que se pretende detectar.

La informacion sobre la localizacion de los marcadores detectados es publicada en el
topic correspondiente en forma de mensajes de tipo fiducial _msgs::FiducialArray. Se explica

mas detalladamente este tipo de mensaje en las siguientes tablas.
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Tabla 1. Parametros detallados de los mensajes de tipo fiducial_msgs::FiducialArray

Parédmetro Tipo Descripcion
Metadatos estandar. Utilizados para comunicar datos
header Header con marca de tiempo en un sistema de coordenadas en
particular.
) _ Identificador de la imagen en la que se han detectado
image_seq int32
los marcadores.
o o Array con los marcadores detectados. Explicado en la
fiducials Fiduciall]

Tabla 1.

Tabla 2. Parametros detallados de los mensajes de tipo fiducial_msgs::Fiducial

Parametro Tipo Descripcion
Fiducial_id int32 Identificador del marcador detectado
x0 float64 Posicion x de la esquina 0
y0 float64 Posicion y de la esquina 0
x1 float64 Posicion x de la esquina 1
yl float64 Posicidn y de la esquina 1
X2 float64 Posicidn x de la esquina 2
y2 float64 Posicion y de la esquina 2
X3 float64 Posicidn x de la esquina 3
y3 float64 Posicidn y de la esquina 3
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3.3  Paquete de localizacion

La localizacion del robot mediante los marcadores ArUco se ha implementado en un
paquete para ROS, desarrollado en C++. Se ha desarrollado de manera que se subscriba a los
topics que contienen la informacién publicada por el paquete aruco_detect ejecutandose sobre
las imagenes de cada una de las 8 cAmaras.

Como se ha explicado previamente, es necesario conocer la localizacion de los
marcadores en el entorno referida al sistema del mundo. Por ello, dicha informacion se debe
registrar en un archivo que sera leido al comienzo de la ejecucion del paquete de localizacion.
Asi como los pardmetros de las camaras, tanto intrinsecos como extrinsecos, dispuestas sobre

el robot.

3.3.1 Topics a los que se suscribe

Para que el nodo se ejecute correctamente, es necesario la ejecucion simultanea de los
nodos ejecutados por el paquete aruco_detect, proporcionando la localizacion de los
marcadores presentes en las imagenes de las camaras en todo momento. El paquete se
subscribe a los 8 topics generados por aruco_detect ejecutandose en cada camara. Cada uno

sigue una estructura similar a la siguiente:
e /fiducial vertices (fiducial_msgs/FiducialArray)

El tipo de mensaje FiducialArray se detall6 en la Tabla 1.

3.3.2 Topics en los que publica

La posicion y orientacidn del robot estimada en este paquete es publicada en otro topic,
en mensajes de tipo geometry _msgs::Pose, de manera que otros modulos del proyecto puedan

acceder a esta informacion.

Tabla 3. Parametros detallados de los mensajes de tipo geometry _msgs::Pose

Parametro Tipo Descripcién

position point Posiciéon 3D (X,Y,2)
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orientation quaternion | Orientacion expresada en cuaterniones (X,y,z,w)

La posicion se almacena en un punto 3D, mientras que la orientacion se almacena en

forma de cuaterniones [85].

3.3.3 Parametros

Para el correcto funcionamiento del paquete es necesario definir correctamente dos

parametros:
e path_fiducials_map (string)

Ruta al archivo de tipo YAML que almacena la localizacion de los marcadores,

respecto al sistema de coordenadas de referencia, dispuestos sobre la escena.
e path_camera_params (string)

Ruta al archivo de tipo YAML que almacena los parametros de cada una de las

camaras.

3.4  Estructuraen ROS

Como resumen del capitulo se incluye el esquema de la Figura 25, obtenida mediante la
herramienta rqt_graph [86]. Se ha modificado para mostrar Unicamente los nodos y topics

involucrados en la estrategia de localizacion propuesta.

Se puede observar que, cada paquete de deteccion de marcadores ArUco, aruco_detect,
se subscribe a los topics que proporcionan las imagenes y la informacién de cada camara.
Ademas, cada uno de ellos publica los marcadores encontrados en otro topic. Asi, son
publicados 8 topics, uno por cada cdmara, a los que se subscribe el paquete de localizacién
desarrollado, robot pose. Este paquete se subscribe, ademas, al topic proporcionado por
Gazebo, /gazebo/model_states con el fin de obtener la pose real del robot para poder extraer

informacion de error. Finalmente, la pose del robot estimada es publicada en /robot_pose.
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Figura 25. Representacion gréafica de los principales nodos y topics involucrados en la
estrategia de localizacion propuesta. Las elipses representan a los nodos y los rectangulos a
los topics.
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4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Se llevaron a cabo diferentes experimentos con el fin de evaluar alguno de los métodos
expuestos anteriormente. Las pruebas se desarrollaron sobre el sistema operativo Ubuntu
16.04 LTS y ROS (Robot Operating System) [87], que proporciona las librerias y
herramientas necesarias para implementar aplicaciones de robética. En concreto, se utilizo la

version ROS Kinetic.

Ademas, como se menciono anteriormente, se utilizé el simulador Gazebo [75] con el fin
de recrear un entorno industrial que pretende emular las instalaciones por las que se movera el

robot.

En el entorno se incluye un robot movil con una serie de sensores sobre el mismo, los

cuales variaran segun el experimento desarrollado.

