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Resumen

En esta tesis se especifican a detalle las consideraciones necesarias para el disenio
y construccién de un sistema de odometria visual e inercial. Los componentes del
sistema propuesto fueron elegidos de acuerdo a ciertas restricciones de tamano, precio
y poder de computo, aportando asi, un aparato asequible y escalable para diversas
aplicaciones.

El hardware se conforma por un computadora en una sola tarjeta Raspberry Pi
3 junto con su respectivo moédulo de camara y un sensor inercial MPU-6050 de bajo
costo y tamano reducido que va montado a un marcador fiduciario; mismo que es
rastreado por el sistema a partir de un punto en el rango de vision. Se diseni6 un objeto
de acrilico para acoplar el sensor inercial con el marcador haciendo coincidir ambos
sistemas de coordenadas. Este objeto permite el uso de marcadores intercambiables
y se conecta a la computadora para obtener informacion a partir de ambos sensores.

El software desarrollado fue codificado en lenguaje C/C++ e incorpora los modelos
de odometria visual e inercial aqui descritos para combinar los datos de ambos sensores
mediante un filtro Kalman. Estos modelos incluyen el emparejamiento de puntos del
modelo del marcador y su imagen en la escena usando el tipo de orden, el célculo
de la pose del marcador mediante una homografia, y la integraciéon de las senales
proporcionadas por la unidad de medicion inercial para implementar un sistema de
navegacion inercial.
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Abstract

This thesis specifies in detail the considerations necessary for the design and cons-
truction of a visual and inertial odometry system. The components of the proposed
system were chosen according to certain restrictions of size, price and computing
power, thus providing an affordable and scalable device for various applications.

The hardware consists of a single board computer Raspberry Pi 3 along with its
respective camera module and an MPU-6050 inertial sensor of low cost and reduced
size that is mounted to a fiducial marker; same that is tracked by the system from
a point in the range of vision. An acrylic object was designed to couple the inertial
sensor with the marker by matching both coordinate systems. This object allows the
use of interchangeable markers and connects to the computer to obtain information
from both sensors.

The software developed was coded in C/C++ language and incorporates the visual
and inertial odometry models described here to combine the data of both sensors using
a Kalman filter. These models include the pairing of points of the marker model and
its image in the scene using the order type, the calculation of the pose of the marker
by means of a homography, and the integration of the signals provided by the inertial
measurement unit to implement an inertial navigation system.
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Capitulo 1

Introduccion

Este primer capitulo comienza describiendo brevemente el problema de odometria
y la solucion propuesta sobre la que trata esta tesis. Al final de ese capitulo se detalla
la metodologia empleada para el desarrollo de este trabajo, las contribuciones del
mismo y la estructura general del documento.

1.1. El problema de odometria

Un odémetro es un instrumento de mediciéon que calcula la distancia recorrida
por un objeto para determinada trayectoria. La raiz de la palabra se deriva del griego
hodos-camino y métron-medida. Asi pues, los primeros registros sobre la construccion
de odémetros datan del siglo I a.C., y senalan al matemético griego Arquimedes como
su inventor [26].

Figura 1.1: Réplica de un odémetro romano del siglo I a.C. Las ruedas tenfan un
didmetro de 4 pies romanos (29.5cm por pie) y cada 400 revoluciones se obtenia
exactamente una milla romana (1481m). Cuando esto sucedia, el mecanismo hacia
sonar una piedra dejandola caer contra un contenedor metalico. Al final del proceso
de medicion, el numero de piedras en el contenedor indican la distancia recorrida



2 Capitulo 1

Aunque actualmente existen odémetros mas complejos, todos se basan en el mismo
principio, una rueda de didmetro conocido que gira fija sobre un eje. A partir del
numero de revoluciones que se acumulen en el trayecto, es posible calcular la distancia
lineal recorrida por el aparato.

Figura 1.2: Odémetro inglés moderno de una sola mano, fabricado alrededor de 1760.

Sin embargo, los sistemas de odometria actuales no estan limitados a utilizar
un soélo tipo de instrumento de medicién. Durante los anos 80, con la inercia de
la carrera espacial de la década pasada, se comenz6 a desarrollar la idea de incluir
camaras fotograficas en los vehiculos de exploracion extraterrestre. A partir de una
serie de imégenes captadas por una camara, es posible recuperar la pose relativa
y orientacion en el espacio tridimensional de la caAmara misma; este procedimiento
forma parte de una coleccion de técnicas de fotogrametria conocida como estructura
a partir de movimiento (EPM).

Surge entonces, el término de odometria visual, retomado por Nister en 2004 para
el problema de EPM orientado al &mbito de vision por computadora [20]. De acuerdo
con Scaramuzza [21], la odometria visual se enfoca en la estimacion secuencial y en
tiempo real del desplazamiento de la camara en el espacio tridimensional.

La principal diferencia y ventaja entre la odometria de vehiculos terrestres y la
odometria visual, (asumiendo que la caimara esta adjunta de manera rigida al cuerpo
en movimiento) es que la odometria visual no padece de deslizamientos del vehiculo
a causa de terreno no uniforme, que anaden error a la medicion [20]. También es tutil
en lugares donde usualmente no se pueden utilizar otro tipo de senales como GPS
o bien hay poca precision en las lecturas, ya sea en ambientes submarinos, aéreos o
dentro de edificios o cavernas.

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 3

w/

Figura 1.3: Tlustracion del problema de odometria visual [24]. Las poses relativas
T} x—1 de la cAmara se calculan a partir de caracteristicas visuales, y se concatenan
para obtener las poses absolutas C, con respecto de un marco de referencia inicial en
k=0.

Por su parte, los sistemas de navegacion inercial (SNI) utilizan sensores inerciales
autocontenidos para rastrear la posicion y orientaciéon de un objeto relativo a un
punto conocido en el espacio, esto sin necesidad de una referencia externa. Aunque su
invencion se planteo inicialmente para aplicaciones militares (uno de los primeros casos
es el del famoso cohete aleman V2 de la Segunda Guerra Mundial), actualmente son
utilizados en un sinfin de aplicaciones en vehiculos como automoéviles, barcos, aviones,
submarinos, naves espaciales, vehiculos no tripulados y de navegacion auténoma.

ascape Plattorm

1-2 Gyr
i

Figura 1.4: Uno de los dos giroscopios para control de rumbo utilizados en los cohetes

V2.
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4 Capitulo 1

Comtnmente, se le denomina Unidad de Medicion Inercial (UMI) al conjunto de
sensores utilizados en los SNI. Existen tres tipos de sensores que usualmente se incor-
poran a la UMI: acelerémetros para medir movimientos (de traslacion), giroscopios
para medir rotaciones, y ocasionalmente, magnetémetros para medir campos mag-
néticos (tutiles para el reconocimiento del norte magnético terrestre). Como detalla
Corke en su articulo [3], existen en la naturaleza algunas aves que son capaces de
orientarse con el norte magnético del planeta. Sin embargo los sensores magnéticos
utilizados en los SNI son propensos a obtener lecturas perturbadas por estructuras
metélicas y corrientes eléctricas presentes en los alrededores del espacio de operacion.

Generalmente las UMI incorporan més de un sensor de la misma categoria dispues-
tos de manera ortogonal para obtener mediciones en mas de una dimensiéon. Entonces,
para cada instante de tiempo la posicién angular del objeto es obtenida con respecto
a un marco de referencia local a través de la integracion de la senal del giroscopio
(con respecto del tiempo) y una vez actualizada la pose con respecto al marco de
referencia global, el SNI logra obtener la velocidad lineal y posteriormente la posicion
del objeto a través de la doble integracion de la sefial del acelerémetro [3].

1.2. Motivacidon

Desde la invencion del transistor, los circuitos y sensores han visto pasar nuevas
técnicas y materiales que los han afectado en tamano y costo. La micro-integracion y
produccion en masa de este tipo de sensores (visuales e inerciales) dieron pie a que,
en anos recientes, fueran incluidos por los fabricantes de toda clase de dispositivos
moviles con recursos de computo y energia restringidos [3].

En la industria, los sensores inerciales han ganado terreno debido a la populari-
zacion de aplicaciones basadas en interacciones kinésicas. No obstante, los modelos
de orientacion actuales basados en sensores puramente inerciales presentan un efecto
de deriva (drift en inglés) o pérdida debida al ruido inherente en las lecturas, que se
acumula con el paso del tiempo, lo que ha obligado a mantener un marco de referencia
externo para la correccion de deriva del sistema.

Aunque los sensores inerciales son actualmente muy pequenos y eficientes en tér-
minos energéticos, los modelos comerciales de gama media-baja son capaces de operar
a frecuencias mayores a los 100 Hz. Estas circunstancias sitian a este tipo de sen-
sores como suficientemente fiables en movimientos bruscos y por intervalos cortos de
tiempo.

Por otro lado, con el abaratamiento y producciéon en masa de las camaras digi-
tales, los sistemas de vision y realidad aumentada han sido implementados en toda
clase de plataformas. En décadas pasadas, la mayorfa de las aplicaciones en el &mbi-
tos empleaban un marcador fisico como referencia externa para la calibracion de la
camara.

En la actualidad, gran cantidad de trabajos desarrollados emplean detectores de
caracteristicas naturales para extender su rango de operaciéon a ambientes diversos

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 5

prescindiendo asi del un marcador fiduciario. Aunque estos tipos de detectores pueden
adaptarse segin el ambiente de operacion, gran parte del tiempo de procesamiento
se invierte en el empate de caracteristicas entre las imagenes obtenidas, lo que im-
plica mayor complejidad en el algoritmo y por ende mayor potencia requerida en el
sistema [25].

Ademas, el procesamiento de imagenes requerido para técnicas de odometria visual
suele ser muy lento y costoso en términos computaciones, aunado a que padece de
factores externos como los cambios iluminacién, movimientos repentinos u oclusiéon
del marcador, que limitan o condicionan la capacidad de operacion y fiabilidad de los
sistemas visuales.

Por esta razon, en este trabajo se propone acotar el problema de la deteccion y
empate de caracteristicas visuales mediante el uso de un marcador fiduciario empa-
tando los puntos como presenta de la Fraga en [1, 6, 11]. Entonces, calculando la
homografia del modelo del marcador con la del marcador detectado en la imagen, es
posible corregir el efecto de deriva que padece el sistema inercial.

Cinvestav Departamento de Computacion



6 Capitulo 1

1.3. Solucién propuesta

En este trabajo se detalla el diseno y construccion de un sistema de odometria
visual-inercial implementado en un computadora de una sola tarjeta; capaz de calcular
la posicion y orientacion de un objeto, relativo a un punto en el espacio.

El sistema se ejecuta en una Raspberry Pi 3 conectada a su respectiva camara
digital, la cual obtiene imagenes de un marcador predisenado utilizado como refe-
rencia fisica. Ademaés, se acoplé una UMI (Invensense MPU-6050 [15]) al reverso del
marcador, que se encuentra de igual forma conectada a la computadora. Con dicho
sistema es posible estimar la pose (posicion y orientacion) del marcador en el espacio,
aun cuando existe oclusion del marcador o este sale de la vista de la camara.

Se despliega también un objeto virtual sobre el marcador mediante una interfaz de
realidad aumentada para demostrar la correctitud y fiabilidad del sistema construido.

El sistema propuesto se ilustra mediante el diagrama en la Figura 1.5 y los detalles
referentes al diseno y construccion se examinan a detalle en el capitulo 3.

Figura 1.5: Diagrama de los componentes del sistema de odometria visual-inercial:
1) camara, 2) marcador, 3) UMI (situada al reverso del marcador), 4) computadora
Raspberry Pi 3, 5) interfaz de realidad aumentada.

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 7

1.4. Objetivos generales y especificos de la tesis

General

Implementar un sistema de odometria visual e inercial en un dispositivo con poder
de computo y consumo eléctrico restringidos, que sea capaz de calcular de manera
congruente y en tiempo real la pose del marcador en el espacio de operaciéon con
respecto de una pose inicial que ve la cadmara, y desplegar ademaés, un ambiente
grafico de realidad aumentada utilizando los datos del sistema, atin cuando existe
oclusion del marcador o este no se puede detectar.

Especificos

1. Analizar de las senales inerciales obtenidas con la UMI.

2. Definir el modelo de odometria visual con un marcador usando el modelo de la
camara obscura.

3. Disenar un objeto que permita acoplar ambos marcos de referencia, de los sis-
temas visual e inercial.

4. Formular e implementar un algoritmo para la fusion de senales visuales e iner-
ciales, como es el filtro Kalman.

5. Disenar una interfaz de realidad aumentada para verificar la correctitud del
sistema.

6. Comparar los datos obtenidos con el sistema contra datos de medicion reales.

1.5. Metodologia

1. Adquirir la informacion de la UMI a través de la Raspberry Pi.
2. Calibrar la cdmara de la Raspberry Pi.
3. Implementar un algoritmo para la detecciéon del marcador.

4. Procesar las imagenes obtenidas por la cimara para obtener la homografia co-
rrespondiente al marcador en la escena.

5. Implementar el modelo del filtro Kalman para fusiéon de datos de ambos sensores.

6. Incorporar una interfaz de realidad aumentada al sistema.

Cinvestav Departamento de Computacion



8 Capitulo 1

1.6. Contribuciones

= Modelo e implementacion de un filtro Kalman para fusionar informacion visual
e inercial, utilizando una computadora en una sola tarjeta (Raspberry Pi 3).

» Interfaz de realidad aumentada como prototipo de prueba de la correctitud y
fiabilidad del sistema.

» Sistema de odometria visual e inercial utilizando marcadores fiduciarios basados
en tipo de orden [, 11] y sensores inerciales de gama baja.

1.7. Estructura de la tesis

Esta tesis se compone de siete capitulos y dos apéndices. En este primer capitulo
introductorio se presenta el problema de odometria, sus origenes y lineas de aplicacion.
Se plantea y motiva una solucién al problema y se listan las contribuciones de el
presente trabajo.

El segundo capitulo comienza con una revisiéon del estado del arte, exponiendo
algunos prototipos que se consideran cardinales en el &mbito del problema de odo-
metria. Después, el capitulo se extiende a dos amplias secciones donde se exponen
los conceptos matematicos utilizados para la obtencién de datos a partir de ambos
sensores.

El capitulo tercero se centra en el diseno y construcciéon de la solucién propuesta
en esta tesis. Se listan y describen las especificaciones técnicas de los componentes
fisicos utilizados en el sistema construido; junto con las herramientas de software
necesarias para su codificacion. Ademaés, se ilustra el montaje y configuracion de los
dichos componentes en el sistema.

En el cuarto capitulo se exponen los modelos de odometria visual y odometria
inercial por separado y finalmente se detalla el modelo soluciéon propuesto para la
fusién de datos.

El capitulo quinto trata sobre la implementaciéon del filtro Kalman para la fusiéon
de datos y el sexto en las pruebas y resultados obtenidos con el sistema.

Finalmente, en el séptimo capitulo se discuten las conclusiones de esta tesis, y se
enumeran algunos puntos a considerar para el trabajo a futuro.

El apéndice A expone la notacion utilizada para este documento.

En el apéndice B se listan los archivos obtenidos por el programa durante la etapa
de calibracion fuera de linea.

El apéndice C lista los scripts en lenguaje Python necesarios para simular el mo-
delo de odometria visual.

El apéndice D expone los resultados obtenidos por los experimentos para deter-
minar la varianza del sistema visual.
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Antecedentes

Durante las tltimas dos décadas se han desarrollado gran cantidad de trabajos de
odometria visual-inercial utilizando diversos métodos para la fusion de datos [24]. Con
el fin de contextualizar la soluciéon propuesta, en seguida se exponen algunos de los
trabajos mas relevantes en el ambito. Después, se formulan en dos amplias secciones
las ecuaciones que describen los principios fisicos bajo los que operan ambos sensores,
visual e inercial; ademas, se describen los conceptos matematicos utilizados para la
obtencion de informacion a partir de los datos proporcionados por los mismos.

2.1. Revisién bibliografica

En [24] se mencionan algunos de los trabajos mas antiguos de odometria visual con
sistemas computacionales que datan de los anos 80, ademaés de la principal diferencia
entre sistemas de odometria visual: sistemas estéreo y sistemas monoculares.

La principal diferencia entre los sistemas de odometria estéreo y monoculares es
el problema del factor de escala [13]. La escala absoluta puede ser determinada por
mediciones directas (p. ej. midiendo algin elemento de la escena), restricciones de
movimiento de la cAmara o mediante la integracion de otro tipo de sensores, como en
el caso de las UMI, sensores de presion, GPS o Lidar [3].

El creciente interés en sistemas monoculares es debido a la observacion de que,
el modelo estéreo puede degenerarse al caso monocular cuando la distancia entre la
escena y el objeto es mucho mayor que la distancia entre las dos cAmaras montadas
en el objeto mismo [24].

Como se menciona anteriormente, en 2004, Nister et. al. proponen un sistema
[20] que es capaz de estimar el desplazamiento de un vehiculo a partir de fotografias
tomadas con camaras montadas en el mismo, como ilustra la Figura 2.1. Su prototipo
funciona tanto para el caso de vision estéreo, como para la vision monocular.
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Figura 2.1: Fotografia del vehiculo auténomo desarrollado en |20]. Pueden apreciarse
las cAmaras montadas en la parte frontal.

Cabe destacar el prototipo hibrido que propone Grimm también 2004 [12]. Mon-
tando ambos sensores en un boligrafo y restringiendo el movimiento a una superficie
plana, el sistema es capaz de estimar la pose de la camara con respecto al plano.
Ademas, plantea interesantes aplicaciones como la reconstrucciéon de imagenes en el
plano, idea materializada en la actualidad en la industria por LG con su ratén-escaner
LSM-100 [16].

Trabajos realizados por Li et al. en [L7] y [18] implementan un filtro Kalman
para la fusion de senales visuales e inerciales. Ademas, en este tultimo consideran la
distorsion producida por camaras de persiana (rolling shutter) comtinmente utilizadas
en dispositivos de bajo costo y proponen un modelo que corrige la distorsion de la
imagen segun las mediciones de la UMI.

Tiene lugar mencionar el sistema de captura de movimiento recientemente desa-
rrollado por Neunert et al. [19] en 2016, el cual utiliza varios marcadores fiduciarios
dentro de la escena para llevar a cabo la localizaciéon y mapeo simultaneo de un
dispositivo que lleva acoplado ambos sensores. Los resultados presentados en este
trabajo demuestran un sistema resistente a movimientos repentinos y condiciones de
iluminaciéon cambiantes.

Como menciona Scaramuzza en [25], la detecciéon y empate de caracteristicas na-
turales detectadas en la escena lleva gran parte del tiempo de procesamiento en los
sistemas de odometria visual. Anteriormente la mayoria de este tipo de sistemas se
ejecutaban fuera de linea, aunque actualmente, existen algoritmos optimizados para
detectar y empatar estas caracteristicas, haciendo posible la ejecucion en tiempo real
de este tipo de sistemas.

A la par de los sistemas limitados a estos dos tipos de sensores iinicamente, como
se menciona en [13]| y [24], existen sistemas de odometria méas sofisticados que cuen-
tan con sensores complementarios como barémetros, altimetros y sensores Lidar que
proporcionan en un mayor grado de precision |[3].
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2.2. Informacién visual

Para recuperar la pose de un objeto en un espacio tridimensional a partir de una
serie de imagenes captadas por una camara, es imprescindible describir el proceso
proyectivo que se lleva a cabo al capturar una fotografia.

En esta seccién, se presentan los conceptos matematicos que describen la geometria
de la camara a través del modelo de la cAmara obscura y la técnica de calibracion
utilizada en este trabajo.

2.2.1. Modelo de la cAmara obscura

Este modelo provee una descripciéon simple sobre como una camara retrata una
escena tridimensional. Formalmente, el modelo de la cAmara obscura describe la re-
lacion entre un punto tridimensional P € R? en la escena y su proyecciéon p € R? en
el plano bidimensional de la imagen. Esta relacion se representa con la Figura 2.2.

Figura 2.2: Funcionamiento de una camara obscura.

A continuacion se examina el modelo ideal de la cAmara obscura, que no considera
distorsion por el uso de lentes. Se considera la proyeccion de puntos en el espacio hacia
un centro de proyeccion pasando por un plano. Sea C el centro de proyeccion situado
en el origen del sistema de coordenadas Euclidiano y f la distancia focal; se le conoce
como el plano de proyeccion al plano donde z = f.

Este modelo propone un punto P = [z,y, 2T con coordenadas en el espacio tridi-
mensional, que se proyecta a un punto p = [u, v]? situado en el plano de proyeccion;
éste ultimo se localiza donde la linea que une al punto P con el centro de proyeccion
se encuentra con el plano de proyecciéon. Esto se ilustra con la Figura 2.3.

De la Figura 2.3, se puede deducir por tridngulos semejantes lo siguiente:

u T

=hh
—fﬁU

Uu = .
z

(2.1)
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centro de
proyeccion

plano de
proyeccion

Figura 2.3: Geometria de la cAmara obscura. C es el centro de proyeccion y el punto
q el punto principal.

de manera analoga:

vy
i
_ 1y

z

(2.2)

Aqui, ambas expresiones (2.1) y (2.2) cumplen con dos restricciones; la primera
restringe la posicién del plano de proyeccion, que debe estar adelante de la camara,
por lo tanto f > 0. La segunda, z < 0, indica que los puntos tridimensionales se
encuentran, de igual manera, delante de la cAmara.

Proyecciéon usando coordenadas homogéneas

Si se representan los puntos P del mundo y los puntos p de la imagen como
vectores homogéneos, podemos expresar entonces el modelo de la cdmara obscura
como una transformacién lineal. Escrito de forma matricial:

u —f 0 0 0]
Alu| = O—fOOZ (2.3)
1 0 0 10|

Aqui, \ es un factor de escala, y se consideran los puntos homogéneos P = [z, y, z, 1]T
v p = [u,v,1]T; la relacion existente entre estos puntos es la matriz de proyeccion de
cdmara M de tamano 3x4. Entonces podemos escribir el modelo de la cdmara obscura

(2.3) de manera compacta como

Ap = MP. (2.4)

Debido al caracter proyectivo del modelo de la caAmara obscura, puede deducirse
que se tiene una infinidad de puntos en la escena proporcionales a un punto p en la
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imagen. Esta relacion puede expresarse con un factor de escala A diferente de cero.

u
p=|v| xA , YA#O (2.5)
1

e

2.2.2. Parametros intrinsecos de la caAmara

La expresion (2.3) asume que las coordenadas del punto principal q son el origen
de coordenadas del plano de proyeccién. Si el punto principal se representa como
(ug, vg), generalizando el modelo se obtiene:

=/ 0w
0 0 1

y la ecuacion (2.4) puede reescribirse como:

Ap = K[I|0]P (2.7)

donde la matriz K es conocida como matriz de parametros intrinsecos de la camara, o
bien, como matriz de calibracion de la caAmara. La matriz [I|0] representa una matriz
identidad de tamano 3 x 3 aumentada con un vector columna de ceros.

El sistema de coordenadas bajo el cual se definen a los puntos P se define como
el sistema de coordenadas de la camara.

2.2.3. Parametros extrinsecos de la cAmara

En general, los puntos en el espacio son expresados con respecto a un marco de
referencia distinto al de la camara, conocido como sistema de coordenadas del mun-
do. Ambos sistemas de coordenadas estan relacionados mediante una transformaciéon
euclidiana, i.e., una rotaciéon y una traslacion. Reescribiendo entonces la ecuacion de
la cAmara obscura (2.4) incluyendo estas transformaciones:

Ap = K[R|t]P (2.8)

Escribiendo la expresion anterior de manera explicita:

T
u —f 0 ri1 Tiz Tz |t Y

AMu|l =10 —f v ro1 Toa T3z | 2 . (2.9)
1 O O 1 31 T32 T33 tg 1

donde R es una matriz de rotaciéon de tamano 3 x 3 y t es un vector de traslacion de
tamanio 3. A la transformacion que expresa la matriz aumentada [R|t] se le conoce
como la matriz de parametros extrinsecos de la camara. Aqui, el punto P es primero
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rotado segiin R y posteriormente trasladado con respecto al vector t. Finalmente, el
punto es proyectado al plano segiin la matriz K.

Alternativamente, si se supone que la camara ve hacia el origen del centro de
coordenadas o, puede reescribirse la ecuacion (2.8) como:

Ap = KR[I|R"t]P,

(2.10)
Ap = KR[I| — ]P,
donde c es el vector que representa la posicion de la camara.
De (2.10), podemos deducir lo siguiente:
—c=R"t
c=-R"t (2.11)
t = —Rc

Entonces, la matriz R en (2.8) puede calcularse a partir de la posicion de la
camara c, considerando que la caAmara ve hacia el origen del sistema de coordenadas
y un vector a que indica la direcciéon de arriba con respecto a la camara.

C

Ze = ——
llcl]

x, = X e (2.12)
[la > z|

R=|yr (2.13)

Puede concluirse que la matriz M es una combinaciéon de las matrices de parame-
tros intrinsecos y extrinsecos, K y [R|t]. Es trivial notar que el modelo general de la
camara obscura tiene 9 grados de libertad: 3 para K (f,uo,v9), 3 para Ry 3 para c.

Cinvestav Departamento de Computacion



Antecedentes 15

2.2.4. Calibracion de la cAmara

La calibracion de una camara consiste en calcular la matriz de proyeccion K|[R|t]
a partir de una correspondencia de puntos entre un modelo en la escena y diversas
fotografias capturadas por la cAmara misma. Existen diversas técnicas de calibracion
que utilizan objetivos prediseniados o con algin patrén conocido para llevar a ca-
bo la estimacion de dichos parametros. Una de ellas es la calibracion mediante una
homografia.

Homografia

La homografia es una transformacion lineal que determina la correspondencia de
un conjunto de puntos entre dos planos. Se representa con una matriz H de tamaio
3 x 3 y debido a que se suponen planos, la homografia es independiente de la escala,
por lo tanto tiene 8 grados de libertad.

H \
"""""""""" H (%)

Figura 2.4: Homografia H que relaciona puntos entre dos planos.

Considerando pues, que los puntos de la escena se encuentran en el plano zy
podemos asumir que z = 0. Entonces, la ecuacion de la camara obscura (2.4) puede
escribirse como:

T
_ )
)\p = [ml mo I3 m4] 0 (214)
1
o bien,
T
Ap = [ml ms, m4} y (2.15)
1
Finalmente, tenemos que:
Ap = HP, (2.16)
y la ecuacion equivalente:
ANH = K[I’l Iro tL (217)

donde H es una homografia.
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Calculo de la homografia

Para obtener la homografia es necesario tener el empate correspondiente a ambos
conjuntos de puntos p; y P; donde ¢ = 1, ..., n para n correspondencias diferentes de
puntos.

A partir de la ecuacion (2.16) obtenemos:

[ hir hia his x
Ao] = hgl h22 h23 Yy (218)
1 hsi hss hss| |1

y debido al factor de escala desconocido A\, podemos fijar el valor de h33 = 1.
Tenemos entonces:

AU = hllx + h12y + h13
= hgll‘ + hggy + h23 (219)
A= hgll’ + h32y—|— 1

Sustituyendo A en las ecuaciones anteriores:

u = hyx + higy + his — hajux — hsauy, (2.20)
v = ho1T + hogy + hoz — hg1vw — haavy. '

Observamos que por cada correspondencia de puntos (p;,P;) es posible generar
dos ecuaciones. Asi que para calcular la homografia es posible construir un vector de
incognitas h = [hy1, hia, has, ho1, hoa, hos, ha1, th]T y resolver el sistema de ecuaciones,

Ah = b. (2.21)

La matriz A y el vector b se construyen a partir de las correspondencias de puntos
como en (2.20). De manera explicita:

i
ooy 1000~z —yu | |2 [y |
0 0 0 =y y1 1 —mv1 —wyivy hu Uy
Zz; = | : (2.22)
Tn Yo 1 0 0 0 —zpu, —Ynup B U,
10 0 0 2y yu 1 —2pvn —Yn¥n| hay | Un |
_h32_

Resulta entonces, un sistema de ecuaciones de tamano 2n x 8 para n correspon-
dencias de puntos. Observamos que el sistema tiene 8 incognitas, por lo tanto, si por
cada correspondencia de puntos se establecen dos ecuaciones, entonces necesitamos
al menos 4 correspondencias de puntos.
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Normalizaciéon de puntos

Para evitar inestabilidades numeéricas es necesario transformar los puntos p y P
a un conjunto de puntos p’ y P’, con media cero y varianza igual a uno.
Esto se logra mediante una trasformacion del la forma:

/
=T ,
p =" (2.23)
P =T,P
Donde T; y T5 son matrices de la forma:
= 0= = 0
Ti=|0 L —Z|, T=|0 5 I (2.24)
0 0 1 0 0

y donde oy, 0., 0., 0, son los valores de desviacion estandar, mientras que @, ,
Z, i son las medias de los n puntos.
Entonces, la homografia para los puntos trasformados es:

Ap' = H'P' (2.25)

sustituyendo los puntos transformados de (2.23) en la ecuacion anterior:

\Tp = H'T,P
S (2.26)
Ap =1y HT,P
Finalmente, la homografia se calcula como:
H=T'H'T, (2.27)

Solucion del sistema de ecuaciones

Una forma eficiente de resolver h para la ecuacion (2.21) es por medio de una
descomposicion QR.
Se propone entonces que:

A=QR (2.28)

donde @) es una matriz ortogonal, y R es una matriz triangular superior.
Sustituyendo A en la ecuacién obtenemos:

Ah=Db
(QR)h=b
(QR)"(QR)h = (QR)"b (2.29)
RTQTQRh = RTQ™b
Rh=Q"b
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Si consideramos la matriz aumentada B,
B = [A|b] (2.30)
y calculamos la descomposicion QR:
B = [QRIb] = QIRIQ"D] (2.31)

Para la obtencion de la homografia, en lugar de calcular Q7b, podemos construir
la matriz aumentada [A|b] y entonces calcular la descomposicion QR de esta matriz.
Obtendremos una matriz diagonal, que contiene los valores de QTb en la tltima
columna.

El sistema de ecuaciones resultante Rh = ¢ podria escribirse de forma matricial
como:

™M .. Tin hl C1
o | l=1: (2.32)

Para resolver el sistema, basta con realizar la retrosustitucion de las variables
h;, como se muestra en el Algoritmo 1, para encontrar los valores incognitas para el
vector h.

Algoritmo 1 Solucion de un sistema de ecuaciones Rh = ¢ por retrosustitucion

Entrada: Matriz triangular superior R € R"*", vector ¢ € R"
Salida: Vector solucion h € R™.

L hy = cn/Thn

21=n—1

3: while 7 > 0 do

4:  sum = 0

5 j=1+1
6: while 5 <n do
7 sum = sum + r;; X h;
8 j=7+1
9: end while
10:  h; = (¢; — sum)/ry
1: i=i—1
12: end while
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Calibracién mediante una homografia

La calibracion de la camara a través de una homografia se logra a partir de las
restricciones propuestas por Zhang [30], para el calculo de los parametros de la matriz
de proyeccion de camara M.

Retomando la ecuacion (2.17), podemos escribir el modelo de la camara obscura
como:

AH = K|ry 13 t]
(2.33)
A[hl hg hg] = K[I‘l Iy t]
y las dos restricciones para la matriz R son:
T
=0,
it (2.34)
r1| = |rof = 1.

los vectores ry; y ry son ortogonales, y deben tener la misma magnitud unitaria.
Entonces, de la ecuacion (2.33), tenemos que:

AMKT'H = [r] 1y t] (2.35)

Como ya podemos calcular K, entonces resolvemos el lado izquierdo de la ecua-
cion:

B =K 'H = [b; by by] (2.36)

Calculamos el factor de escala lambda como:

AL = |bi| , Ao = |by|

\ (A1 + A2) (2.37)
2
y obtenemos entonces:
1
[I'l Iy t] = XB (238)

El tercer vector columna de R’ se calcula con el producto cruz de los dos ya
encontrados:

rs =11 XIro (239)
Esta matriz R’ = [r; ry r3] no es ortogonal; podemos ortogonalizarla por medio

de la descomposicion SVD, tal que:
R =UDV” (2.40)

donde U y V7T son matrices cuadradas ortogonales y D es una matriz diagonal.
Finalmente, la matriz de rotaciéon se obtiene a partir de:

R=UVT (2.41)
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2.3. Informacioén inercial

En esta seccion se detallan los tipos de sensores inerciales utilizados para el desa-
rrollo de esta tesis, asi como los principios fisicos bajo los que operan. Al final, se
describe a grandes rasgos como puede usarse la informacién proporcionada por este
tipo de sensores para aplicaciones de odometria puramente inercial.

2.3.1. Sensores inerciales

Los acelerometros y giroscopios se conocen como sensores inerciales debido a que
aprovechan la propiedad de inercia, es decir, la resistencia a un cambio de momento;
para percibir movimiento angular en el caso del giroscopio, y cambios en el movimiento
lineal para el acelerémetro [3|. Estos sensores no dependen de referencias externas o
infraestructura adicional alguna, a excepciéon del campo gravitacional ubicuo.

Diversos tipos de sensores inerciales generalmente se acoplan en una misma UMI,
configurandolos de manera ortogonal para obtener lecturas en varias dimensiones.
Asi, se pueden obtener valores de aceleracion lineal con un acelerémetro, y velocidad
angular para el giroscopio.

Canal anterior

Coclea

Figura 2.5: Aparato vestibular humano. Los tres canales semicirculares se encuentran
dispuestos en tres planos ortogonales [3].

El cuerpo humano cuenta con un sistema sensorial inercial similar, llamado sistema
vestibular, que esta relacionado con el equilibrio y el control espacial. Este aparato esta
formado por dos 6rganos: el utriculo y el saculo, que miden fuerzas gravitacionales
e inerciales, proveyendo informaciéon a cerca de la inclinaciéon y movimiento de la
cabeza. Como se observa en la Figura 2.5, los canales semicirculares estan también
dispuestos en tres planos ortogonales, ttiles para detectar la velocidad angular de la
cabeza en el espacio.

Aunque inicialmente los sensores inerciales se fabricaban para fines aeroespaciales
y navales, en las tltimas dos décadas, la industria automotriz, médica y de entreteni-
miento ha impulsado el desarrollo de nuevas tecnologias para la produccién en masa
de sensores inerciales electrénicos y de silicio; cada vez méas baratos y pequenos. En
la Tabla 2.1 se clasifican los diferentes tipos de UMI disponibles en el mercado.
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Sensores MEMS

Es asi como surgen los sensores microelectromecdnicos (MEMS por sus siglas en
inglés), que se refieren a dispositivos microscopicos con partes moviles que usan prin-
cipios electromecanicos para su funcionamiento. Los tamafnos, materiales y técnicas
de fabricacion varian segun el sector comercial al que esté orientada la produccion de
este tipo de sensores inerciales.