El modelo de robot utilizado no es importante en este apartado del proyecto, ya que la
localizacion es independiente al tipo de movimiento realizado. Ademas, tampoco la manera
en la que se mueve el mismo, por ello, se realizaron trayectorias guiadas desde el teclado

mediante paquetes de ROS existentes.

Los datos recabados durante los experimentos se fueron almacenando en archivos .csv,
para su posterior analisis. La carga y el procesado de los datos se ha realizado mediante

pandas [88], una libreria para Python especializada para manipulacion y analisis de datos.

En cuanto a métodos basados en odometria visual se han probado dos librerias diferentes,

Fovis y OpenCV RGB-Depth procesing.

Se realizaron diferentes experimentos. En cuanto a la libreria Fovis, se realizaron dos
paquetes para permitir evaluar su funcionamiento, uno para cAmaras RGBD y otro para un par

estéreo. Ademas, se analizaron los resultados obtenidos en diferentes entornos.

También se realiz6 un paquete utilizando la libreria de OpenCV RGB-Depth Processing.
En este caso, su evaluacion tuvo lugar utilizando un dataset ya existente, especialmente

disefiado para algoritmos de odometria visual a partir de informacion RGBD.

La evaluacién del sistema de localizacion mediante marcadores propuesto se ha llevado a

cabo en dos partes diferenciadas. Por un lado, se evalud la deteccion de los marcadores
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llevada a cabo por el paquete aruco_detect, modificando la distancia de los marcadores a la
camara, asi como sus tamafios. Por otro lado, se analizd la eficacia en el proceso de

localizacion, variando el namero de marcadores, su tamafio y su disposicion en el entorno.

A continuacion, se exponen los resultados obtenidos durante los diferentes experimentos

mencionados.

4.1 Fovis

Fovis es una libreria de odometria visual que permite estimar la posicion 3D de una
camara. Esta disefiada para trabajar con camaras RGB-D o camaras estéreo calibradas. El
algoritmo disefiado para el primer tipo de camaras necesita imagenes RGB y de profundidad
para asociar un valor de profundidad a cada pixel en la imagen entrante. En el segundo modo,
la informacion de profundidad es calculada a partir de las iméagenes de un par estéreo
calibrado.

Se han realizado diferentes pruebas con ambos tipos de sensores, en un caso un modelo
que emula una Kinect de Microsoft y en otro un par estéreo. Para modelar el comportamiento
de la Kinect se ha utilizado el plugin libgazebo_ros_openni_kinect.so [89], dotando al modelo
de un funcionamiento andlogo al de la camara real. Para emular el comportamiento de un par

estéreo, el plugin utilizado fue libgazebo_ros_multicamera.so [90].

En este caso, el entorno empleado tiene como base la industria desarrollada con la
inclusion de objetos extra que puedan proporcionar mas textura al entorno. Fovis, al tratarse
de un algoritmo de odometria visual basado en puntos caracteristicos, sus resultados son

mejores en escenas con una mayor densidad de objetos y texturas.

Pagina 53 de 95



Figura 26. Entorno sobre el que se realizaron los experimentos. El tamafio del recinto es,
aproximadamente, de 30x20m.

En la Figura 27, se pueden apreciar los resultados obtenidos mediante la aplicacién del
algoritmo para cdmaras RGB-D. La trayectoria seguida fue sobre la chapa, dimensiones 10x5
metros, presente en el entorno de la Figura 26. A primera vista, se puede apreciar que los
resultados no son especialmente satisfactorios, ya que la trayectoria estimada no se ajusta a la
real desde el primer momento. Al ser un algoritmo incremental el error se va acumulando,
sobre todo en grandes recorridos, como puede apreciarse en la Figura 28.

Trayectorias: Fovis Kinect

N Real
EEm Estimate

10

Posician Y (m)
o @

IS

N

4 6 B
Posicién X (m)

Figura 27. Fovis: Trayectoria real (rojo) y estimada (azul) a partir de informacion RGB-D
proporcionada por una Kinect situada sobre el robot. La trayectoria recorre la chapa incluida
en el entorno mostrado en la Figura 26.
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Error: Fovis kinect

Error (m)

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Frame

Figura 28. Algoritmo Fovis para Kinect. Evolucion del error de la posicion a lo largo de
los frames capturados.

Fovis es una libreria que implementa una odometria basada en puntos caracteristicos.
Ademas, el sensor de profundidad de la Kinect tiene un rango de 8 metros. Debido a estos
motivos, junto a que la industria es de un tamafio de 30x20 metros y que sobre la chapa no se

presenta ningun objeto, los resultados obtenidos no son buenos.

Sin embargo, los resultados mejoran en el caso de utilizar un par estéreo. Esto podria ser
debido a que las camaras presentan un rango de vision mayor. En la Figura 29, se puede
apreciar un recorrido sobre la chapa similar al anterior. En este caso, aunque la trayectoria
estimada tampoco se ajuste a la real, se puede apreciar que, al haber un error de estimacién en
la posicion X de 1.5 metros, la estimacion posterior degener6 al acumular el error, alcanzando

un error hasta de 7 metros, ver Figura 30.
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Figura 29. Fovis: Trayectoria real (rojo) y estimada (azul) a partir de informacion
proporcionada por un par estéreo situado sobre el robot. La trayectoria recorre la chapa
incluida en el entorno mostrado en la Figura 26.