Tabla 2.1: Clasificacién y comparativa de los diferentes tipos de UMI en el mercado

[1].

Clasificacion de la UMI | Navegaciéon | Tactico Industrial Consumidor

Precio (USD) >50k 10-20k 0.5-3k <500

Peso >2kg ~0.5kg 0.1-0.2kg >.010kg

Sesgo del Giroscopio <0.1°/h 0.1-10°/h <1°/s >1°/s

Sesgo del Acelerémetro | 5-10 ug 0.02-0.04mg

Aplicaciones Aeronaves y | Militar Automotriz Medicas,
naves estabilizacion entretenimiento,
espaciales y aviaciéon gral | camaras

La magnitud del ruido y sesgo presente en las mediciones de este tipo de senso-
res depende directamente de la calidad del sensor utilizado, y por ende, del precio
del mismo. Aunque los sensores MEMS se encuentran en el rango de fidelidad més
bajo, los precios son bastante asequibles y las mediciones que pueden realizarse con
los mismos se consideran lo suficientemente fiables en movimientos repentinos y por
intervalos cortos de tiempo.

2.3.2. Aceler6metros

Un aceleréometro es un instrumento que se utiliza para mediar aceleraciones bajo
su propio marco de referencia. El principio fisico bajo el que opera un acelerémetro
se ilustra de manera sencilla en la Figura 2.6.

Figura 2.6: Diagrama de un acelerémetro mecanico de un solo eje.
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Por la segunda ley de Newton, tenemos que:
F =ma (2.42)

o bien,
a=F/m (2.43)

donde sabemos que si la masa m es constante, se puede establecer una relacién
entre la fuerza medida F y la aceleracion resultante a. Entonces, un acelerémetro no
necesariamente expresa el cambio de velocidad con respecto al tiempo, sino que en
realidad mide el peso experimentado por una masa de prueba m contenida dentro del
dispositivo.

Existen tres tipos principales de acelerémetros: mecanicos, capacitivos y piezoeléc-
tricos; todos estos se basan en el mismo principio, variando las técnicas y materiales
utilizados para la fabricacion del instrumento.

De acuerdo con el principio de equivalencia de la relatividad general, los efectos
de la gravedad y la aceleracion son los mismos, por lo tanto, no podemos determinar
si el sensor estd sujeto a una componente del vector de gravedad, o si se encuentra
acelerando [3]. Se necesitan de otros sensores o suposiciones extra para resolver esta
ambigiiedad.

2.3.3. Giroscopios

Un giroscopio mecénico se conforma por una rueda giratoria montada sobre dos
cardanes que le permiten rotar en cada uno de los tres ejes, como ilustra la Figura 2.7

Figura 2.7: Giroscopio mecénico del siglo XIX, del museo CNAM en Francia.

Este instrumento fue inventado en 1852 por Leén Foucault. Debido al principio
de la conservacion angular del momento, dicha rueda presentaré una resistencia a los
cambios en orientacion cuando el giroscopio es sometido a rotaciéon. De modo que la
rueda permaneceré en una orientacion global constante, mientras que los angulos entre
cardanes adyacentes cambiaran. Este cambio puede ser entonces medido mediante
mecanismos especificos.
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El efector Coriolis establece que, en un marco de referencia que se encuentra ro-
tando a una velocidad angular w, una particula de masa m moviéndose con velocidad
v experimentard una fuerza proporcional F, tal que:

F =2m(w x v) (2.44)

Para este dispositivo, entonces, la fuerza neta se debe a todas las particulas que
comprenden el disco giratorio, que produce un momento M debido a la aceleracion
de Coriolis:

M=]wxp (2.45)

donde I es el momento de inercia del disco del giroscopio, p es la velocidad angular
del disco y w es la velocidad angular del giroscopio. Entonces, cuando un giroscopio
se somete a una rotacion, ejerce un momento opuesto proporcional a la velocidad
angular; dicho momento es el fenomeno medido en este caso.

Figura 2.8: Diagrama de un giroscopio de estructura vibratoria |[3].

Por su parte, los giroscopios de estructura vibratoria (VSG por sus siglas en in-
glés), no cuentan con un disco giratorio, sino que funcionan produciendo un movi-
miento oscilatorio, para medir el efecto Coriolis inducido por la rotacion. La Figura 2.8
representa un VSG donde una viga flexible se hace vibrar en el plano vertical. La ro-
tacion sobre el eje de la viga induce una fuerza Coriolis que desplaza la viga hacia los
lados; siendo este el desplazamiento medido. Los VSG con tecnologia MEMS integran
varios giroscopios en un mismo chip, y actualmente puede adquirirse en dentro de un
amplio rango de precios y precision.

2.3.4. Navegacion inercial

Como se menciona en la parte introductoria de esta tesis, los SNI son dispositivos
autocontenidos para posicionamiento y orientacién de objetos, por lo cual no necesitan
de referencias externas para la estimacion y rastreo de los objetos o vehiculos sobre
los que estdn montados. Los SNI cuentan con una UMI y una computadora dedicada
a la obtenciéon y procesamiento de datos obtenidos de los sensores. De manera general,
estos sistemas se dedican a integrar numéricamente las senales discretas obtenidas de
los sensores inerciales de la UMI.

Asi pues, si se tienen mediciones de aceleracion lineal a, para tres ejes ortogonales,
puede obtenerse la velocidad lineal del objeto p mediante la integracion de los datos
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con respecto al tiempo; analogamente la posicion p se integra con respecto al cambio

de velocidad:
p:/pdt://pdt://adt (2.46)

donde p, p, p son vectores de aceleracion velocidad y posicion respectivamente.

De igual manera, con las lecturas de velocidad angular w, es posible calcular
la posicion angular € del objeto para cada instante; sin embargo, esta integracion
depende directamente del modelo de representaciéon de orientacion elegido para el
sistema. El proceso que lleva a cabo un SNI se ilustra mediante la Figura 2.9.

Sefiales del . "
. - » Orientacion
giroscépio
Velocidad Pasicion
h Inicial Inicial
Proyectar
Serales dal aceleraciones o irl
€ al marco de > orre%r da > L3 Posicion
acelerometro referencia graveda froeloracion Velocidad
global 9

Figura 2.9: Diagrama de un SNI simplificado [3].

Los datos proporcionados por la UMI se miden a partir de su propio marco de refe-
rencia, conocido como marco de referencia no inercial. Inicialmente, este se encuentra
alineado o en alguna pose conocida con un respecto a un marco de referencia en el
mundo, llamado marco de referencia de navegacion o marco de referencia inercial.
Usando las transformaciones cinematicas apropiadas, es posible expresar las vectores
medidos por la UMI dentro de este marco de referencia global.

Entonces, usando la orientacion actual del objeto, es posible separar la compo-
nente gravitacional medida por el acelerébmetro, para obtener la aceleracion aparente
que experimenta el objeto en cada instante; siendo esta una de las suposiciones men-
cionadas anteriormente para obtener datos congruentes a partir de un acelerémetro.

No obstante, todos los SNI sufren de errores por integracion: el ruido presente en
los sensores se integra como error acumulativo para la velocidad y orientacion, que con
el paso del tiempo se traduce en una posicion estimada incorrecta. Por esta razon, este
tipo de sistemas estan obligados a corregir las estimaciones periddicamente mediante
otro tipo de sistema de navegacion. Ocasionalmente, las UMI cuentan con sensores
auxiliares como altimetros, inclinémetros o magnetémetros que ayudan a corregir
los errores acumulados por las mediciones inerciales. A pesar de esto, los SNI son
utilizados como sistemas auxiliares que proveen mayor fidelidad a altas frecuencias,
y son empleados en un sinfin de aplicaciones, desde aeroespaciales, automotrices, de
exploracion, médicas y de entretenimiento.
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Capitulo 3

Diseno y construcciéon del sistema

En este capitulo se exponen cada uno de los componentes del sistema, sus espe-
cificaciones técnicas y las herramientas de software necesarias para la obtencion y
procesamiento de datos. Se ilustra el ensamble y montaje de cada uno de los elemen-
tos que integran el sistema. Todos los componentes elegidos son de bajo costo y con
limitaciones de tamano, consumo de energia y poder de procesamiento; estos criterios
ofrecen un sistema barato, portatil y reducido en dimensiones.

3.1. Plataforma Raspberry Pi

Para este trabajo se propuso utilizar para el procesamiento de datos una compu-
tadora en una sola tarjeta (CST) Raspberry Pi. Las CST, como su nombre lo indica,
son computadoras completas montadas en un solo circuito. El diseno se centra en
integrar al microprocesador, memoria y dispositivos de entrada y salida en una sola
placa que suele ser de tamano y costo reducido. A diferencia de una computadora
personal, las CST a menudo no son modulares, es decir, no cuentan con ranuras de
expansion para diversas funciones y periféricos. Sin embargo, es cada vez mas comin
encontrar CST con funciones de sonido, red, e incluso graficos desde la placa base.

Figura 3.1: Comparativa de una computadora Raspberry Pi 3 modelo B con una
mano humana.
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Raspberry Pi es una CST de bajo costo y del tamano de una tarjeta de crédito;
desarrollada por la Raspberry Pi Foundation en el Reino Unido y orientada a am-
bientes académicos, actualmente es una de las plataformas CST més utilizadas por
su asequibilidad, potencia y dimensiones.

Concretamente, la computadora elegida es una Raspberry Pi 3 modelo B [9], que
tiene un costo aproximado de 35 USD. En la Tabla 3.1 se muestran las especificaciones
técnicas de esta plataforma, y en la Figura 3.2 se ilustra la disposicion de puertos y
demas componentes de la tarjeta.

Tabla 3.1: Especificaciones técnicas de la Raspberry Pi model0 3.

Fecha de lanzamiento | 29/Feb/2016
SoC | broadcom BCM2837
CPU | Quad Cortex 64bit @ 1.2GHz
Memoria | 1 GB SDRAM
GPU | Broadcom VideoCore IV @ 400 MHz
Almacenamiento | MicroSD
Red | 10/100 Mbps Ethernet,
2.4GHz 802.11n WiFi
Bluetooth 4 y Bluetooth LowEnergy
Puertos | 40 pines GPIO
4 puertos USB 2.0
Puerto CSI (Camara)
Puerto DSI (Pantalla tactil)
Puerto MicroSD
Puerto 3.5mm A/V Analogo
Salida de video | HDMI
Alimentacion | 5V microUSB
Dimensiones | 85.60mm x 56.5mm X 17mm

La conexiéon de la computadora con cada uno de los componentes del sistema
propuesto (ver la Figura 1.5, en la pagina 6) se realizo, de manera general, de la
siguiente forma: la UMI se conectd a cuatro puertos GPIO, dos para la transferencia
de datos y dos para la alimentacién de los sensores. De igual manera, el mdédulo de
la camara se acoplé con un bus de datos al puerto CSI de la tarjeta. La interfaz
de realidad aumentada se despliega mediante la salida de video obtenida del puerto
HDMI. Se aproveché la arquitectura de la computadora para ejecutar los sistemas
visual e inercial en dos hilos independientes del procesador. Finalmente, ya con todos
los periféricos conectados, se procede a alimentar la Raspberry con un eliminador de
corriente conectado al suministro eléctrico casero de 115 V.

Los detalles referentes a la comunicacion, montaje y configuraciéon para cada uno
de los componentes del sistema se exponen en las secciones subsiguientes.
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alimentacion
micro USB  Puerto Monitor
/ DSl

Micro SD
_— lalreverso}

" Bluetooth 4.1
| Wi-Fi

i
Réd Pines GPIO

Puertos USB 2 CPU,GPU,Memoria

Figura 3.2: Configuracion de los puertos y componentes de una Raspberry Pi 3 modelo
B.

3.2. Camara Raspberry

Para la adquisicion de fotografias digitales se eligié el médulo de camara Raspberry
[10] en su segunda version (Figura 3.3). Este modulo esta soportado nativamente por
la computadora y se conecta a través de puerto CSI de la Raspberry. El hardware
especifica un sensor Sony IMX219 de 3280x2464 pixeles (px) para un total de 8
megapixeles, que ademas soporta video de alta definicion. Las dimensiones del médulo
publicadas por el fabricante son de 25x23x9mm con un peso neto de 3 gramos. Esta
camara digital tiene un costo aproximado de 25 USD.

Figura 3.3: Modulo de camara Raspberry Pi v2, con su respectivo bus de datos para
el puerto CSI.

3.2.1. Obtencién de la imagen

Para utilizar la cdmara es necesario habilitar el puerto CSI de la Raspberry me-
diante la interfaz de configuracion que despliega el comando:

1 sudo raspi-config
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Una vez habilitada la comunicaciéon, del modulo de la cAmara se extraen las imé-
genes para su procesamiento digital en forma matricial. Para obtener las iméagenes
a alta frecuencia (30Hz), es necesario acceder al controlador de la caAmara mediante

codigo ejecutandose a bajo nivel. Por ello, se utilizo la biblioteca RaspiCam [29] de
codigo abierto en C++, facilitando la comunicacion con el modulo de la cdmara.
Una vez extraidas, las iméagenes se procesan utilizando Scimagen [5], como se

detallara posteriormente en la Secciéon 3.3.1.

Dependiendo del controlador, y de la posicion de la camara en la escena, habra
que invertir la imagen para mostrarla en la interfaz visual.

El proceso de calibracion fuera de linea para el moédulo de camara utilizado se
describe en la Secciéon 4.1.1, en la péagina 40, de esta tesis.

3.3. Marcador fiduciario

Se le llama marcador de referencia, o fiduciario, al objeto que se coloca dentro
del rango de vision de un sistema de imégenes; para usarlo como punto de referencia
o medida conocida. Una regla graduada, entonces, seria un ejemplo sencillo de un
objeto fiduciario cotidiano en fotografias. En décadas recientes, se ha popularizado el
uso de este tipo de referencias para estimar la posiciéon y orientacion relativa entre
una camara y el marcador.

P1 P2

Figura 3.4: Modelo del marcador propuesto. Las anotaciones en color se anaden con
fines ilustrativos.

Para este trabajo se propone un marcador fiduciario basado en tipo de orden
[1, 14]. EI tipo de orden es una funcion discreta que asigna una orientacion a un
conjunto de puntos en el plano. Con esto, es posible obtener un identificador tnico
para cada conjunto de puntos que definen un marcador. Ademas, los fiduciarios gene-
rados bajo este esquema son invariantes a transformaciones proyectivas, de traslacion
y rotacion. Aunado a estos factores, este tipo de marcadores pueden ser reproducidos
con un impresora comun en una hoja de papel, lo que los sitiia como una tecnologia
ampliamente asequible.
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El fiduciario propuesto para esta tesis se puede observar en la Figura 3.4. Esta
formado por cuatro puntos que demarcan un cuadrado negro, que contrasta con el
borde blanco que lo delimita; dentro del cuadrado, se encuentra un triangulo también
en blanco, para un total de siete puntos identificables.

Para tener el sistema de coordenadas justo al centro del marcador, se usaron los
siguientes siete puntos: (-50,-50), (50,-50), (0,-34), (34,0), (50,50), (-34,0) y (-50,50).
El marcador fue impreso en papel con dimensiones de 100x 100 mm para el cuadrado
negro, posteriormente fue asegurado una superficie plana en el objeto, como se detalla
en la Seccion 3.5, en la pagina 35.

Mediante el procesamiento de imégenes obtenidas de la escena por la camara, es
posible detectar este marcador, que sirve para estimar la pose del objeto a partir de
una homografia.

3.3.1. Deteccion del marcador en la imagen

Para el calculo de la homografia es necesario detectar en la imagen los puntos que
componen al marcador previamente disenado. El marcador de tipo de orden puede
ser facilmente detectado en la escena suponiendo que es el objeto negro més grande
en la imagen que se obtiene de la cAmara.

Entonces, para detectar los puntos que corresponden al marcador basado en tipo
de orden [1], se siguen los siguientes pasos:

1. La imagen obtenida de la cAmara en color se convierte a escala de grises.

2. Se aplica una doble operaciéon de suavizado en la imagen a escala de grises.
El suavizado se realiza mediante un filtro espacial, tal que:

Se tiene una mascara en forma de matriz cuadrada, L € N™*" tal que n sea
impar.

Dada una imagen de entrada F', la imagen filtrada de salida GG se calcula como:

1 1
G = % Z Z L Fiij—k

l=—1k=-1

donde w es la suma de los elementos de L.

En el sistema se utiliz6é una méscara de unos de tamano 3x 3, tal que L =

—_ = =
—_ = =
—_ = =

Y ambas iméagenes F'y G son de tamano 640x480.

3. Se binariza la imagen bajo un umbral global predefinido.

El umbral define el valor minimo para convertir bajo un criterio binario, los
pixeles de la imagen en escala de grises |0,...,255] a una en blanco y negro [0,1].
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4. Extraccion de tridngulos de la imagen.
Se busca la componente negra mds grande de la imagen. Esta componente debe
tener cuatro esquinas y contener dentro al tridngulo blanco del marcador.

5. Calculo del perimetro para el triangulo.

Se aplica una operacion morfologica de dilatacion al triangulo blanco encontrado
dentro del cuadrado negro. El perimetro rodea la silueta del tridngulo blanco
con un borde de 1 px.

6. Obtencion gruesa de las coordenadas de los vértices.

Para detectar los tres vértices del triangulo, se busca dentro del conjunto de
pixeles del perimetro.

a) El primer pixel encontrado del perimetro es el primer vértice del triangulo.

b) El segundo vértice serd entonces el pixel del perimetro mas alejado del
primer vértice.

c¢) El tercer vértice es el pixel mas alejado de la linea que definen los primeros

dos vértices.