Error (m)

100 200 300 400
Frame

o 4

Figura 30. Algoritmo Fovis para un par estéreo. Evolucién del error de la posicion a lo

largo de los frames capturados.
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Se simul6 un entorno mas reducido y controlado, con mayor densidad de objetos, con el
fin de comprobar si los resultados mejoraban. En este caso, las dimensiones del recinto son

10x10my no dispone de una chapa a inspeccionar.

Figura 31. Entorno sobre el que se realizaron los experimentos mostrados en la Figura 32.
El tamafio del recinto es de 10x10 metros.

Acorde con la Figura 32 y Figura 33, los resultados arrojados tampoco fueron
satisfactorios. La trayectoria se asemeja durante los 3 primeros metros, pudiéndose comprobar
que es en los giros cuando se pierde en mayor medida.

Trayectorias: Fovis stereo

N Real
I Estimate

Posicién Y (m)

4
Posicion X (m)

Figura 32. Fovis: Trayectoria real (rojo) y estimada (azul) a partir de informacion
proporcionada por un par estéreo situado sobre el robot. El robot hace un recorrido por el
entorno de la Figura 31.
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Error: Fovis estéreo
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Error (m

(3 160 260 360 460 560 660
Frame
Figura 33. Algoritmo Fovis para un par estéreo en el entorno reducido de la Figura 31.

Evolucion del error de la posicion a lo largo de los frames capturados.

4.2 OpenCV RGB-Depth Processing

RGB-Depth Processing [20] es un modulo de la libreria OpenCV [21] para estimar la

pose de una camara a traves de informacion RGB-D.

En este caso se ha utilizado uno de los dataset de la universidad de TUM [91], en
concreto: rgbd_dataset freiburg2_pioneer_slam3 [92]. Posee imagenes RGB y de
profundidad obtenidas durante un recorrido realizado por un robot Pioneer en un entorno

controlado, de dimensiones aproximadas de 5x5 metros.

Se ha utilizado un dataset debido a que, en los experimentos anteriores con Fovis los
resultados no han sido demasiado buenos. Esto podria deberse a que una simulacion no es el
método propicio para evaluar un algoritmo basado en el uso de camaras, ya que las texturas

simuladas no alcanzan el nivel de realismo requerido.
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Figura 34. Imagenes del dataset rdgd_dataset_freiburg2_pioneer_slam3. Izquierda:
RGB. Derecha: Depth

Figura 35. Resultado obtenido mediante OpenCV a partir de las imagenes del dataset.
Trayectoria Azul: Real, proporcionado por el dataset. Trayectoria roja: Estimada mediante el
paquete RGB-Depth Processing de OpenCV. Dimensiones aproximadas del recorrido: 5x5
metros.

Los resultados, al igual que en el experimento anterior, se expusieron dibujando la
trayectoria estimada mediante sobre la real, proveida en este caso por el dataset. En la Figura
35 se ve el resultado final. Se puede apreciar que al comienzo del recorrido la trayectoria

estimada se ajusta bastante a la real, pero, conforme va transcurriendo el tiempo, el error se
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hace mayor. Esto es debido a que, al ser un algoritmo incremental, el error se va acumulando,

al igual que ocurria en los algoritmos de Fovis.

Se puede concluir que, los algoritmos de odometria visual no resultan adecuados para la
navegacion por una industria de grandes dimensiones, sobre todo, en el proceso de inspeccion
de las chapas de acero, ya que, durante la inspeccion el robot circulara sobre una chapa de
grandes dimensiones, lo que implica la no presencia de objetos en un amplio espacio.

4.3  Detecciéon de ArUcos: aruco_detect

Como ya se ha comentado con anterioridad, se ha empleado un paquete compatible con
ROS Kinetic ya desarrollado, aruco_detect [46]. Esta desarrollado en lenguaje C++ basado en
el modulo Aruco de OpenCV [68].

Se han llevado a cabo diferentes experimentos para evaluar su funcionamiento segun el
tamafio de los marcadores y su distancia a la cdmara. Para ello, se utiliz6 un entorno sencillo

compuesto por una pared con los marcadores y el robot.

Figura 36. Simulaciébn en Gazebo para evaluar el funcionamiento del paquete
aruco_detect.

Se probaron tres tamafios de ArUco diferentes, 17.78, 25 y 50cm de lado. La primera
medida se trata del tamafio asignado por defecto en el paquete. Ademas, se desplazo el robot

segun diferentes distancias de los marcadores.

Péagina 60 de 95



Tabla 4. Namero de marcadores detectados (de un total de 8) seguin su tamafio y distancia

a la cdmara
Distancia de los marcadores a la cAmara (m)

5 10 15 20 25
kS = 17.78 8 8 6 3 0
o
=< | 25 8 8 8 7 4
e T
< ©
= 50 8 8 8 8 7

Se puede comprobar que el tamafio de los marcadores y su distancia a la camara son
factores clave en cuanto a su deteccion. Cuando el marcador presenta un tamafio menor o se
encuentra lejos de la camara la tasa de deteccién disminuye. También se aprecian problemas
originados a partir de la simulacién de Gazebo, pues se producen brillos que dificultan la
localizacion a medida que los marcadores se encuentras mas alejados.