Debido al posible ruido de la imagen, es indispensable calcular los vértices para
cada tridngulo con precision sub-pixel. Esto se logra de la siguiente manera:

1. Se ordenan los vértices de cada tridngulo en sentido antihorario. Si los pixeles
del perimetro ya se obtuvieron ordenados, se puede omitir este paso.

2. Se extraen los pixeles del perimetro que pertenecen a cada arista.

3. Se ajusta una recta para cada conjunto de puntos correspondiente a cada arista.

Este problema se resuelve usando el algoritmo de componentes principales. Asi
es posible calcular el centroide y el vector de direccién para cada arista de cada
triangulo [21].

a) El centroide correspondiente a cada conjunto de puntos se calcula de ma-
nera incremental con una matriz de varianza V', inicializada como:

0 0

y para cada punto p del segmento que une dos vértices:

Vipr = Vit | 70
i L?iyi yf
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b) El vector de direccion se obtiene calculando el mayor de los autovalores de
V,, (hay dos) y su autovector asociado.

4. La nueva posicion de cada vértice se recalcula como la interseccion de las tres
aristas para cada triangulo.

a) Considere dos rectas ry y ry definidas a partir de puntos p; y ps y sus
respectivas direcciones u y v.

ry = p; +tu,

ro = P2 + SV.

b) Entonces ambas rectas se intersectan cuando:

ry =ry,

P: +tu = ps + sv.
¢) Reordenando la ecuacion anterior,
tu — sv = p2 — p1-

d) Escrito de forma matricial:

o= ]
b 2 =1

e) Entonces, ¢t y s pueden ser encontradas con la regla de Cramer mediante
una division de determinantes,

Uy —Vg

‘o Uy —Uy _ T Ualy + Vyply
Pz —Vg —PzUy + Uz Dy
Dy —Uy

f) Basta con sustituir cualquiera de estos valores de ¢ 0 s en la ecuacion de la
recta correspondiente para encontrar el punto de interseccion. Este punto
es entonces el vértice correspondiente con precision sub-pixel.
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3.3.2. Correspondencia de puntos segin el tipo de orden

Para llevar a cabo la calibracion de una camara es indispensable empatar los
puntos del modelo en la escena (en esta caso el marcador) con los respectivos puntos
en la imagen adquirida por camara.

Mediante la matriz A calculada por el tipo de orden [1], es posible etiquetar y
empatar los puntos del modelo del marcador propuesto, con aquellos detectados en
la imagen mediante el procesamiento previamente descrito. El tipo de orden es una
medida combinacional de la orientaciéon de los puntos. Esta medida no cambia si a
los puntos, que se suponen sobre un plano, se les aplica un escalamiento, traslacion,
rotaciéon o proyeccion en perspectiva.

Ambos conjuntos de puntos, del modelo del marcador y la imagen del mismo
(Figura 3.6), estan ordenados segin su matriz A minima lexicografica. Este marcador
tiene cuatro puntos en su cubierta convexa; tomando como origen cada uno de estos
puntos en la cubierta, se pueden ordenar de forma circular todos los puntos que
componen al marcador. De las cuatro matrices A que se pueden construir (una por
cada punto en la cubierta convexa) se toma el orden de los puntos de su matriz minima
lexicografica |1, 11]. En la Figura 3.5 se ilustran las cuatro matrices lambda posibles
y encerrada en el recuadro punteado la matriz A minima lexicografica.

rd
1P7 ) Pd =2
! 1
1 1
! 1
1 1
Vol et P4 ! pst s
! 1
1 1
' pi ! P
1:p;
i S Fer P -
P2 PT P1 P7]
pst *pe ps pe
pst pit
Pq P7 P2 P5

Figura 3.5: Matrices A de la cubierta convexa del marcador. De las cuatro matrices
posibles, la que encierra el recuadro punteado es la matriz A minima lexicografica.

La matriz A minima lexicogréafica nos indica el ordenamiento de los puntos inva-
riante a rotacion, traslacion y escalamiento. De esta manera, se empatan los puntos
del modelo y la escena, teniendo una relaciéon uno a uno para cada uno de los sie-
te puntos, independientemente de la pose del marcador en la escena que captura la
camara; siempre y cuando éste sea detectado.

Ambos ordenamientos coinciden, tal como se ilustra en la Figura 3.6. La relacion
obtenida por el tipo de orden se emplea para el célculo de la homografia como se
describe en la pagina 15, Secciéon 2.2.4.
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X

Figura 3.6: Etiquetado y correspondencia de puntos entre el modelo del marcador y
el marcador detectado en la imagen.

El calculo de los puntos en la imagen a nivel subpixel afecta no el orden sino el
computo de la homografia, por lo que este procedimiento (anteriormente descrito) se
considera crucial para la obtenciéon de la pose.

El marcador propuesto ya se encuentra optimizado con la configuraciéon de puntos
descrita anteriormente, dado que resiste hasta 18 px de perturbacion para el etique-
tado correcto de dichos puntos.
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3.4. Unidad de Medicion Inercial

Para la obtencién de datos inerciales se opté por usar la unidad de medicion
inercial de gama baja MPU-6050 [15] lanzada al mercado por Invensense en 2010.
Esta UMI cuesta aproximadamente 3 USD e incluye un acelerémetro y un giroscopio,
ambos de tres ejes; contenidos dentro de un mismo circuito integrado QFN con dimen-
siones de 4 x 4 x 0.9 mm. Puede ser alimentada con tan s6lo 3.3V o alternativamente
5V para su operacion.

Figura 3.7: Unidad de mediciéon inercial MPU-6050 de Invensense. A la izquierda, el
sensor montado en una PCB para facilitar su conexion. A la derecha, la orientacion
de los ejes de sensibilidad y polaridad de rotacion.

Los sensores pueden ser programados para actuar a diferentes rangos de sensibili-
dad; desde £250, 500, 1000 y +2000 °/s para el giroscopio, y rangos de +2g, +4g,
+8g y+16g para el acelerometro, con un muestreo de 1 kHz para ambos. Ademas,
el fabricante incluyé un termémetro dentro del chip, util para medir la temperatura
del sensor durante su operacion. También, ésta UMI tiene la opcién de anadir un
magnetometro como sensor extra mediante un puerto auxiliar.

Este instrumento se conecta a través de cuatro puertos GPIO de la computadora
Raspberry, utilizando el protocolo 12C para la comunicacion.

Obtenciéon de datos de la UMI

Para la transferencia de datos entre la UMI y la computadora, es necesario ha-
bilitar el protocolo I2C de la Raspberry. Esto se realiza mediante la herramienta de
configuracion que puede ser desplegada con el comando de la terminal:

1 sudo raspi-config

Puede verificarse el puerto en el que fue activado el protocolo reiniciando la compu-
tadora y ejecutando el comando:
1 1ls /dev/*xi2cx*

Para la comunicacién con el sensor mediante el protocolo I?C fue utilizada la
biblioteca 12Cdevlib |23] de codigo abierto en lenguaje C++.
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3.5. Conexioén y ensamble del sistema

Es importante senalar que para que todos los componentes funcionen
de manera adecuada, todas las conexiones de periféricos a la computado-
ra deben realizarse antes de encenderla y preferentemente con la tarjeta
desconectada del suministro eléctrico.

La conexién de la camara a la Raspberry se realiza mediante un bus de datos de
15 vias que enlaza al modulo con la tarjeta, como se observa en la Figura 3.8. Cabe
apuntar que el bus de datos debe ser instalado del lado correcto (note la etiqueta azul
que lleva el bus), de lo contrario no funcionara.

Figura 3.8: Modulo de cdmara conectado a la Raspberry Pi.

Por su parte, la UMI utiliza dos puertos GPIO de la Raspberry para la alimenta-
cién y dos mas para la transmision datos mediante el protocolo I2C. Asi las terminales
SDA y SCL del sensor se conectan a los puertos GPIO 3 y 5 de la computadora para
establecer una comunicacion serial. En la Figura 3.9 puede observarse un diagrama
del cableado entre la Raspberry y el sensor MPU-6050.

buyziLyy

Figura 3.9: Diagrama de cableado entre la Raspberry y el sensor MPU-6050.
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Como se especifica en la Figura 1.5 (pag. 6), el sistema debe rastrear al marcador
que lleva fija la UMI de alguna manera. Se propone entonces la construccion de
un objeto que acopla ambos elementos y relaciona sus sistemas de coordenadas. Si
suponemos que el marcador se encuentra en el plano xy con z = 0 de su sistema de
coordenadas tridimensional, entonces tanto el marcador como la UMI tienen sistemas
de coordenadas iguales, ambos de mano derecha.

y 4
] i “;\y
X
UMI
X

Figura 3.10: Sistemas de coordenadas del marcador y de la UMI. Ambos son iguales.

Marcador

El objeto adapta ambos marcos de referencia en una estructura de acrilico cons-
truida a medida a partir de las dimensiones fisicas de los sensores. Se disend como
una caja cuadrangular de acrilico a la que se atornilla la UMI en el fondo y cuenta
con un mecanismo para cambiar el marcador; esto es simplemente una ldmina de
acrilico que lleva sobrepuesta el marcador, y se desliza por un costado del objeto,
para ser asegurada por dos aldabas fijas al lateral. Asi, como se puede observar en la
Figura 3.11, el marcador de papel intercambiable queda sujeto por la tapa superior
del objeto, mientras que la tapa lateral tiene un orificio por el que se conectan los
cables de la UMI.

’ Sl
v \ | B

$ b
_— ﬁ i

(a) Desglose de los componentes del objeto
construido. (b) Vista del objeto ensamblado.

Figura 3.11: Ensamblaje del objeto con la UMI y el marcador. El marcador se desliza
por la parte lateral para quedar sujeto al objeto, haciendo coincidir ambos sistemas
de coordenadas.
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De esta manera, los sistemas de coordenadas del marcador y la UMI quedan
alineados con respecto al eje z, donde existe una traslacion de 12 mm entre ambos,
que para fines précticos de esta tesis se considera despreciable.

3.6. Montaje del sistema

El sistema se programo en C/C++ usando la biblioteca de Qt 2] para la inter-
faz gréafica, mostrada en la Figura 3.12, usando una resolucién de 640x480 para las
imagenes obtenidas de la cAmara. En la interfaz, se dibuja al centro la imagen con un
borde gris que la delimita; ésta area permite dibujar sobrepuestos elementos fuera del
rango de vision de la camara. El panel del lado izquierdo contiene algunos botones
para la interaccion del usuario y ademés despliega informacion de la pose estimada
por el sistema.

Figura 3.12: Interfaz desplegada por el sistema. En el lado derecho se muestra la
imagen captada por la caAmara con el ambiente virtual sobrepuesto, del lado izquierdo
un panel de control e informacion del sistema.

Por conveniencia, el médulo de la camara se mont6é en un tripode para ajustar
su rango de vision con mayor facilidad. Finalmente, la computadora Raspberry se
conecta a un monitor externo mediante el puerto HDMI para desplegar la interfaz de
realidad aumentada del sistema.

La disposicion de todos los componentes del sistema propuesto puede apreciarse
en las Figuras 3.13, 3.14, 3.15.
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Figura 3.15: Sistema con todos sus componentes conectado a la interfaz HDMI.
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Capitulo 4

Odometria visual-inercial

Como se alude en la parte introductoria de este trabajo, los sistemas de odometria
actuales no estan limitados a un sélo tipo de sensor en especifico. Los sistemas de
odometria hibridos fusionan la informacion provista por dos o mas sensores diferentes
para obtener datos con mayor fiabilidad; explotando las caracteristicas de unos para
compensar las deficiencias de otros, este tipo de sistemas aprovecha los datos obtenidos
por cada sensor de manera complementaria.

A continuacion se exponen a detalle los modelos propuestos que describen los
problemas de odometria visual e inercial de manera independiente. La tltima secciéon
de este capitulo examina el modelo solucién propuesto que fusiona la informacion de
ambos sensores mediante un filtro Kalman.

4.1. Odometria visual

El problema de odometria visual (Figura 1.3), descrito en la parte introductoria
de este trabajo, supone dos escenarios equivalentes para el célculo de las poses con-
secutivas de la cAmara con respecto a la escena. Estos son, cuando hay una camara
moviéndose en una escena fija, y el caso inverso, cuando hay una escena (o para esta
tesis, un objeto dentro de la escena) movil y la cdmara permanece inmovil.

Para ésta tesis se considera el segundo caso, en el que la camara fija rastrea al
marcador propuesto dentro de la escena que ve. Este seguimiento se lleva a cabo por
medio de la calibracién a partir de una homografia, como se plantea en la Secciéon 2.2.4.

Debido a que se conocen de antemano las caracteristicas de la cAmara empleada
en el sistema, es posible llevar a cabo una calibracién fuera de linea para estimar los
parametros fisicos del sensor, es decir, calcular la matriz K de parametros intrinsecos
del modelo de la camara obscura, en la ecuacion (2.8), para ésta camara en particular,
aminorando asi efectos de distorsiéon producidos por la lente.

39



40 Capitulo 4

4.1.1. Calibraciéon fuera de linea

Este proceso de calibracion se realizé6 modificando la herramienta de OpenCV
interactive camera calibration application |22] para poder procesar imagenes tomadas
de la camara Raspberry en su resolucion nativa (3280x2464 px). Dicha herramienta
sirve para estimar los parametros fisicos de la camara aprovechando la deteccion de
varios marcadores admitidos, con éstos es posible calcular una homografia para la
calibracion de la camara.

En este caso utilizamos un marcador chAruco |1 1] compuesto por un tablero blanco
y negro de 7x5 celdas con un patron como el de la Figura 4.1. El marcador fue impreso
en una hoja de papel con una escala de 35 mm para el lado de cualquier cuadrado
negro; y posteriormente fue adherido a una superficie rigida plana.

Figura 4.1: Marcador fiduciario chAruco utilizado para la calibracién de la camara.

Para la ejecucion de la aplicaciéon, es necesario especificar mediante ciertos pa-
rametros las caracteristicas y el tipo de tablero que la aplicacion debe buscar en la
escena. Para el tablero propuesto, la aplicaciéon se ejecuta como:

| opencv_interactive-calibration -h=7 -w=5 --sz=.035 --t=charuco

Mientras la aplicaciéon se encuentra en ejecucion, basta con posicionar fijamente
al marcador dentro del rango visible de la cdmara para alimentar al sistema con la
pose actual detectada en cada cuadro. Este es un proceso iterativo en el cual se debe
intentar cubrir el plano de la imagen de manera uniforme mientras el programa extrae
informacion a partir de todas las vistas capturadas. Asi, con un nimero determinado
de vistas, finalmente obtendremos los parametros de calibraciéon y de distorsion de la
cdmara, junto con sus respectivos intervalos de confianza.

De manera anéaloga al procedimiento de Zhang [30], se realizaron dos conjuntos
de calibracion A y B, de 20 fotografias cada uno, para determinar los parametros de
distorsion, con el marcador a diferentes distancias de cdmara. Para el conjunto A, el
marcador fue capturado a una distancia aproximada de entre 30 a 50 centimetros,
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mientras que para el B, la distancia fue de entre 100 a 150 cm. Algunos ejemplos de
ambos conjuntos se muestran en la Figura 4.2.

(b) Fotografias ejemplo del conjunto B de calibracion.

Figura 4.2: Algunas de las fotografias realizadas para la calibracion de la cidmara.
Ver el enlace de internet del conjunto completo en el apéndice B.

De los dos conjuntos de calibracion realizados, el programa aceptd 14 y 13 fotogra-
fias para los conjunto A y B respectivamente. Los archivos XML con los parametros
obtenidos por el programa para los tres conjuntos analizados A, B y A+B se listan
en el apéndice B.

Los datos obtenidos para los valores de distorsiéon tienen congruencia entre los
conjuntos A y A+B, lo que concuerda con la afirmacién de Zhang a cerca del sesgo
que exhibe el conjunto de calibracion B; en el cual, el patron de calibracion sélo ocupa
la parte central de la imagen, donde la distorsiéon por el lente no es relevante y, por
lo tanto, no puede estimarse de manera confiable.

Usando los parametros obtenidos de las 27 imagenes aceptadas del conjunto A+B,
obtenemos la distancia focal f = 2504.0771 calculada con la resoluciéon nativa de
la camara de 3280x2464 px. Entonces, para la resoluciéon del sistema propuesto de
640x480 px, existe un factor de escala de 1:5.125. Asi podemos construir la matriz
de calibracion K particular de la camara empleada en el sistema.

—488.60 0 320
0 —488.60 240 (4.1)
0 0 1

K
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4.1.2. Obtencion de la pose del marcador

Una vez obtenida la matriz de calibracion K particular de la camara utilizada en
el sistema, es posible calcular la pose del marcador detectado en la escena con respecto
al modelo del marcador propuesto, como se expuso anteriormente en la Seccién 2.2.4,
en la pagina 19. Esta pose relaciona ambos marcos de referencia mediante la matriz de
rotacion R y el vector de traslacion t, que describen la rotacién y posterior traslacion
del modelo del marcador para que se vea como en la imagen.

Si se conocen las dimensiones reales del marcador en la escena, es posible deducir
la escala para las unidades del vector t. Asi que para este sistema, las unidades
utilizadas estdn en milimetros.

4.1.3. Modelo de odometria visual

Para medir la trayectoria del marcador en el espacio es necesario proponer un
modelo en el que se considera una pose inicial para el marcador, y a partir de ésta,
se calcula la pose actual del objeto para cada instante. Este modelo se representa
mediante la Figura 4.3, donde se ilustra la referencia inicial M, con un marcador
desvanecido; se supone una condicién para justificar dicho modelo: el marcador con
el sistema de coordenadas en rojo, que apunta M,, se desplaza en el espacio mientras
que la cAmara permanece inmovil, y por lo tanto, la pose inicial de referencia tampoco
cambia.

Figura 4.3: Diagrama del modelo propuesto de odometria visual
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Del modelo de la camara obscura, en la ecuacion (2.8), en la pag 13, se tienen
estas transformaciones para un punto Pj:

v | = [RIEPy. (12)

22

Si usamos un punto P, homogéneo tendriamos que escribir la expresion anterior como:

P, - [%H P, (43)

esto es, el punto P; es rotado por R y luego trasladado segin t para obtener el
punto Py (esto puede demostrarse facilmente si usamos matrices de transformacion
de tamano 4 x 4). La idea importante aqui es que la matriz [R|t] del modelo de la
camara obscura, representa una rotacion por R y posterior traslacion por t del punto
(o del modelo que ve la camara).

De esta manera, se inicializa la matriz M, del modelo a partir de una pose inicial
conocida, tal que My = [Ry|to]. A partir de ahi, para cada vista en la que sea posible
detectar al marcador, se puede obtener una pose actual My = [Ra|ts].

La pose actual del marcador con respecto del marco de referencia definido por la
pose inicial My, se denota M, y se calcula entonces como:

M, = Ry ([Rs[t2] — [0]to]) (4.4)

Aqui, 0 es una matriz de ceros de 3x3, y la transformacion calculada M, = [R,|t,]
es una matriz de tamano 3x4. La expresion anterior (4.4) significa que tenemos que
trasladar M, al origen (o referencia) ty y eliminar la rotacion inicial Ry.

La simulacion de este modelo de odometria visual puede ejecutarse mediante los
scripts en lenguaje Python incluidos en el Apéndice C de esta tesis.
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4.2. Odometria inercial

Tal como se describe en la Secciéon 2.3.4, las técnicas de odometria inercial consi-
deran las mediciones realizadas por una UMI adherida a un cuerpo para calcular su
desplazamiento y orientacion en el espacio. Mientras que la UMI expresa las medicio-
nes realizadas para cada instante dentro de su propio marco de referencia no inercial,
generalmente, los SNI deben expresar la trayectoria del objeto a partir de un marco
de referencia inercial, que se encuentra fijo en el espacio. Estas transformaciones entre
marcos de referencia se expresan mediante una transformacion Galileana [3], dando
lugar asi a las ecuaciones que describen la cinematica del cuerpo rigido.

4.2.1. Cinematica del cuerpo rigido

En la Figura 4.4 se ubican el marco de referencia inercial Y, correspondiente al
mundo y el marco de referencia no inercial ¥; que corresponde al cuerpo en movi-
miento. Ambos marcos de referencia estan separados desde sus respectivos origenes
por una distancia d y se relacionan mediante una matriz de rotacion R que depende
del vector @, parametrizando el modelo de orientaciéon elegido.

Figura 4.4: Marcos de referencia asociados a un cuerpo rigido movil libre en el espacio

[5]-

El vector r, representa la posicion relativa de cualquier punto p en el espacio con
respecto a ;. Expresando la posicion relativa de p con respecto a Xg:

d? =d® + Rrl) (4.5)
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Si se simplifica la notacion eliminando los superindices que indican los marcos de
referencia:

d, =d+ Rr, (4.6)

Entonces, es trivial deducir que la velocidad lineal del punto p se obtiene mediante
la derivada con respecto del tiempo de la ecuacion (4.6),

d, = d + Rr, + Rt, (4.7)

La derivada con respecto al tiempo de la matriz de rotaciéon R, expresa la tasa
de cambio en la orientacion del objeto con respecto al tiempo, y en consecuencia, la
velocidad angular w con respecto al marco de referencia no inercial.

Definicién 4.2.1. Velocidad angular La velocidad angular w € R? de un marco
de rotaciéon con respecto a otro es un vector tridimensional que satisface las siguientes
condiciones:

RR" = [w” x] marco de referencia inercial

RTR = [wWx] marco de referencia no inercial

Las ecuaciones en (4.2.1) pueden utilizarse para expresar la derivada con respecto
al tiempo de la matriz de rotacién como:

(4.10)

Mientras que la velocidad angular w se expresa con respecto a i, éste vector
es Unico y sus coordenadas pueden ser dadas con respecto a cualquier marco de
referencia; a diferencia del vector 8, que expresa una parametrizacion de la posicion
angular, y que puede ser diferente entre ambos marcos de referencia.

De esta observacion surgen dos conclusiones:

1. La velocidad angular y la derivada con respecto al tiempo de cualquier vector
que parametrize la posiciéon no puede ser igual.

w#0

2. La velocidad angular debe de tener alguna relacion con la derivada respecto al
tiempo del vector de posicion angular.

w=w(6,6)
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El operador de pose cinematica Jy mapea entonces la derivada con respecto al
tiempo del vector 8, al vector de velocidad angular en el marco de referencia elegido
>, tal que:

w = 17,(0)0 (4.11)

Retomando la ecuacion (4.7), podemos expresar la velocidad lineal para cualquier
punto del cuerpo omitiendo el término Rr, debido a que la posicion r, es constante
con respecto al marco de referencia del cuerpo, entonces, 1, = 0. Reescribiendo la
ecuacion:

d, =d + Rr, (4.12)

Reemplazando R segin los marcos de referencia inercial y no inercial como en
(4.10):

d,=d+[wOx]Rr, = d+w® x r® (4.13)

p

= Rv + RlwWx]r, = R(v + w x 1), (4.14)
donde los términos,

v 240 = prg
w e w(l) — RTw(O)

expresan la velocidad lineal y velocidad angular del cuerpo con respecto del marco
de referencia no inercial.

4.2.2. Calibraciéon de la UMI

El proceso de calibraciéon para una UMI consiste en remover la componente de
gravedad presente en las medidas de aceleraciéon obtenidas con el instrumento. Para
esto es necesario suponer un vector de gravedad gy = (0,0, £g)” que esta alineado
perpendicularmente con el plano terrestre, como se ilustra en la Figura 4.5. Aqui, g
denota a la constante gravitacional terrestre.

Entonces, el vector de gravedad g, medido por la UMI esta dado a partir de
la matriz de rotacion R y la aceleracion medida a,, al momento de la calibracion
teniendo que:

v = RTam

Cumpliéndose entonces que el vector de gravedad del objeto se encuentre siempre
alineado con el vector de gravedad terrestre para cada instante, de tal manera que:

8o = gy (4.15)
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t

Rt Z;;.L,

v
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Figura 4.5: Diagrama del cuerpo rigido moévil libre. Los vectores de aceleracion a y
velocidad angular w estdn dados con respecto del marco de referencia no inercial. El
vector de gravedad es perpendicular al plano terrestre.

A partir de la pose inicial del sistema inercial y de la matriz de rotacion que
relaciona al marco de referencia inercial con el del objeto, puede obtenerse la medida
de aceleracion real del sistema.

Tenemos entonces que la velocidad lineal del objeto es:

v =R"d

o bien,

d = Rv.

Derivando esta tltima ecuaciéon obtenemos la aceleracion aparente del objeto co-
mo:

d=Rv+Rv
=R(V+wxv) (4.16)
= R(av + gv)

Donde a,, = (a, + g,), es decir, la aceleracion medida por la UMI se compone
de la aceleracion real causada por algin desplazamiento del objeto y la aceleracion
debida a la gravedad terrestre.

Por lo tanto, para aislar la aceleracion real del objeto de la medida obtenida por la
UMI, basta con remover el vector de gravedad g, de la medicion segtn la orientacion
actual del objeto con respecto del referencial inercial, de tal manera que:

— Ra,, — RR"g, '
d = Ra,, — g, (4.18)

Sin embargo, éste método implica que la condicién (4.15) siempre se cumpla, lo cual
no siempre sucede en la practica. Dichas discrepancias se traducen en aceleraciones
aparentes que anaden error a la medicion.
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4.2.3. Calculo de la posiciéon angular, velocidad y desplaza-
miento

La odometria inercial se calcula de acuerdo al diagrama que ilustra la Figura 2.9,
en la pagina 24. De la UMI, se obtiene para cada instante de tiempo dos vectores de
mediciones; la aceleracion lineal a,, € R? con unidades en g’s y el vector de velocidad
angular w € R? en °/s.

A partir de una pose conocida para cierto punto en el espacio, el SNI comienza a
leer e integrar los valores de la UMI para el célculo de la posicion angular, velocidad
y desplazamiento del objeto en relacion con el marco de referencia inicial.

La aceleracion aparente del objeto se obtiene de restar la gravedad al vector de
aceleracion medida como en la ecuacion (4.18). El vector de velocidad y posicion se
obtienen a partir de la doble integracion de los valores calculados para la aceleracion
aparente.

En cambio, el vector de velocidad angular debe de ser expresado en términos del
marco de referencia inercial como el cambio en la posicién angular respecto al tiempo.
De la ecuacion (4.11) se tiene entonces que:

6=J,0)w (4.19)

Si el sistema dinamico se discretiza, pueden integrarse los datos obtenidos numé-
ricamente como:

dpy1 = d, + d AL+ 3d(AL)?,
6,1 =0, + 0,At, (4.20)

donde d, d y @ son los vectores de posicion, velocidad y posiciéon angular respectiva-
mente, mientras que At es el intervalo de tiempo que trascurre entre cada muestreo
de la UMI.

4.3. Modelo del sistema visual-inercial

Se propone entonces un modelo visual-inercial que considere las mediciones de la
UMI para estimar un vector de estado x que se define como:

X1 d
x= x| = |0, (4.21)
X3 d

donde d y d son la posicion y velocidad lineal del objeto y @ representa la posicion
angular. Los tres vectores d, d y 0 estan en R3.

Las sefiales obtenidas de la UMI se representan con el vector u = [ul, ul]? = [al  wT]T,
donde a,, es la aceleracion lineal y w la velocidad angular medida. Estos dos vectores
también estan en R3.
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Si se plantea la ecuacion diferencial del modelo:

d x,
x= 10| = f(x,u)=| J;'(x2)u (4.22)
d R(x2)u; — go

Aqui, d y 6 son la velocidad lineal y velocidad angular del objeto respectivamente,
mientras que d es la aceleraciéon del mismo.

Si se usa la parametrizacion ZYZ en angulos de Euler para 8 = [a, 3,7]7, entonces
el operador inverso de pose cinemética J, ! se define como:

€3C2 $3C2 1

L —s2 —s2

Jg_ = | —S3 Cs3 0 (423)
1 53 0
S2 52

donde s; = sen(y), ¢; = cos(y), s2 = sen(B), ca = cos(B), s3 = sen(a) y c3 = sen(a).
Este operador es el que relaciona velocidad angular del marco de referencia no inercial
con la representacion de la velocidad angular en coordenadas del marco de referencia
inercial [3].

De igual manera, para la matriz de rotacion R(6) = R,(a)R,(5)R.(7). De forma
expandida se tiene:

Ca —Sa 0 cg 0 sg| ey —sy O
RO)= [sa ¢co O 0O 1 0] |sy ¢ O
0 0 1 —sg cg 0 0 0 1
C1C2C3 — §183 —C1583 — C2C351 (352
= |C1C283 + €351  C1C3 — 25183 S2S3
—C159 5152 Co

(4.24)

Entonces, segun el modelo (4.22) la aceleracion aparente del objeto d es obtenida
a través de la rotacion de la aceleracion medida en el marco de referencia inercial
mediante la matriz de rotacion R, para posteriormente restar el vector de gravedad
go correspondiente a la gravedad terrestre.

Entonces para cada instante de tiempo, se resuelve la ecuacion diferencial para
obtener el vector x; para después proceder con la integracion numeérica de los valores
con respecto al tiempo, como en la ecuacion (4.20), obteniendo para cada instante un
nuevo vector de estado x.
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Para el caso inverso, donde se desea obtener un vector @ de édngulos de Euler a
partir de una matriz de rotacion, es crucial considerar el siguiente Algoritmo 2 para
evitar singularidades:

Algoritmo 2 Angulos de Euler ZYZ a partir de una matriz de rotaciéon

Entrada: Matriz de rotaciéon R € R3*3.
Salida: Vector 8 € R? de angulos de Euler.
1: if r33 > 1.0 then
2. Oy = atan®(ray,711)

3: 95 =0

4: 97 =0

5: else

6: 0, = atan®(rsy, —131)
7. 05 = acos(rs3)

8 0, =atan®(ra3,r13)
9: end if
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Filtro Kalman para fusiéon de datos
visuales e inerciales

Para la combinacién de datos entre los modelos visual e inercial se propone el uso
de un filtro Kalman para el filtrado y estimacion del vector de estado del sistema. El
filtro Kalman, también conocido como estimador lineal cuadrdtico, es un algoritmo
para la fusion de datos dado un sistema dinamico lineal desarrollado en la década de
1960 por Rudolf Emil Kalman [28]. Este algoritmo considera el ruido presente en las
mediciones del sistema para producir una estimacion, tomando en cuenta la varian-
za de éstas mediciones. Ademés, este filtro es implementado mediante un algoritmo
recursivo, que para cada iteracion depende solamente de las mediciones de entrada,
el estado calculado previamente y la matriz de incertidumbre que lo caracteriza; esto
califica al filtro Kalman como un algoritmo ideal para sistemas limitados y de tiempo
real.

5.1. Modelo del filtro Kalman

El filtro Kalman supone un sistema dindamico lineal discretizado en el dominio
del tiempo. El modelo del filtro se construye a partir de una cadena de Markov
con operadores lineales perturbados por ruido gaussiano. De tal forma, el estado del
sistema se representa mediante un vector x de niimeros reales. Entonces, para cada
incremento en el tiempo discreto, se aplica un operador lineal al estado actual para
generar un nuevo estado estimado. Esto se expresa con la siguiente ecuacion:

Xy = AXt—l + But + €;

donde x; y x;_1 son vectores de estado, y u; es un vector de control para cada instante
de tiempo t. Por otro lado, A y B son las matrices de transicion de estado y la matriz
de control de entrada respectivamente. A es una matriz cuadrada de tamanio n x n,
donde n es la dimension del vector de estado x. La matriz B es de tamano n x m,
donde m es la dimension del vector de control u. La variable € denota un vector
gaussiano con media cero y covarianza (Q; que describe al ruido del proceso presente
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en la transicion de estado. Este vector debe ser de la misma dimensioén que el vector
de estado.
Para determinado instante de tiempo ¢, se introduce una observaciéon y; del estado
real del sistema, tal que:
yi=C0xi+v

donde, C' es la matriz del modelo de observacion, mientras que v es el vector de ruido
en la observacion, que se asume con media cero y covarianza V.

El filtro Kalman estima de manera recursiva un nuevo estado para cada instante,
considerando solamente el vector de estado para el instante previo de tiempo y la
observacion actual. Usualmente, el estado del filtro se representa usando dos variables:
el vector x; para el estado estimado por el filtro, y la matriz P de covarianza de error,
que representa una medida de precision para el estado estimado.

De manera general, el filtro se descompone en dos fases: prediccion y correccion.
La primera de éstas, utiliza el estado estimado del instante de tiempo anterior para
producir una estimacion del estado en el tiempo actual. A ésta estimacién se le conoce
como el estado estimado a priori, porque aunque es una estimacion para el instante de
tiempo actual, no considera la informacion de la tltima observacion para este instante.
Por su parte, en la fase de correccion, la prediccion vigente a priori se combina con la
informacion de la observacion actual para mejorar la estimacion del vector de estado.
A ésta estimacion refinada se le denomina como estado estimado a posteriori.

Prediccion
Estado estimado a prior: Xeft—1 = AXe_1)p—1 + Buy,
Covarianza de error a priori Pijo1 = APy 1 AT+ Q
Correcciéon

Covarianza de la observacion Sy = CPy CT+v

Ganancia Kalman K, = Py _,CTS5™
Estado estimado a posteriori Xy = Xej—1 + Ki(ye — CXype—1)
Covarianza de error a posteriori Py = (I — KC)Py—q

Generalmente, estas dos fases se alternan, con la prediccion que estima el estado
del sistema y la correcciéon que considera una observacion como medida real de dicho
estado. Sin embargo, esto no es imprescindible; si para un instante la observaciéon
no se encuentra disponible, puede omitirse el paso de correcciéon y realizar multiples
predicciones en su lugar. De igual manera, si para un mismo instante se cuenta con
mas de una observacion, pueden realizarse varios pasos de correccion.
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5.2. Implementaciéon del filtro extendido

Las suposiciones de linealidad propuestas para la transicion de estado en un filtro
Kalman son inusuales en la practica. Sin embargo, la teoria propuesta con el filtro
extendido de Kalman permite linearizar la funcién f asociada a la transiciéon de
estado; aproximando mediante una funcién lineal tangente a f.