Figura 37. Imagen publicada por el paquete aruco_detect. Se marca la esquina superior
izquierda en rojo y se recuadra en verde el marcador completo. También se escribe el
identificador de cada marcador segun el diccionario escogido y se representa el sistema de
coordenadas de cada marcador. Tamafo: 25cm. Distancia: 5m.
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4.4 Localizacién mediante marcadores

La localizacién del robot mediante los marcadores ArUco se ha implementado en un
paquete para ROS desarrollado en C++. Fue necesario implementar este paquete, ya que no se
pudo encontrar ninguna implementacion ya desarrollada que coincidiese con los criterios

buscados.

Cabe recordar que se ha desarrollado de manera que se subscriba a los topics que
albergan la informacién publicada por el paquete aruco_detect ejecutdndose sobre las

imégenes de cada camara.

En estos experimentos se emplearon diferentes simulaciones en Gazebo, variando el
namero de marcadores y su posicion, tomando como base la industria mostrada en la Figura
38, de dimensiones 30x20 metros.

Figura 38. Simulacion en el entorno Gazebo de la industria y el robot dispuesto sobre la
chapa a inspeccionar. La fabrica es de 30x20 metros y la chapa de acero de 10x5 metros.

En todos los experimentos se ha seguido la misma ruta con el fin de poder contrastar los
resultados entre si de una manera mas fiable. El robot se mueve Unicamente dentro de la
chapa, de dimensiones 10x5m, segun el camino mostrado en la Figura 39. Para realizar la
misma ruta en cada experimento, previamente se guardaron en un bag los comandos de

velocidad dados al robot mediante el teclado y, posteriormente, solo era necesario reproducir
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el bag guardado. Se pueden apreciar pequefias diferencias en cada ruta, esto es debido a las
limitaciones que presenta la grabacién y reproduccion de archivos bag. EI camino seguido por
el robot es muy sensible a pequefios cambios de tiempo en el sistema y la herramienta rosbag
esta limitada en su capacidad para duplicar exactamente el comportamiento de un sistema en
ejecucion cuando los mensajes son grabados y procesados y, posteriormente, cuando se

producen los mensajes cuando se utiliza la reproduccion.

Figura 39. Ruta seguida por el robot durante las pruebas realizadas. Dimensiones de la
chapa: 10x5 metros.

Las simulaciones comenzaron con 4 ArUcos y fueron creciendo de dos en dos hasta
llegar a 8. El tamafio del lado de los ArUcos por defecto para el paquete de deteccion es de
17.78cm, por ese motivo fue el utilizado en un inicio. Posteriormente, se realizaron pruebas

con marcadores de lado de 50cm.

Los resultados obtenidos durante la simulacion se almacenan en un archivo .csv para
permitir su posterior andlisis. Se guarda la informacidon relativa a la pose del robot respecto
del sistema de coordenadas del mundo: posicion (X,Y,Z) y orientacion (roll, pitch, yaw), tanto
real, obtenida directamente de Gazebo, y estimada. También se almacenan los errores
medidos respecto a la pose real y determinados datos que permiten ayudar a analizar los

resultados, como la estrategia utilizada (monocular o estéreo).

En particular, las componentes de la pose mas importantes son, las posiciones en los ejes
X e'Y yelangulo Yaw, giro respecto del eje Z, ya que el robot siempre se va a mover sobre el

plano X-Y, ver Figura 40.
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Figura 40. Yaw: giro respecto del eje Z.

A continuacién, se exponen los resultados obtenidos durante distintas simulaciones, con
4, 6 y 8 marcadores de 17.78 cm de lado, colocados a dos metros de los bordes de la chapa.
Los resultados se exponen de diversas maneras. Se representd de manera gréafica la trayectoria
2D seguida sobre la chapa. Ademas, se realizaron histogramas del error de la posicion con el
fin de ver qué valores de error son los mas habituales. Estos histogramas estan divididos en
intervalos de 5¢cm. Ademas, Se analizaron las dos estrategias implementadas. En las imagenes
de la izquierda se empled la estrategia estéreo y, cuando no era posible aplicarla por falta de
marcadores comunes, se completo con la estrategia monocular. En la derecha, Gnicamente la

estrategia monocular.

En la Figura 41 se exponen los resultados obtenidos al aplicar el método de localizacion
utilizando 4 marcadores de 17.78cm. Se puede apreciar que los resultados obtenidos son
notablemente mejores al utilizar Gnicamente esta segunda estrategia. La mayor parte de
estimaciones se concentran en un error en torno a los 10cm, a pesar de tener una estimacion
con un error mayor a 5m. Sin embargo, al tratarse de errores puntuales, se podrian eliminaran
en un futuro. En cuanto a la estrategia combinada, los errores se concentran en torno a los

20cm.
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Histagrama del eror g la posicion, 4 Arcos, Estéreo+Monocular Histograma del error de la posicion. 4 ArUces. Manocular

Figura 41. Arriba: Trayectoria real (rojo) y estimada con 4 ArUcos de 17.78cm.
Izquierda: En azul las posiciones estimadas segun la estrategia estéreo y en verde, estrategia
monocular. Derecha: Solo estrategia monocular. Los marcadores se encuentran
aproximadamente a 2 metros de los bordes de la chapa. Abajo: Histogramas del error
absoluto de la posicion, en intervalos de 5cm.

Los resultados obtenidos con 6 ArUcos se muestran en la Figura 42 y con 8 ArUcos en la
Figura 43. Analizandolos, se puede comprobar que las conclusiones extraidas del experimento
anterior se siguen cumpliendo. La estrategia monocular estima la posicion del robot con un
menor error. Agrupandose la mayor parte de las estimaciones en un error de posicion menor a

10cm.
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Histograma del error de la posicién. 6 ArUcos. Estéreo+Monocular Histograma del error de la posicién. 6 ArUcos. Monocular
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Figura 42. Arriba: Trayectoria real (rojo) y estimada con 6 ArUcos de 17.78cm.
Izquierda: En azul las posiciones estimadas segun la estrategia estéreo y en verde, estrategia
monocular. Derecha: Solo estrategia monocular. Los marcadores se encuentran
aproximadamente a 2 metros de los bordes de la chapa. Abajo: Histogramas del error

absoluto de la posicion.
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Trayectorias: B ArUcos

Trayectorias:

B ArUcos

- Real

Histograma del error de la posicién. 8Arlcos. Estéreo+Monocular

Histograma del error de la posicién. 8 ArUcos. Manocular

Figura 43. Arriba: Trayectoria real (rojo) y estimada con 8 ArUcos de 17.78cm.
Izquierda: En azul las posiciones estimadas segun la estrategia estéreo y en verde, estrategia

monocular. Derecha:

Solo estrategia monocular.

Los

marcadores se encuentran

aproximadamente a 2 metros de los bordes de la chapa. Abajo: Histogramas del error

absoluto de la posicion.

Tabla 5. Comparativa de errores medios segun niumero de marcadores

4 ArUcos 6 ArUcos 8 ArUcos
Error medio de la
o 10.98 9.53 8.31
posicion (cm)
Error maximo (cm) 500.40 103.39 186.73
Error minimo (cm) 3.94 2.056 0.59
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Se puede comprobar, segin la Tabla 5, que a medida que aumenta el nimero de
marcadores el error de posicion disminuye. La media no es especialmente representativa
debido a estimaciones erroneas aisladas, pero puede proporcionar una idea, junto a los
histogramas, de la fiabilidad de las medidas.

Ademas, se realizan pruebas con 8 ArUcos de 50cm de lado, tanto llevando la misma
trayectoria sobre la chapa que los experimentos anteriores como realizando una ruta aleatoria

por la fabrica.

En el primer caso, Figura 44, los marcadores se alejaron respecto a las pruebas anteriores.
Se dispusieron, aproximadamente, a 7 metros de los bordes de la chapa. En este caso, se
puede ver que las estimaciones suelen tener un error menor a 10cm, siendo 7.99cm el error

medio.

Trayectorias: 8 ArUcos. Lado:50cm

- Real
- Monocular

Histograma del error de la posicién. 8 ArUcos de 50cm. Monacular

Posicién Y (m)

0.0 0.2 0.4 06 0.8
Error (m)

0
Posician X (m)

Figura 44. lzquierda: Trayectoria real (rojo) y estimada (azul) con 8 ArUcos de 50cm
segun la estrategia monocular. Derecha: Histograma del error de la posicion. Los marcadores
se encuentran aproximadamente a 7 metros de los bordes de la chapa.

Durante los experimentos anteriores, al tratarse de un robot omnidireccional y realizar
una trayectoria tan recta, practicamente no realizaba ningln giro. Debido a este motivo, se
realiz6 una trayectoria aleatoria por la fabrica realizando diferentes giros. Los resultados

pueden verse en la Figura 45 y Figura 46. En esta simulacién, los marcadores se encontraban
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en las paredes del recinto. Cabe recordar que las dimensiones de la industria son de 30x20

metros.

En cuanto a la posicion, se puede ver que, al igual que en los experimentos anteriores, la
trayectoria estimada se ajusta bastante a la real. En este caso, el error medio de posicion es de
11.61cm, mayor que cuando circulaba Unicamente por la chapa. Sin embargo, el area por el
que se mueve ahora el robot es bastante mayor y pretende ser cubierto por el mismo nimero
de ArUcos.

Pasicién X-Y: 8 ArUcos

Histograma del error de la posicién. 8 ArUcos de 50cm. Viaje por la fabrica

300

175
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200

150

100

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 125 150 175 2.00
Error (m)

Figura 45. El robot se mueve por toda la industria de 30x20 metros. Los 8 marcadores
estan localizados en las paredes de la fabrica. lzquierda: Trayectoria real (rojo) y estimada
(azul) con 8 marcadores de 50cm. Derecha: Histograma del error de posicion.

Histograma del error en el Yaw

Figura 46. El robot se mueve por toda la industria de 30x20 metros. Los 8 marcadores
estan localizados en las paredes de la fabrica. Izquierda: Orientacion real (rojo) y estimado
(azul) con 8 marcadores de 50cm. Derecha: Histograma del error en la estimacion de la
orientacion con intervalos de 1°.
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La orientacion del robot también ha sido estimada de una manera bastante fiable, ver
Figura 46. La mayor parte de las estimaciones tienen un error menor a 1° con errores
maximos de hasta 11°.

La evolucion del error a lo largo del tiempo se puede ver en la siguiente figura,
comprobando que, al contrario que en los algoritmos basados en odometria, el error no se

acumula a lo largo del tiempo, sino que es independiente del resto de estimaciones.