Entonces se tiene que, para una funcién f no lineal que modela el estado de
transicion de un sistema dinamico; f se puede linealizar mediante una expansion de
Taylor de primer orden:

of _, of

f(x,u) :Ax—i—Bu%a—Xx—l—a—uu (5.1)

Retomando la ecuacion (4.22) que describe el modelo propuesto para el sistema,
reescribimos la ecuacién como:

(%l X3 d
x= 10| =f(x,u) = Jy(x)ue | = | JM(0)w (5.2)
d R(x2)u; — go R(0)a,, — go
Entonces f(x,u) € R?. Expandiendo la expresion:

d d,
dz
o
0| = Ja_l Wy
Wy
amz__ 0
d R U, | — |0
SR tmed . (53
d h
d fo
d, /3
Wy B2 + wy B2 +w, fa
= —WzS3 + WyC3 = |/
WP+ w, % Je
A, (C102C3 — 8183) + CLmy(—Clsg — 020351) + Am, (6352) f7
U, (C1C253 + €351) + G, (C1C3 — C25153) + Gy, (S253) /8
i U, (—C152) + Qi (5152) + @m,(c2) — g | | fo
Asi, las derivadas parciales de la funcion
g—ix + %u ~ Ax + Bu (5.4)
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donde A € RY? y B € RS,
Calculando la matriz A con respecto a la funcién f:

0 00 0 0 01 0 O
0 00 0 0 010 1 0
0 00 0 0 010 0 1
0 0 0| cota(wyss —wyc3) csc3(wyCs + wys3) 0000
U _ 4100 0] —wees —wyss 0 01000
ox 0 0 0] csca(wycs —wys3) —cotacsca(wycs +wyss) 0 [0 0 0
9fr ki ofr
000 oT: o7 710 0 0
000 ofs o %10 0 0
[0 00 e % 9% 10 0 0|
(5.5)
donde,

0

8—‘];: =, (53(—C2)c1 — €351) 4 am, (83251 — €3¢1) — A, (5352),

0

8_]; =c3(52(@m, S1 — A, C1) + Am_ C2),

0

8_J;7 =53(m, 51 — Am,C1) — €3C2(Am, 51 + Am, C1),

0

8_J;f =, (c3¢2¢1 — 8351) + A, (53(—C1) — €3€251) + A, C352,

0

a—J;S =53(52(@m, 51 — Um, C1) + G C2),

0

8_{; =C3(Am, C1 — G, S1) — 83C2(Am, 51 + Ay C1),

df9

759

o

0

ﬁ =C2(@m, S1 — Uy C1) — A, 52,

o v

0

a—‘];) =52(m, 51 + Am, C1).

Para este caso, la matriz B de control de entrada no se calcula debido a que no
es requerida para la variante extendida del filtro, en la cual la transiciéon de estado
se lleva a cabo mediante la funcion f descrita en (4.22) y la posterior integracion
planteada en (4.20).

Se requiere entonces que el sistema se inicialice en una pose preliminar con el mar-
cador dentro del rango de vision de la camara, donde pueda se reconocido. Ademés,
el marcador debe estar en una posicion tal que el eje Z de su sistema de coordenadas
se encuentre perpendicular al plano terrestre. Esta presunciéon es necesaria para la
obtencion de la aceleracion aparente del objeto como se describe en la pagina 46,
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Seccion 4.2.2. Asi es posible calcular un vector de estado inicial xq dénde se asume
posicion y velocidad lineal cero.
Para el filtro Kalman, se propone el modelo de observacion siguiente:

10000O0O0O0O
01 00O0O0O0O0O0
001 0O0O0O0O0O
0001O0O0O0O0QO0 I3 Osxs Osxs
C=10 000100 0 O =1]03x3 Isx3 Osxs|. (5.6)
000O0O0OT1TO0UO0O0 O3x3 Osxs I3x3
000O0O0OO0OT1QO0@ 0
000O0O0OO0OO0OT1@O0
00000000 1]

Aunque el sistema visual no mide la velocidad lineal del objeto directamente, se
propone usar un modelo de observacion el cual asume que, cuando el sistema visual
puede capturar el objeto, este se encuentra a velocidad lineal cero con cierto rango
de varianza. Este modelo de observacién permite controlar la acumulacién de error
causada por la integracion del ruido presente en las mediciones de la UMI.

5.2.1. Cuaternio como modelo de orientacion

La integracion numeérica descrita en la seccion 4.2.3 (péag. 48) para los valores del
vector de posicién angular 8 usando la paramerizacion propuesta en angulos de Euler
puede presentar singularidades. Por esta razon, se consideran los cuaternios para la
integracion de la velocidad angular mediante un modelo que evade singularidades
para la representacion de un vector de posicién angular como se detalla en [7, 27].

Los cuaternios fueron propuestos en 1843 por Sir William Hamilton para expresar
una orientacion en el espacio tridimensional mediante un conjunto de tres niimeros
imaginarios y una variable real; que parametrizan el espacio completo de orientaciones
sin singularidades, pero no tienen significado fisico directo [].

Un cuaternio, denotado q, se parametriza como:

A= [ Gur 4y 0:]" ERY, (5.7)

donde g, representa la parte real y los valores ¢, gy, ¢. la parte imaginaria. Un cua-
ternio cumple siempre con la norma unitaria tal que:

lall=1 & a'a=llall® =q +a¢ +a+d¢=1 (5.8)
Una matriz de rotaciéon R puede obtenerse a partir de un cuaternio, con respecto
a la siguiente expresion:

qg} + qz - q; - qz Q(QmQy - QwQZ) 2((]sz + Qwa)

R(Q) = 2((]95%/ + qu,z> qf[QU - Q;% + q; - QE 2((]sz + qugc) (59>
2(¢> — @wdy) 20090 — Q=) G — 4 —q; + G

Cinvestav Departamento de Computacion



56 Capitulo 5

Por el contrario, para convertir una matriz de rotacién a un cuaternio, se utiliza
la siguiente formulacién:

1
C]wzé\/rll+7"22+7“33+1

1
C]:c:Sgn(r32—7’23)§\/7’11—T22—7“33+1 : )
5.10

1
qQy = sgn(riz — 7“31)5\/—7“11 + 199 — 133+ 1

1
q. = sgn(ra; — 7”12)5\/—7’11 —7T9g + 133+ 1

donde sgn() denota a la funcion signo.

La conversion de un cuaternio a la representacion ZYZ de angulos de Euler se
realiza por medio de una matriz de rotacién, tomando en cuenta el Algoritmo 2, en
la pagina 50, para evitar singularidades.

5.2.2. Integraciéon de la velocidad angular mediante un cua-
ternio

Como ya se mencioné anteriormente, la integracion de la velocidad angular w
medida por la UMI requiere de la informaciéon sobre la posicién angular actual del
objeto para cada instante. Se propone, de igual manera, utilizar un cuaternio para
realizar esta operacion de la siguiente manera:

1. Se debe calcular una orientacién inicial qg ya sea a partir del cuaternio identi-
dad q; = [1,0,0,0]7, o bien, considerando una matriz de rotacion inicial Ry y
obteniendo el cuaternio correspondiente como en (5.10).

2. Se construye el cuaternio de velocidad angular q,, con los valores medidos por
la UMI, tal que:

Qo = 0,000, wpr01] = m (5.11)

3. La integracion del nuevo cuaternio qxy; se obtiene de la multipliciacion de
cuaternios, denotada por el operador ®:

At
dk+1 = 9k + 7% X Qu (5.12)

donde At representa el intervalo de tiempo transcurrido entre los muestreos de
la UMI.

La expresion anterior (5.12) puede escribirse de forma matricial como:

At [0 —wT
di+1 = Qi + 7 |:w [w]x:| qx (5.13)
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o bien, de forma expandida, como:

0 —w, —wy —w,
At lw, 0 Wy  —wy
dk+1 = gk + 2w, —w. 0w, dk (5.14)
W, wy —wy 0

4. La precision finita del computo de estas operaciones puede provocar inestabili-
dades numéricas que se traducen en un cuaternio no unitario [3]. Esta situacion
puede remediarse facilmente renormalizando el cuaternio calculado para cada

iteracion, como:
q

q= (5.15)
|l

5. Finalmente, el cuaternio obtenido puede convertirse a una matriz de rotacion
como se formula en la ecuacion (5.9), y posteriormente, obtener los nuevos
angulos de Euler.
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Capitulo 6

Pruebas y resultados

A continuacion se describen las pruebas realizadas a partir de los modelos propues-
tos para el sistema visual e inercial por separado, asi como los resultados obtenidos
de la interfaz visual para cada una de éstas. Después se exponen los resultados del
sistema acoplado mediante el filtro Kalman como se propuso en el capitulo anterior.
Aqui se incluyen capturas de la interfaz gréafica desplegada por el sistema y graficas
de trayectoria que validan la correctitud y fiabilidad para cada caso.

6.1. Prueba del sistema visual

Primeramente, se considera el modelo de odometria puramente visual ilustrado en
la pagina 42 con la Figura 4.3. Si el marcador es detectado en la escena, el sistema
dibuja sobrepuesta a la imagen, una linea en rojo que une a todos los puntos que com-
ponen al marcador propuesto (véase Figura 3.4). Entonces, de ser posible el computo
de una homografia dados estos puntos, se despliega un conjunto de ejes ortogonales
acotados dentro de un recuadro verde, como en la Figura 6.1, que es el cuadrado del
marcador y su sistema de coordenadas reproyectado en la escena a partir de la pose
calculada.

Figura 6.1: Detecciéon del marcador del objeto en la escena. Al lado izquierdo se ubica
la interfaz de control desplegada por el sistema
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Una vez que el usuario captura la pose M, que define el origen del sistema, se
superpone a la imagen un sistema de coordenadas en rojo,verde y azul inscritos dentro
de un recuadro turquesa que referencian esta pose inicial; y en la parte lateral izquierda
de la interfaz, se despliegan los valores de posicion lineal y angular (en milimetros
y grados respectivamente) para cada uno de los ejes X,Y,Z con respecto al origen
previamente definido. Esto se ilustra en la Figura 6.2.

Quiz

Init Camera

Set Origin Set Origin

Position XYZ(mm):
99.19 -B6.24 56.9
Euler angles(Deg):
10.05 B88.24 88.47,

Position XYZ(mm):
-14.06 183.71 1.70
Euler angles(Deg):
54.55 1.94 -94.84

Set Origin

Position XY2(mm)
155.85 26.49 2.00
Euler angles(Deg)
62.84 0.31 -127.0

AT values:

H0.000 V.0.000 2-0.000

Figura 6.2: Capturas del sistema de odometria visual. En el lateral izquierdo se des-
pliega la informacion relativa a la pose calculada del objeto.

Estos datos se extraen de la transformacion definida por la matriz calculada M,,
y se actualizan para cada cuadro capturado por la camara en el que sea posible
detectar al marcador. Como se explica en la seccion 4.1.3 (pagina 42) que describe
a este modelo de odometria visual, la pose calculada M, depende directamente de
la pose de referencia My, y por lo tanto, también de que la camara no cambie de
posicion.

Las pruebas realizadas con esta configuracion se implementaron en un hilo del
procesador ejecutandose a 30 Hz.

6.2. Prueba del sistema inercial

En esta prueba, se propone aislar la integraciéon de los datos proporcionados por
el sistema inercial a partir de un estado preliminar conocido. La inicializacion del
sistema considera entonces una pose inicial del objeto con respecto a la cAmara, que
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es calculada con el marcador, como en la Figura 6.1. Dada ésta observacion, es posible
obtener una estimacion de la pose del objeto con respecto a la pose de referencia a
partir de la integracion de las senales proporcionadas por la UMI.

Para este caso, el sistema se inicializa con una matriz de rotaciéon identidad Ry = I,
y un vector de traslacién cero to = [0,0,0]7; de manera que el marco de referencia
inicial y el estimado por la UMI se encuentran inicialmente alineados como en la
Figura 6.3.

Figura 6.3: Inicializacion del sistema inercial a partir de una referencia visual. Los
marcos de referencia de ambos sistemas se encuentras alineados.

Para evitar singularidades con la matriz de rotaciéon identidad, el vector @ que
parametriza la posicién angular, se inicializa como: 8y = [0.0,0.00001,0.0]7. Si se
considera la integracion de la velocidad angular utilizando cuaternios, entonces se
inicializa el cuaternio identidad qo = [1, 0,0, 0]7.

En las subsiguientes Figuras 6.4 y 6.5, el sistema de coordenadas en rojo, verde
y azul inscrito en el recuadro turquesa representa a la pose de referencia con la se
inicializa al sistema, mientras que el sistema de coordenadas analogo inscrito en el
recuadro violeta denota a la pose estimada a partir de los datos inerciales. Con esta
informacion, es posible desplegar un objeto virtual en la interfaz, que se visualiza
como un cubo en el sistema.
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Figura 6.4: Integracion de las senales del giroscopio por medio de un cuaternio. El
cubo inscrito en el recuadro violeta representa la pose angular estimada.

(a) Pose estimada después de 1 segundo. (b) Pose estimada después de 3 segundos.

Figura 6.5: Integracion de las senales inerciales con el objeto en reposo. Las capturas
muestran la deriva producida por el sistema a diferentes instantes con una frecuencia
de integracion de 500 Hz.

Las pruebas realizadas con el sistema inercial se probaron a frecuencias de ejecu-
cion de 100 y 500 Hz, implementédndose en un hilo del procesador independiente al
que utiliza el sistema visual.
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6.3. Prueba del sistema acoplado con el filtro Kal-
man

La fusion de datos proporcionados por ambos sistemas, visual e inercial, se lleva
a cabo con el modelo del filtro Kalman descrito en el Capitulo 5 de esta tesis. Este
algoritmo permite compensar las deficiencias inherentes de ambos modelos obteniendo
asi un estado estimado para cada iteracion del sistema; aiin cuando existan cambios
de iluminaciéon repentinos, oclusion del marcador o movimientos bruscos del objeto.

Este sistema acoplado se inicializa de igual manera que el sistema puramente
visual, pero en lugar de introducir directamente la pose observada por la camara, se
considera un vector de observacién y € R?, tal que:

d
y=101], (6.1)

d
donde d y 6 son la posicion lineal y angular registradas por el sistema visual para
cada instante, mientras que se considera que el vector de velocidad d es igual a cero.
Para estimar los valores de la varianza del sistema utilizados en la matriz V' del

filtro, se consideraron los experimentos descritos en el apéndice D de esta tesis.

A continuacion, las Figuras 6.7 y 6.6 ilustran capturas del sistema en dénde la
pose de referencia se dibuja de igual manera que en la prueba del sistema visual,

mientras que el cubo reproyectado en la imagen representa el estado estimado por el
filtro.

Quiz

Figura 6.6: Capturas de la prueba del filtro Kalman cuando existe oclusion del objeto
0 no se puede detectar.
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Quit

Init Camera

‘Capture Frame
Visual Calbration File:
file_pame.
Calbaate Visual
Set Origin
Postion XV 2 [mm]:

ACC values:
XD 126 ¥:0.655 210,753
Mouse:

Sizer
TT2556

Quit

Stop Camera
Capture Frame
Visual €altwation Fils:
tile_name.

Camsate Visual

Set Origin
Position XY Z(mm:
6600 2132 14722

Euler angesiDeq):
3.65 39.30 101.62

ACC values:
X160 V0609 20,72
Mouse:

Size:
Tr2.566

Quit
Init Camera
Capture Frame
PR
Set Origin
Positlon XY Z[mm]:

ACC values
X:0.335 ¥0.393 Z0.887
Mouse:

Sizer
TT2556

Figura 6.7: Capturas de la prueba del filtro Kalman mientras se mueve el objeto en
la escena. En estas tres capturas se observan los tres sistemas de coordenadas, el de
referencia, el del marcador detectado y el del estado estimado por el filtro ilustrado
con un cubo.
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6.4. Resultados filtro Kalman

Para medir la fiabilidad y correctitud del sistema se construyeron dos escenarios
experimentales en los que se midieron durante 5 segundos las trayectorias del objeto
guiado por una escuadra, utilizando diferentes combinaciones para los valores del
filtro. Este intervalo de tiempo se considerd suficiente para mover el objeto sobre la
trayectoria a velocidad constante, permitiendo atin la deteccion por parte del sistema
visual.

En todos los experimentos el sistema visual se ejecuté a una frecuencia de 30 Hz,
mientras que el sistema inercial y el filtro Kalman se ejecutaron en un hilo indepen-
diente a 500 Hz. Durante los 5 segundos de cada prueba, el filtro Kalman se muestred
a una frecuencia de 100 Hz, obteniendo asi, 500 muestras por experimento.

Concretamente, se proponen las tres configuraciones descritas en la Tabla 6.1;
donde la configuracion 3 es la mas sensible a los datos inerciales, mientras que la 1
responde mayormente a la informacion visual. Estas configuraciones fueron determi-
nadas de manera experimental.

Tabla 6.1: Configuraciones del filtro Kalman utilizadas para los experimentos.

Configuracion
1 2 3

oq | 0.1 0.01 0.001
Matriz de covarianza Q | gg | 0.000001 | 0.0000001 | 0.0000001

g | 0.01 0.01 0.01

oq | 0.1 0.01 0.01
Matriz de covarianza V | g | 0.1 0.01 0.01

og | 1.0 10.0 10.0

En los experimentos, se fijo con cinta adhesiva una escuadra de metal a la mesa.
Entonces el marcador se coloca en un extremo de la escuadra déonde se inicializa la
pose de referencia del sistema. Después, se procede desplazar el objeto al otro extremo
de la escuadra arrastrandolo sobre la superficie usando el borde de la escuadra como
guia. Para ambos escenarios, el objeto se desplaza sobre el plano, primero en el eje
positivo X hasta topar con la parte interna de la escuadra, y después se mueve en el
sentido positivo del eje Y hasta llegar al final de la trayectoria.