Error Posicién Error Yaw

2.00 —— Error Posicién —— Error Yaw
—— Error medio —— Error medio

Error (m)

Error (9)

Figura 47. Evolucion del error a lo largo del tiempo. l1zquierda: Error posicidn. Derecha:
Error Yaw.

Pagina 70 de 95



5. DIscusiON

Se ha realizado un estudio sobre las diferentes alternativas para localizar un robot mévil
en un entorno cerrado. Ademas, se llevaron a cabo pruebas con métodos de odometria visual
ya desarrollados y se implementd un método de localizacion mediante marcadores dispuestos

en posiciones conocidas.

A la vista de los resultados, se descartd el uso de técnicas de odometria visual. Ademas,
no parece la mejor opcion para un entorno de grandes dimensiones que no presenta una gran
cantidad de objetos. Por ello, se profundiza més en la técnica de localizacion mediante
marcadores. Los resultados obtenidos mediante esta estrategia son bastante buenos, sin
embargo, en ocasiones se producen estimaciones con un error bastante grande que se alejan de
la tonica general. Este hecho podria contrarrestarse al fusionar dichas estimaciones con
informacion procedente de otras fuentes, como las 6rdenes de movimiento dadas al robot o un
IMU.

El método de localizacion mediante marcadores se ha desarrollado en forma de paquete
para ROS. Este paquete recoge la informacion arrojada por un paquete ya desarrollado de
deteccidon de marcadores ArUco para estimar la pose del robot. Se realizaron dos estrategias

de localizacion, pudiendo comprobar que el método monocular arroja mejores resultados.

La cantidad y tamafio de los ArUcos es especialmente importante en cuanto a la
estimacion. Un mayor numero de marcadores favorece la localizacién en todo momento.
Ademas, es necesario escoger el tamafio del ArUco segun la lejania de los marcadores a la

camara.

Al ser el método monocular mas robusto que el estéreo, se podria intentar rebajar el
namero de camaras, favoreciendo el tiempo de ejecucidén. Ya que se utilizaron 8 para

favorecer la aparicion de un mismo marcador en dos camaras contiguas.

En un futuro, se estudiara si la localizacion mediante balizas se podria fusionar con
informacion procedente de otras fuentes, como una unidad de medicion inercial (IMU) o las
ordenes de movimiento procedentes del sistema de navegacion. Por ejemplo, mediante un
filtro de Kalman extendido, que permite la fusion de informacion de diferentes fuentes con el

fin de estimar la pose del robot con un menor error.
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Mas adelante, se estudiara la mejor manera de proporcionar una medida de la fiabilidad
de la pose estimada. Ademas, conocer esta medida resulta especialmente interesante de cara a

la fusién de informacion.

Ademas, se han realizado diferentes pruebas con el fin de encontrar el tamafio y nimero
de marcadores a disponer en el entorno para que siempre se pueda localizar alguno. En el
entorno desarrollado, de dimensiones de 30x20 metros, con 4 marcadores se han recabado
buenos resultados.

También se podrian explorar otras alternativas en cuanto a la disposicién de las camaras,
como utilizar un menor nimero dispuestas en pan&tilts que, a través de su movimiento,

permitan la busqueda de los marcadores.

Ademas, las pruebas se han realizado mediante una simulacion en el entorno de Gazebo,
sin embardo, la idea es trasladar la propuesta de localizacion al robot real. Para ello, la
construccion del mapa de marcadores debera realizarse de manera manual, asi como realizar

una calibracion de las cadmaras a utilizar.

También quedaria la eleccion de las camaras, por lo que habria que estudiar cuales serian

mas convenientes para este problema segln sus parametros.

Se podria estudiar la inclusion de camaras en las columnas del entorno que garanticen
una vista completa de las chapas de acero a inspeccionar y, por lo tanto, del robot moviéndose
sobre las mismas. Con esta configuracidn, seria posible tener al vehiculo localizado en todo
momento si se le incluye algun elemento diferenciador, por ejemplo, una baliza luminosa.
Este hecho permitiria completar la informacion de localizacion arrojada por los paquetes

desarrollados anteriormente, con el fin de obtener datos mas fiables.

Otra via de estudio de cara a hacer mas robusta la localizacidn seria, el aprendizaje de
determinados objetos que estuviesen siempre fijos en el entorno con el fin de tratarlos como
un marcador extra. Es decir, el algoritmo seria capaz de encontrar objetos o puntos
caracteristicos que se encontrasen siempre en el mismo lugar, con ayuda de los ArUco

dispuestos en el entorno, y tratarlos como un marcador mas.
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6. CONCLUSIONES

La localizacion de un vehiculo mévil no es tarea fécil, en la literatura se han estudiado
diferentes métodos con la intencién de resolver esta problematica, pero ninguno funciona a la
perfeccién. Por lo tanto, se puede concluir que los objetivos marcados al comienzo del
proyecto se han cumplido con éxito, estudiando diferentes alternativas de localizacion,
profundizando en alguno de los métodos y llevando a cabo experimentos empleando técnicas
de odometria visual. Ademas, se ha implementado un método de deteccion con marcadores

que permite la localizacion del robot sobre la chapa de acero en todo momento.

Por lo tanto, este proyecto ha servido para, ademas del desarrollo de un metodo de
localizacion, dar una vision general de las multiples alternativas existentes para localizar

robots moviles mediante el uso de camaras.