Los dos escenarios, como los ve la camara, con las poses de referencia iniciales y
finales de la trayectoria propuesta se ilustran en la Figura 6.8.
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(a) Escenario 1 (b) Escenario 2

Figura 6.8: Escenarios para las pruebas del filtro Kalman. El sistema de coordenadas
inscrito en el recuadro azul denota la pose de referencia inicial, mientras que el mar-
cador se encuentra al final de la trayectoria delimitada por la escuadra. El objeto se
desplaza sobre el plano, primero en el eje X y luego en Y, siguiendo la orilla de la
escuadra mostrada en las Figuras.

Ademas, para ambos escenarios, los experimentos con cada configuracién del filtro
se efectuaron de dos maneras: la primera, reiniciando el filtro cada que se tiene una
pose visual valida, y la segunda, ejecutando el filtro con las mediciones de odometria
obtenidas a partir de la pose de referencia sin reiniciar para todo el experimento.

En todas las graficas subsiguientes de las Figuras 6.9, 6.10, 6.9 y 6.10, los tres
pares de graficas en cada Figura corresponden a cada una de las configuraciones del
filtro para un experimento en concreto.

Cada circulo violeta en las gréaficas representa una muestra obtenida del vector d
de posicion a partir del estado del sistema. Las graficas del lado izquierdo despliegan la
trayectoria del objeto en el plano XY, mientras que las del lado derecho, los valores de
posicién para el eje Z con respecto al tiempo. La linea punteada en azul en las gréficas
representa el valor esperado de la trayectoria segtiin la trayectoria del experimento.
Para el caso de las graficas del lado derecho, esta linea se encuentra siempre en 0 dado
que el objeto se desplazo6 sobre el plano.

Para el primer escenario, la trayectoria del objeto en el plano se consider6 de
aproximadamente 250 mm sobre el eje X y 430 mm sobre el eje Y. En las Figuras 6.9
y 6.10 se ilustran las gréaficas de los resultados obtenidos para la trayectoria del objeto
en este primer escenario con las distintas configuraciones del filtro Kalman con y sin
reinicio respectivamente.
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(C) Trayectoria en el escenario 1 para la configuraciéon 3 del filtro con reinicio.

Figura 6.9: Graficas de la trayectoria del objeto durante los experimentos en el esce-
nario 1 reiniciando el filtro.
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(a) Trayectoria en el escenario 1 para la configuracion 1 del filtro sin reinicio.
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(b) Trayectoria en el escenario 1 para la configuracion 2 del filtro sin reinicio.
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(C) Trayectoria en el escenario 1 para la configuracion 3 del filtro sin reinicio.

Figura 6.10: Graficas de la trayectoria del objeto durante los experimentos en
escenario 1 sin reiniciar el filtro.
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Para el segundo escenario, la trayectoria del objeto en el plano se considerd de
aproximadamente 215 mm sobre el eje X y luego 430 mm sobre el eje Y. Los resultados
para este escenario se ilustran en la Figuras 6.11 y 6.12 de manera analoga anterior.
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(a) Trayectoria en el escenario 2 para la configuraciéon 1 del filtro con reinicio.
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(b) Trayectoria en el escenario 2 para la configuraciéon 2 del filtro con reinicio.
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(C) Trayectoria en el escenario 2 para la configuracion 3 del filtro con reinicio.

Figura 6.11: Gréficas de la trayectoria del objeto durante los experimentos en el
escenario 2 reiniciando el filtro.
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(a) Trayectoria en el escenario 2 para la configuracion 1 del filtro sin reinicio.
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(b) Trayectoria en el escenario 2 para la configuracion 2 del filtro sin reinicio.
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(C) Trayectoria en el escenario 2 para la configuracion 3 del filtro sin reinicio.

Figura 6.12: Graficas de la trayectoria del objeto durante los experimentos en el
escenario 2 sin reiniciar el filtro.
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Las graficas muestran la trayectoria estimada por el filtro para cada una de las
tres configuraciones en ambos escenarios de prueba descritos.

Puede observarse que:

1. Dependiendo de la configuracion de los valores del filtro Kalman, se obtiene una
estimacion que se inclina a confiar més en las lecturas de cualquiera de los dos
sensores utilizados.

2. Las configuraciones con valores menores de covarianza, para la matriz de cova-
rianza (), presentan una mejor dispersion de datos a lo largo de las trayectorias.

3. El filtro Kalman permite tener informacion sobre el estado del sistema a alta
frecuencia, esto se traduce en transiciones entre estados mas suaves.

4. También se ilustra que el error esta directamente relacionado con la posiciéon de
la cAmara con respecto a los puntos que describen la trayectoria del objeto.

5. Para el primer escenario, los valores del error para la posicion en Z nunca so-
brepasan los 19 mm, sin embargo, en el segundo escenario pueden llegar a pre-
sentarse mediciones incorrectas hasta por 60 mm.
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Conclusiones

Esta tesis describe las consideraciones necesarias para el diseno y construccion de
un sistema de odometria visual e inercial de bajo costo. De igual manera, se tiene en
cuenta el peso y dimensiones de cada uno de los componentes del mismo; asi como los
aspectos relacionados al consumo eléctrico y de potencia de computo de los ya antes
mencionados. El sistema construido es de bajo costo y de dimensiones reducidas.

Como se detalla en los capitulos anteriores, se explotan las caracteristicas de la
computadora en una sola tarjeta Raspberry Pi 3, que permite acoplar los dos sensores
utilizados en el sistema y que, ademas, cuenta con 4 ntucleos para el procesamiento
simultaneo de datos. Esto hace posible que el sistema se ejecute en tiempo real a
pesar de las limitaciones de hardware.

El sistema en su conjunto es relativamente pequeno y portatil, aunque quizas, las
conexiones y cables entre los componentes del mismo son los que podrian afectarlo
en maniobrabilidad y rango de operacion.

Se utiliz6 el modulo de camara oficial de Raspberry por su facil conexién y com-
patibilidad con la computadora del mismo fabricante. Por su parte, el sensor inercial
elegido es bastante pequenio y puede montarse con facilidad a cualquier superficie
por medio de dos tornillos que sujetan la tarjeta del sensor. El tamano y costo de
ambos sensores es considerablemente reducido para las prestaciones que ofrecen; esto
los hace facilmente adaptables a distintas plataformas.

Cabe mencionar que cuando se diseno el prototipo del sistema no se consider6 que
la longitud maxima de los cables conectores sugerida por el protocolo I2C, es de 1
metro. Esto limita de manera importante el rango de operacion del sistema.

Para simplificar el emparejamiento de puntos necesario para el calculo de la ho-
mografia por parte del sistema visual, se us6 un marcador fiduciario basado en tipo
de orden como se detalla en la secciéon 3.3.2, pagina 32. En el proceso de deteccion
del marcador en la escena, se considera el procedimiento descrito en la tesis [21], aun-
que como se menciona en la misma, la cdmara de la Raspberry produce cambios de
iluminacién atn cuando el marcador y fuente de luz no cambian. Esto se traduce en
ruido para los datos obtenidos con dicho sistema visual.
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La calibracion fuera de linea de la caAmara es de crucial importancia para aminorar
la carga de trabajo del procesador al calcular la homografia, ademas de mejorar la
precision en el computo de ésta. Aunque la homografia pueda calcularse de manera
satisfactoria con el modelo de la cAmara obscura ideal, la distorsion de la lente afecta
de manera significativa al modelo de odometria visual propuesto. Ademés, la posi-
cion de la cadmara con respecto a la pose inicial de referencia repercute de manera
significativa en el calculo de la odometria visual.

Del mismo modo, el sensor inercial debe calibrarse para mitigar el ruido en las
lecturas. Los valores de calibraciéon dependen de cada sensor en especifico y los valores
del sesgo estimado pueden variar segin la temperatura interna del sensor.

Se utiliz6 un filtro Kalman para fusionar las mediciones visuales e inerciales. Los
valores de covarianza utilizados para el filtro afectan directamente la estimacion y
transicion entre estados del mismo, y por consecuencia, el rango y frecuencia de los
movimientos que pueden registrarse. La seleccion de estos valores dependera de la
aplicacion a la que se oriente el sistema.

El sistema funciona de manera satisfactoria para aplicaciones de realidad aumen-
tada o interacciones kinésicas simples, sin embargo, las limitaciones de los sensores
y la computadora podrian afectar de manera relevante la alta precision requerida en
tareas de odometria para robots u otros agentes moviles.

Aunque actualmente el sistema es funcional, se reconocen varias mejoras posibles
que se listan a continuacion.

7.1. Trabajo a futuro

Aqui se enumeran los distintos puntos que se proponen para trabajos a futuro
relacionados con el sistema descrito en esta tesis:

1. Incorporar controles de umbralizaciéon de imagen para que el proceso de detec-
cion del marcador pueda adaptarse més facilmente a ambientes con diferente
iluminacion.

2. Aunque el objeto de acrilico se diseno de tal manera que pudieran intercambiarse
los marcadores, ésto no se consider6 en la herramienta de software desarrollada.

3. Adaptar el sistema para que sea compatible con diferentes tipos de camaras y
sensores inerciales.

4. Usar la informacion del vector de gravedad para la correccion de la pose inercial.
Adicionalmente podria usarse un magnetémetro para estimar el norte terrestre.

5. Considerar la distorsion y aberracion causada por el lente en el modelo de la
camara obscura.
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6. Replantear el modelo del filtro Kalman para parametrizar el vector de posicion
angular @ con un cuaternio q y evitar singularidades.

7. También se propone un filtro Kalman que considere el sesgo en los sensores
como parte de los valores estimados dentro del vector de estado del filtro.

8. Se plantea incorporar el sistema a una plataforma maévil con la computadora
y los sensores autocontenidos en un mismo armazon; el sistema computa la
odometria del objeto con respecto a un punto en el espacio.
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Apéndice A
Notacion

Aqui se expone de manera general la notacién utilizada en este documento.

= Las matrices se denominan siempre con una letra maytscula, p.ej. M.
= Los vectores columna se denotan con una letra en negritas, p.ej. t.

= Un punto en 2D se representa con la letra mintscula p, mientras que uno 3D
se denota como P.

Algunos operadores utilizados en esta tesis:

Integral.

Matriz de rotacion.

Matriz de calibracion de la camara.
Matriz de homografia.

Vector columna de traslacion.
Vector columna de posicion angular.
Vector columna de posiciéon lineal.

—~
~—

Vector columna de velocidad lineal.

Vector columna de velocidad angular en el marco de referencia inercial.
Vector columna de velocidad angular en el marco de referencia de la UMI.
Vector de estado del sistema.

Cuaternio.

_RKE DD T
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Apéndice B

Parametros obtenidos en la
calibracion fuera de linea

El conjunto completo de las 40 fotografias a resolucion nativa (3280x2464 pixeles)

capturadas con la camara de la Raspberry para la calibracién usando un marcador
chAruco pueden descargarse en el enlace de internet:
http://computacion.cs.cinvestav.mx/“sherrera/raspiCam_calibSet.tar.gz

Los siguientes tres archivos XML contienen los pardmetros obtenidos por el pro-

grama de calibracion para los tres conjuntos analizados: A, By A+B.

©OTDU A WN -

WWWWWwWwWNNNNNNNNNNREF R RS
DU R WNHFOOOXTDUAEWNFOOXTIDURE WN-O

w
3

<?xml version="1.0"7?>
<opencv _storage>
<calibrationDate>"Wed Feb 6 21:12:06 2019"</calibrationDate>
<framesCount>14</framesCount>
<cameraResolution>
3280 2464</cameraResolution>
<cameraMatrix type_ id="opencv—matrix">
<rows>3</rows>
<cols>3</cols>
<dt>d</dt>
<data>
2.5088859492258089e+03 0. 1.6098593933721459e-+03 O.
2.5088859492258089e+03 1.2101871296095715e+03 0. 0. 1l.</data></cameraMatrix>
<cameraMatrix_std_dev type_id="opencv—matrix">
<rows>4</rows>
<cols>1</cols>
<dt>d</dt>
<data>
0. 2.2906405846749529e+01 2.3312365782221470e+01
2.2873702099162163e+01</data></cameraMatrix std dev>
<dist_coeffs type_id="opencv—matrix"> N N
<rows>1</rows>
<cols>5</cols>
<dt>d</dt>
<data>
1.8765099894418336e—01 —4.9565350314175466e—01
—7.3613056707817585e—03 —9.8684046953726647e—03
4.7625815050776293e—01</data></dist coeffs>
<dist_coeffs std_dev type_id="opencv—matrix">
<rows>5</rows>
<cols>1</cols>
<dt>d</dt>
<data>
2.7266710749527016e—02 1.4086071095550792e—01 3.6548034461080991e—-03
3.4285785368681617e—03 2.2394373275200227e—01</data></dist coeffs std dev>
<avg reprojection error>1.5073008293479266e+00</avg reprojection error>
</0p;ncv_storage>7 N N

Listado B.1: Archivo de calibracién generado con el conjunto A.
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Q00T U ks WN -

[ O S I N S Sy
N0 NAONFROOOIORNRWNRO©ONOUAWNKRO

<?xml version="1.0"7>
<opencv_storage>
<calibrationDate>"Wed Feb 6 21:19:57 2019"</calibrationDate>
<framesCount>13</framesCount>
<cameraResolution>
3280 2464</cameraResolution>
<cameraMatrix type_id="opencv—matrix">
<rows>3</rows>
<cols>3</cols>
<dt>d</dt>
<data>
2.3641684706590413e+03 0. 1.6199344680384243e+03 0.
2.3641684706590413e+03 1.2835190552206891e+03 0. 0. 1l.</data></cameraMatrix>
<cameraMatrix _std_dev type_id="opencv—matrix">
<rows>4</rows>
<cols>1</cols>
<dt>d</dt>
<data>
0. 4.4416211591194752e+01 2.0137262655410591e+401
2.3783514969621105e+01</data></cameraMatrix std dev>
<dist_coeffs type_id="opencv—matrix">
<rows>1</rows>
<cols>5</cols>
<dt>d</dt>
<data>
1.9511286138819106e—01 —6.0428543622129482e—01
2.7707723018091514e—03 —3.7156558890164967e¢—03
5.8306244547654118e—01</data></dist _coeffs>
<dist_coeffs std_ dev type_id="opencv—matrix">
<rows>5</rows>
<cols>1</cols>
<dt>d</dt>
<data>
3.2107953972530495e—02 1.3059753137586513e—01 2.8394091035455547e—03
2.5214154178364533e—03 1.8910120937064004e—01</data></dist coeffs std dev>
<avg reprojection error>4.7167391671757319e—01</avg reprojection error>
</opencv_storage>

Listado B.2: Archivo de calibracién generado con el conjunto B.

© OO U WN -

<?xml version="1.0"7>
<opencv _storage>
<calibrationDate>"Wed Feb 6 21:31:17 2019"</calibrationDate>
<framesCount>25</framesCount>
<cameraResolution>
3280 2464</cameraResolution>
<cameraMatrix type_id="opencv—matrix">
<rows>3</rows>
<cols>3</cols>
<dt>d</dt>
<data>
2.5040771423389979e+03 0. 1.6128502125971950e+03 0.
2.5040771423389979e+03 1.2167776265332961e+03 0. 0. 1.</data></cameraMatrix>
<cameraMatrix std _dev type_id="opencv—matrix">
<rows>4</rows>
<cols>1</cols>
<dt>d</dt>
<data>
0. 1.7305059158569723e+01 1.7742205438186346e+401
1.6787971611303529e+401</data></cameraMatrix std dev>
<dist_coeffs type_ id="opencv—matrix">
<rows>1</rows>
<cols>5</cols>
<dt>d</dt>
<data>
1.9724988796931556e—01 —5.4168923692580073e—01
—5.8635946581960885e—03 —8.7320628764757362e—03
5.3624909927373865e—01</data></dist _coeffs>
<dist_coeffs std_dev type_id="opencv—matrix">
<rows>5</rows>
<cols>1</cols>
<dt>d</dt>
<data>
2.0389206999651036e—02 1.0427333468108022e—01 2.4968987298009089e—03
2.4979387484191273e—-03 1.6653353358768924e—01</data></dist coeffs std dev>
<avg reprojection error>1.1708560774681489e+400</avg reprojection error>
</opencv_storage>

Listado B.3: Archivo de calibracion generado con el conjunto A+B.
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Apéndice C

Scripts para simulaciéon del modelo de
odometria visual

Los siguientes scripts en lenguaje Python permiten simular el modelo de odometria
visual propuesto en la secciéon 4.1.3.

Para proyectar los puntos del modelo del marcador segiin el modelo de la cAmara
oscura, se utiliza el Listado C.1, en la pagina 83.

Para ejecutar este script es necesario especificar el angulo a rotar en 7Z y la tras-
lacion en el plano XY de los puntos del modelo del marcador.

1 python proyecta.py angulo dx xy > pl

Luego se recuperan estos datos de transformacion, mediante el Listado C.2, en
la pagina 84; que calcula la homografia entre los puntos del marcador y los puntos
transformados por el programa en el Listado C.1.

1 python prueba.py pl

El Listado C.3, es usado por el programa en el Listado C.2.
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Un ejemplo de la rotacion y traslacion del marcador recuperadas por el programa.

Se ejecuta:

I python proyecta.py 30 20 -15 > pi
2> python prueba.py pl > si

2

© w =

0o =

© N o v

WO NN NN NN NN R e e

i3 [ 7.97029948e—01

6

~

39

10

Y la salida de ambos programas:

cat pl

# ¢ T : [[400
s# t°T @[]

453.461230
326.890862
127.646248
225.758205
346.569729
335.548901
281.031715

cat sl

0.
202.
279.
238.
142.
174.
233.
410.

0 170]]

488564
435193
465714
257679
214150
141474
950389

3 453.46123 202.488564

326.890862 279.435193

5 127.646248 238.465714

225.758205 142.257679
B: [[ 5.00000003e—01
[ —3.38737735e—01 1

[ 7.97029940e-01

—3.38737735e—01 1

7.97029940e—-01

0. —434.62627624]]

8.66025409e¢—01 —1.50000000e+01]
.95570322e—01 —7.82281299e+00]

—4.60165470e—01 —4.16219661e+02]]

.95570322e—-01 9.20330916e—01]

R1: [[ 5.00000003e—01 8.66025409e—01 7.39618192¢—09]
[
[

—3.38737738e—01 1

R: [[ 5.00000007e—01
[
[

7.97029948e—-01

—4.60165470e—01 3.91140647e—01]]

8.66025400e—01 7.39618180e—09]
.95570320e—-01 9.20330916e—01]

—4.60165467e—01  3.91140647e—01]]

c: [ 336.58965262 —177.00962325 170.00000397]

[[ 5.00000007e—01

+01]

| —3.38737738e—01 1

+00]
+02]]

[R[t]:

[[ 8.66025401e—01

+01]

[ 5.00000007e—01

+01]

[ —1.04143519e—08

—07]]

Euler angles:
0.0 0.0 30.0000004089

8.66025400e—01 7.39618180e—-09 —1.50000000e

.95570320e—-01 9.20330916e—-01 —7.82281299e¢

—4.60165467e—01 3.91140647e—-01 —4.16219661e

—5.00000007e—01 7.75527020e—-09 1.99999992e

8.66025400e—01 7.39618180e—09 —1.50000000e

—2.52764634e—09 1.00000000e+00 —6.50171684e
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1 # encoding: utf8
2
3 # Se proyecta el marcador.
4 # se rota en z con el angulo especificado y
5 # se translada segun dx y dy
6 #
7 # La camara esta fija en el punto
8 # ¢ = np.array( | [400], [0], [170] | )
9 #
10 # 14.06.2019
11 # 19.06.2019
12 #
13 # Fraga
14
15 import numpy as np
16 import numpy.linalg as la
17 import math
18 import sys
19
20 n = len( sys.argv )
21 if n != 5 :
22 print "Args: theta2 thetal dx dy"
23 sys.exit (1)
24
25 theta2 = float( sys.argv[1l] )
26 thetal = float( sys.argv[2] )
27 dx = float( sys.argv|[3] )
28 dy = float( sys.argv|[4] )
29
30
31 K= [ [ 1000.0, 0.0, —320.0], # 640
32 [ 0.0, 1000.0, —240.0], # 480
33 [ 0.0, 0.0, —1.0] |
34
35
36 P=1[ [ 50.0, 50.0, 0.0, 1.0 ],
37 [-50.0, 50.0, 0.0, 1.0 |,
38 —-50.0, —50.0, 0.0, 1.0 |,
39 50.0, —-50.0, 0.0, 1.0 ],
40 50.0, 0.0, 0.0, 1.0 |,
41 0.0, 25.0, 0.0, 1.0 |,
42 0.0, 0.0, 80.0, 1.0 ] |
43
44 # Lo rotamos alrededor de z
45 ang = math.radians( thetal )
46 R1 = np.eye( 3 )
47 R1[0,0] = math.cos(ang)
48 R1[0,1] = —math.sin (ang)
49 R1[1,0] = math.sin (ang)
50 R1[1,1] = math.cos(ang)
51
52 # Lo rotamos alrededor de y
53 ang = math.radians( theta2 )
54 R2 = np.eye( 3 )
55 R2[0,0] = math.cos(ang)
56 R2[0,2] = math.sin (ang)
57 R2[2,0] = —math.sin (ang)
58 R2[2,2] = math.cos(ang)
59
60 R = np.dot( R2, R1 )
61
62
63 pl = np.array( [ [0.0], [0.0], [0.0] ] )
64 n = len( P )
65 i = 0
66 while i < n :
67 pl[o][0] = P[i][0]
68  pi[1][o] = P[i][1]
69 pil2][0] = P[i][2]
70 pl = np.dot( R, pl )
71 P[i][0] — pl[0][0]
72 P[i][1] = pl[1][0]
73 Plil[2] — p1[2][0]
74 i 4=
75
76 # Transladamos el cuerpo
77T i =0
78 while i < n :
79 Pli][0] += dx
80 Pli][1] += dy
i4=1
# Modelo de la camara obscura
# lp =K [ R|[t | P, o
8 # lp = KR [ I| —¢c | P
86 # viendo al punto O y el vector arriba es a = [0 0 1]’
8T a = mpoarray ([ 0], 0], [1] ] )
89 ¢ = np.array( [ [400], [0], [170] ] )
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90 print "# c¢°T :", np.transpose( c )
91
92 z = c¢/la.norm(c)
93
94 # x = a x z
95 xp = np.cross( a, z, axis=0 )
96 x = xp/la.norm(xp)
97
98 y = np.cross( z, x, axis=0 );
99
100 R = []
101 R = x.transpose ()
102 R = np.append( R, y.transpose(), axis=0 )
103 R = np.append( R, z.transpose(), axis=0 )
104
105 I = np.eye(3,4)
106 I[:,3] = —c[:,0]
107
108 # M= [ 1, —c]
109 #M =K * R [ I, —c]
110 M = np.dot( R, I )
111 M = np.dot( K, M )
112
113 t = np.dot( R, —c )
114 print "# t°T :", np.transpose( t )
115
116 i = 0
117 while i < 7
118 p = P[i]
119 pl = np.dot( M, np.transpose(p) )
120 u = pl[0]/pl[2]
121 v = pl[1l]/pl][2]
122 print( "{0:3.6f} {1:3.6f}".format(u, v) )
123
124 i +=1
Listado C.1: Archivo ’proyecta.py’.
1 # encoding: utf—-8
2 import homografia
3 import numpy as np
4 import numpy.linalg as la
5 import math
6 import sys
7
8 n = len( sys.argv )
9 if nl!l= 2 :
10 print "Args: nombre archivo puntos"
11 sys.exit( 1 ) - a
12
13 nombre = sys.argv[1]
14
15 pl =[[ 50, 50],
16 [-50, 50],
17 [-50,—50],
18 [ 50,-50]]
19
20 p2 = np.zeros( (4,2 ) )
21
22 homografia.lee archivo_puntos( nombre, p2 )
23
24 H = homografia.homografia( pl, p2 )
25
26 # Comprobacion
27 pp = [ [0.0], [0.0], [0.0] ]
28 i =
29 n = len( pl )
30 while i < n:
31 pp[O0][0] = pl[i][O]
32 pp[1]00] = p1[i][1]
33 pp[2][0] = 1.0
34
35 p3 = np.dot( H, pp )
36
37w = p3[0][0]/p3[2][0]
38 v = p3[1][0]/p3[2][0]
39 print u, v
40
41 i 4=
42
43 K = [[ 1000.0, 0.0, —320.0], # 640
44 [ 0.0, 1000.0, —240.0], # 480
45 [ 0.0, 0.0, —1.0] |
46
47 Ki = [[ 1.0/K[0][O], 0.0, [0][2]/K[O][0O] ], # 640
48 [ 0.0, 1.0/K[1][1], XK[1][2]/K[1][1] |, # 480
49 [ 0.0, 0.0, ~1.0 1]
50
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51 A = np.dot( Ki, H )
52
53 #

54 11, 12, 13 = la.norm( A, axis=0 )

55 1 = (11+12) /2.0

56

57 #

58 B=A /1

59 print "B:", B

60 print

61 #

62 R1 = np.zeros( (3,3) )
63 R1[:,0] = B[:, 0 ]

64 R1[:,1] = B[:, 1 ]

65 R1[:,2 | = np.transpose( np.cross( B[:,0], B[:,1] ) )
66 print "R1:", R1

67 print

68 U, D, V= la.svd( Rl )
69

70 R = np.dot( U, V )

71 print "R:", R

72 print

73

74 ¢ = np.dot( —np.transpose(R), B[:,2] )

75 print "c:", c

76 print

s

78 RO = [[ O., i, 0 I
79 [—0.39114064, O., 0.92033092],
80 [ 0.92033092, 0., 0.39114064]]
81

82 TO = [ [0.00000000e+00],

83 [6.51258739e —08],

84 [—4.34626278e+02] |

85

8 M = np.eye( 3, 4 )

87 M[:,0] = R[:,0]

88 M[:,1] = R[:,1]

89 MJ[:,2] = R[:,2]

90 M[:,3] = B[:,2]

91 print M

92 print

93

91 M[0][3] = M[0][3] — To[0][0]

95 M[1][3] = M[1][3] — To[1][0]

96 M[2][3] = M[2][3] — To[2][0]

97

98 Ml = np.dot( np.transpose( RO ), M )

99 print "[R|t]:"

100 print M1

101

102 print "Euler angles:
103 if M1[2][2] > 0.99999
104 print "Singularidad"

105 thetal = math.atan2 ( MIL1[1][0], M1[O][0] ) # % 180.0/pi

106 theta2 = 0.0

107 theta3 = 0.0

108 else :
109 thetal
110 theta2
111 theta3
112

113 thetal
114 theta?2
115 theta3

= math.atan2 ( M1[2][1], —M1[2][0] ) # %+ 180.0/pi
= math.acos( M1[2][2] ) # % * 180.0/ pi
= math.atan2 ( M1[1][2], MI1[O][2] ) # % 180.0/pi

math.degrees ( thetal )
math.degrees ( theta2 )
math.degrees ( theta3 )

116 print theta3, theta2, thetal

Listado C.2: Archivo ’prueba.py’.

1 # encoding: utf8

2 import math

3 import numpy as np

4 import numpy.linalg as la
5

6 def mediaVarianza( M )
7

8 rows = len( M )

9 cols = len( M[O] )

10

11 media = [0.0, 0.0]

12 varianza = [0.0, 0.0]

13 i =0
14 while i < cols

15 # Calcumos medias y sigmas de los puntos pl
16 med = 0.0
17 sig = 0.0
18 i =0
19 while j<rows
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20 if cols =— 1

21 v = M[j]

22 else :

23 v =M} ][]

24

25 med += v

26 sig += v*v

27 jo4=1

28

29 media[i] = med/rows
30 varianza[i] =

31 i4t=1

32

33 return ( media, varianza )
34

35 # Calcula

36 #

la homografia de dos

37 def homografia( pl, p2 )

38 # Calcumos

39 medl,
40 med?2,
41

42 sigl[0]
43 sigl[1]
44 sig2 [0]
45 sig2[1]

46
47
48

50
51 while
52 ul
53 vl
54

55 u2
56 v2
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
s
78
79

> R

PR R

80 i +

81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91

g%::
| — % |

[[=gyey=vi=y

~{
1

DI F I

el

AR

N
*

AR R

math .
math .
math .
math .

n = len( pl )

# print n

49 A = np.zeros( (2%n, 9) )
i =0

( p2[i]]
( p2[i]]

WO R WN O

[un

00O U WN RO+

QR

a.
rint R

1} = (QR)
aqr( A,

‘r

sqrt (sigl [
sqrt (sigl [
sqrt (sig2 |
sqrt (sig2 |

=HORO

] — medl[0]
] — medl[1]

0] — med2[0]
1] — med2[1]

[eRoleNe]

ul * u2
— vl % u2

QR)“{-1} b

medias y sigmas de
sigl = mediaVarianza( pl )
sig2 = mediaVarianza( p2 )

——  ——

conjuntos

los

~— e

R - R {—1} QT b

92 # Retrosustitucion
np.zeros( 8 )

93 vh =
94
95 vh[7]
96
97 i =6

= R[7][8]/R[7][7]

sigl [0]
sigl [1]

sig2 [0]
sig2[1]

~{=1} = R~ {-1} QT
)

sig /rows — media[i]*media[i]

de puntos en

puntos pl y p2

2D

98 while i>=0
99 suma = 0.0;
100 i=i 4+ 1
101 while j<8 :
102 suma += R[i]|[j] = vh[]]
103 § = 1
104
105 vh[i] = ( R[i][8] — suma )/R[i][i]
106 i —=
107
108 Hp — [ [ vh[0], vh[1], vh[2] ],
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109 [ vh[3], vh[4], vh[5] ],

110 [ vh[6], vh[7], 1.0 ] ]

111

112 TL = [ [ 1.0/sigl][0], 0.0 , —med1[0]/sigl[0] ],

113 [ 0.0 , 1.0/sigl[1], —medl[1]/sigl[1] ],

114 [ 0.0 , 0.0 , 1.0 ]

115

116 T2i = [ [ sig2][0], 0 , med2[0] I g

117 [ 0 5 sig2[1], med2[1] I g

118 [ 0 5 0 5 1 ]

119

120 # 1 p2 = H pl

121 # 1 T2 p2 = H T1 pl

122

123

124

125 return H

126

127 def lee archivo puntos( nombre, M )

128 try -

129 arch = open( nombre, r" )

130 except :

131 print "No se puede abrir el archivo

132 exit (2)

133

134 i =0

135 while 1

136 linea = arch.readline( )

137 if linea == ""

138 break

139

140 if linea [0] == "#"

141 continue

142

143 if i = 4

144 break

145

146 d
n
i

|

|

jas}
Il

np.dot( np.dot( T2i, Hp ), T1 )

", nombre

linea.split ( )
len( d )

147

148 f n

149 M[i][0] = float ( d[O
150 M[i][1] = float( d[1
151

152 i+4+=1

1)
1)

Listado C.3: Archivo ’homografia.py’.
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Apéndice D

Experimentos para determinar la
varianza del sistema

Enseguida se describen los experimentos realizados para determinar los valores de
varianza del sistema visual.

Los experimentos fueron realizados en una mesa paralela al suelo colocando la
camara de manera perpendicular al plano con la ayuda de un tripié, como se muestra
en la figura D.1.

El marcador se hizo coloco frente a la camara a dos diferentes distancias, de
30 y 60 centimetros y se hizo variar el angulo de inclinaciéon para cada uno de los
ejes, tomando 100 muestras para cada posicion. Para las muestras recopiladas en el
experimento, se calculo la varianza y desviacion estandar para cada uno de los valores
de pose extraidos a partir del calculo de la homografia.

Figura D.1: Disposicién de la cAmara y el marcador durante los experimentos de la
varianza del sistema visual.

Lo que se muestra en la siguiente tabla son los promedios de los valores obtenidos
para los vectores [HT, t7]7 de pose calculados en cada experimento. Los experimentos
se enumeran en la tabla siguiente D.1.
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Tabla D.1: Listado de experimentos con las distintas poses del marcador con respecto

a la camara.

Distancias: 30 o 60 cm
Eje X | Eje Y | Eje Z
0° 0° 0°
15° 15° 45°
30° 30° 90°
60° 60° 135°

— Eje del marcador a rotar
— Esta fila es un solo experimento

Las siguientes cuatro tablas D.2, D.3, D.4 y D.5 muestran los resultados de los

experimentos.

Tabla D.2: Valores calculados a partir de @ con el marcador a 30 cm de la camara.

0 con el marcador a 30 cm

Eje X EjeY Eje Z
Angulo X/Y 52 - 52 0 o2 - Angulo Z
0° 0.103507 | 0.282443 | 0.103507 0.282443 0.103507 | 0.282443 0°
15° 0.0463994 | 0.190867 | 0.0565918 | 0.211034 0.334081 | 0.49133 45°
30° 0.027909 | 0.163702 | 0.0100239 | 0.0906983 || 0.641676 | 0.681123 90°
60° 0.314961 | 0.498774 | 0.012735 | 0.0946974 || 0.188824 | 0.368576 135°

Tabla D.3: Valores calculados a partir de t con el marcador a 30 cm de la caAmara.

t con el marcador a 30 cm

Eje X Eje Y Eje Z
Angulo X/Y 2 0 2 0 o2 0 Angulo 7Z
0° 0.0218557 | 0.117428 | 0.0218557 | 0.117428 0.0218557 | 0.117428 0°
15° 0.028674 | 0.132134 | 0.0194762 | 0.128341 0.0146787 | 0.0852555 45°
30° 0.531574 | 0.513576 | 0.0162044 | 0.0911696 || 0.0285002 | 0.138193 90°
60° 4.1456 1.42421 | 0.0741579 | 0.18821 0.00601849 | 0.0674882 135°

Tabla D.4: Valores calculados a partir de @ con el marcador a 60 cm de la camara.

0 con el marcador a 60 cm
Eje X Eje Y Eje Z
Angulo X/Y o2 - o2 o0 o2 - Angulo Z
0° 1.69391 1.07997 | 1.69391 1.07997 1.69391 1.07997 0°
15° 0.0978365 | 0.302318 | 0.930105 | 0.884257 1.74075 1.1255 45°
30° 0.6173032 | 0.791724 | 0.785123 | 0.767962 || 0.588123 | 0.635178 90°
60° 2.24842 1.43139 | 0.013272 | 0.108492 || 0.377648 | 0.737152 135°

Tabla D.5: Valores calculados a partir de t con el marcador a 60 cm de la caAmara.

t con el marcador a 60 cm
Eje X EjeY Eje Z
Angulo X/Y 2 0 2 0 o2 o Angulo Z
0° 0.249311 | 0.341556 | 0.249311 | 0.341556 || 0.249311 | 0.341556 0°
15° 0.740484 | 0.574939 | 1.84131 | 0.873785 || 0.242756 | 0.381652 45°
30° 1.633481 | 1.243561 | 0.47575 | 0.466275 | 0.113494 | 0.219352 90°
60° 12.0182 2.29656 4.40862 1.36023 0.024265 | 0.114512 135°
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