Se ha implementado un paquete para ROS que utiliza un metodo de localizacion a partir
de una serie de marcadores situados en posiciones conocidas del entorno. Para ello, emplea un
arco de camaras calibradas y se coordina con un paquete de deteccion de ArUcos. Como se
resumia en la figura inicial, recuperada a modo de resumen. Se han probado dos estrategias

diferentes dentro de este método, una estrategia monocular y una estéreo.

Mapa de Parametros
marcadores camaras

. Imagen Detector Marcadores
Camara 1 ArUco detectados
i 2 Imagen Detector Marcadores Robot P Pose del robot

>

amara ArUco detectados obot Pose

. Imagen Detector Marcadores
Camara 8 ArUco detectados

Figura 48. Esquema del método implementado. Robot Pose hace referencia al paquete
implementado.

También cabe recordar que se han realizado programas con el fin de evaluar dos librerias

de odometria diferentes, fovis y RGB-Depth Processing. Las alternativas de odometria visual
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proporcionan peores resultados, por lo que se concluye que, para localizar un robot circulando
sobre una chapa de acero en un entorno industrial de grandes dimensiones, resulta méas eficaz

la estrategia de utilizar marcadores en posiciones conocidas.

Es preciso resaltar los conocimientos adquiridos por el master que resultaron Gtiles para
llevar a cabo las tareas asignadas. Concretamente, de suma importancia han sido las
asignaturas de Vision 3D y las de programacion en C++, destacando la programacion
orientada a objetos, ya que se encuentran estrechamente ligadas a las actividades
desarrolladas. Ademas, se puede destacar la programacion en Python, utilizando librerias

especializadas como pandas, para el analisis de datos.

Por ultimo, cabe destacar el aprendizaje adquirido durante el desarrollo de este proyecto.
Primeramente, la inmersion en el mundo de la localizacion de wvehiculos autonomos,
estudiando las diferentes alternativas expuestas en la literatura cientifica. Se han probado
diferentes métodos, tanto basados en odometria utilizando camaras RGBD o estéreo, como

métodos de localizacidn absolutos mediante balizas dispuestas en posiciones conocidas.

En cuanto al software, cabe destacar el manejo del framework ROS, resaltando el
aprendizaje en cuanto al desarrollo de nuevos paquetes y su coordinacién con paquetes ya
existentes. Ademas del desarrollo de diferentes simulaciones en el entorno Gazebo, utilizando

diferentes modelos de sensores.
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ANEXO 1. PRESUPUESTO

Pagina 83 de 95



INDICE DEL PRESUPUESTO

1. Costes de ejecucion material.....cccccccerreeeeeirireeeennnreeeeiieneenennneeeesreeeennnnsssecessseesennnes 85
1.1  COSteS A EOUIPOS..ccitteemueeneeeerrrreenneneceeerreeennnssssseesereennnssssssesssssnnnsssssssssssssnnnsssssssessssnnns 85
1.2  CoStes de SOftWAre .......ceeeeeeeeeemmmmnmnnnnenmennnnnnnnnnsenssnssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnse 85
1.3 Costes de Mano de Obra.........eeeeeeeeenenmennmenmmnmmmnmmmmmnmmmsmmmmmsmssmssssssssssssssssssssssssssssssssnse 86
1.4 Coste total del presupuesto de ejecucion material .......cccccccceeeeeneeennennnnennnnnnnnn. 87

2. Gastos generales y beneficio industrial.........cccoeiiirreeeennrieieenieeeeneenieeeenneeeeennnnnneees 88

TN 1 41 Yo ] o =18 o] - | OO 89

Pagina 84 de 95



1. COSTES DE EJECUCION

MATERIAL

El coste de ejecucion material incluye tres categorias, coste de equipos, coste de
software y coste de mano de obra por el tiempo empleado en el proyecto.

1.1  Costes de equipos

Se considera que el tiempo de duracion de los equipos es de 5 afios y la duracion del

proyecto es de, aproximadamente, 6 meses.

PRECIO
CONCEPTO CANTIDAD SUBTOTAL
UNITARIO
Ordenador portétil Dell XPS 15 1928,74 € 5% 96,40 €
Subtotal: 000000000 OCOCCOCOINOSISS 96’4€

1.2 Costes de software

PRECIO
CONCEPTO CANTIDAD SUBTOTAL
UNITARIO
Sistema operativo Linux: Ubuntu
0€ 1 0€
16.04
ROS Kinetic 0€ 1 0€
Simulador Gazebo 0€ 1 0€
Microsoft Office 365 4,20 €/mes 6 25,20 €
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Subtotal:

1.3 Costes de mano de obra

25,20 €

El coste unitario de la mano de obra sera de 35 €/h. La dedicacion serd de 6 horas al dia,

5 dias a la semana.

CONCEPTO CANTIDAD SUBTOTAL
Estudio del problema y diferentes ]
) 20 dias 4.200,00 €
alternativas
Pruebas con algoritmos de odometria visual 25 dias 5.250,00 €
Estudio y pruebas paquete deteccion ArUco: ]
10 dias 2.100,00 €
aruco_detect
Desarrollo paguete de localizacion mediante ]
30 dias 6.300,00 €
marcadores ArUco: robot_pose
Integracion paquete aruco_detect
J bad - Y 5 dias 1.050,00 €
robot_pose
Desarrollo de varios entornos en Gazebo
S _ 5 dias 1.050,00 €
para realizar simulaciones
Pruebas localizacion mediante marcadores 20 dias 4.200,00 €
Realizacion de la documentacion 15 dias 3.150,00 €

Subtotal: ceeeeeess. 125 dias ....... 27.300,00 €

La duracion del proyecto es de 130 dias laborables, aproximadamente 6 meses.
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1.4

Coste total del presupuesto de ejecucion

material
CONCEPTO SUBTOTAL
Coste de equipos 96,40 ¢
Coste de software 25,20 €
Coste de mano de obra 27.300,00 €
Subtotal: e 27.421,60 €
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2. GASTOS GENERALES Y

BENEFICIO INDUSTRIAL

Los gastos generales y beneficio industrial son los gastos obligados que se derivan de la
utilizacién de las instalaciones de trabajo mas el beneficio industrial. Se estima un porcentaje
del 16 % sobre el coste de ejecucion material

CONCEPTO SUBTOTAL

Gastos generales y beneficio industrial 4.387,46 €
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3. IMPORTE TOTAL

CONCEPTO SUBTOTAL
Coste total del presupuesto de ejecucion material 27.421,60 €
Gastos generales y beneficio industrial 4.387,46 €
TOTAL: s 31.809,06 €
IVA21%: i 6.679,90 €
TOTAL, IVA INCLUIDO:  ...vveneenneene 38.488,96 €

El Importe Total del proyecto suma la cantidad de:

Treinta y Ocho Mil Cuatrocientos Ochenta y Ocho Euros con Noventa y

Seis Céntimos
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ANEXO 2. PLANIFICACION
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En el siguiente cronograma se presentan los tiempos orientativos dedicados a las distintas

tareas del trabajo.

20182019
Diciembre Enero Febrero
54|151|52|53|54|51(52(53(54|51|52|53 |54

Octubre Noviembre

52| 53| 54| 51|52|53

Tareas Septiembre
51| 52|53 |54|51

Estudio del problema v diferentes altemativas

Pruebas con algoritmos de odometria visual

Estudio v pruebas paguete deteccion Arlco
aruco detect
Desarrollo paquete de localizacion mediante

marcadores Arlco: robot pose

Integracion paquete aruco_detect v robot_pose
g pag s 3 _p

Desarrollo de varios entomos en Gazebo para realizar
simulaciones

Pruebas localizacion mediante marcadores

Realizacion de la documentacion

Figura 1. Cronograma del proyecto

Pagina 91 de 95



ANEXO 3. MATERIALES ADJUNTADOS
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1. MATERIAL ADJUNTO

El material adjunto se puede descargar en el siguiente enlace:

https://drive.google.com/open?id=1gt0BBLNXLwU038a313uViu6BvYpPPv3t

Se descargard un archivo comprimido MaterialAdjunto.zip. En él se incluyen los
paquetes necesarios para realizar la localizacion a partir de marcadores. Ademas, se incluyen
los programas utilizados para evaluar el funcionamiento de las librerias Fovis y OpenCVRGB-
Depth Processing. También se incluyen los resultados obtenidos y un video. Se detalla la

estructura de los anexos a continuacion:

e Codigo
o Localizacion
= cameraParams: Directorio que almacena los archivos con los
parametros de las camaras en formato .yml.
= map_aruco: Paquete de ROS que obtiene las localizaciones de los
ArUcos de Gazebo y los escribe en un archivo en formato .yml.
= robot_pose: Paquete de ROS que estima la localizacion de un robot
a partir de 8 camaras referidas al mismo y una serie de marcadores
dispuestos en posiciones conocidas.
o Fovis
= Simulacion_fovis: Paquete de ROS que estima la pose de una
camara RGBD mediante la libreria Fovis.
= Simulacion_estereo: Paquete de ROS que estima la pose de una
camara estéreo mediante la libreria Fovis.
o OpenCVRGBD
= Simulacion_OCV: Paquete de ROS que estima la pose de una
camara RGBD mediante la libreria OpenCVRGB-Depth

Processing.

Cabe desatacar que, al tratarse de un proyecto en desarrollo, ciertos elementos del codigo

no se encuentran en su version definitiva.
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Resultados

o Localizacion:

o Fovis

En este directorio se incluyen los resultados obtenidos durante los
experimentos en un archivo html.

Ademas, se incluye un video en el que se muestra una simulacion
con los procesos de mapeo navegacion, realizado por otra persona
en otro médulo de este trabajo, y la localizacién estimada tal y
como se detalla en este documento.

En el video se muestran el simulador Gazebo, RViz [1], aplicacion
que permite la visualizacion de los mensajes enviados dentro del
sistema, y FlexBe [2], herramienta mediante la cual se desarrollo la
maquina de estados que coordina el proceso (también en otro

maddulo del proyecto).

En este directorio se incluyen los resultados obtenidos durante los

experimentos en un archivo html.

o OpenCVRGBD

En este directorio se incluyen los resultados obtenidos durante los

experimentos con el dataset.

Pagina 94 de 95



2. REFERENCIAS

[1] «rviz - ROS Wiki». Accedido 13 de febrero de 2019. http://wiki.ros.org/rviz.

[2] «flexbe - ROS Wiki». Accedido 13 de febrero de 2019. http://wiki.ros.org/flexbe.
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