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Resumen—En este trabajo se presenta un método de loca-
lizacion externa basado en vision. El mismo utiliza muiltiples
camaras, lo que permite obtener la pose de un robot mévil
mediante la fusion, utilizando el Filtro de Kalman Extendido, de
la estimacion obtenida mediante cada camara. Para obtener cada
estimacion individual mediante una tnica camara, se emplea el
sistema de localizacion WhyCon. En este trabajo se muestran los
resultados al utilizar el sistema propuesto en dos configuraciones
particulares (maximizando la precision del método y maximizan-
do el area de cobertura) y en un caso mas general. En todos los
casos los errores obtenidos fueron comparables con errores de
métodos similares del estado del arte.

I. INTRODUCCION

Uno de los problemas fundamentales en el campo de la
robética movil es el de la localizacién, que consiste en
determinar la pose del robot, es decir, posicién y orientacion,
respecto de un sistema de coordenadas determinado. Cuando
la localizacién es utilizada para resolver el control del robot,
estos sistemas tienen que funcionar en tiempo real.

En el caso de ciertos entornos interiores (como fabricas o
en un ambiente de experimentacién controlado), donde utilizar
localizacién basada en GPS no es posible, resulta de interés
el obtener un sistema de localizacién externa alternativo. En
particular, en este trabajo se propone el uso de cédmaras
de video convencionales como sensores para la localizacion,
debido a su bajo costo y a que proveen mucha informacién en
un rango virtualmente ilimitado. Por otro lado, son sensores
pequeiios y de bajo consumo.

En la actualidad existen diversos sistemas de localizacién
externa basados en vision, entre los cuales se pueden men-
cionar [1], [2], [3], [4]. En general estos sistemas se basan
en detectar un patrén en las imdgenes, el cual varia en cada
método.

Un sistema de localizacién externa muy conocido que utiliza
cadmaras es Apriltag [2]. Los patrones de Apriltag permiten
codificar no solo la orientacién sino también un identificador
unico. Este sistema es flexible y robusto, por este motivo
muchos sistemas lo utilizan como base de su desarrollo con
el fin de obtener la estimacion de la pose [5], [6], y muchos
otros para obtener informacién de ground truth [7], [8].

Siguiendo en esta linea, otro sistema de localizacion externa
basado en sensado pasivo es TRIP [3], en donde el patrén
consta de un conjunto de anillos concéntricos, divididos en
varias regiones angulares, cada una de las cuales puede ser
negra o blanca. El esquema de codificacién, que incluye

la comprobaciéon de paridad, permite que el método TRIP
distinga entre 3% patrones distintos.

Entre los diversos métodos de localizacion externa basados
en la deteccién de patrones visuales, podemos distinguir el
método conocido como WhyCon [4], el cual se presenta como
una alternativa de bajo costo a sistemas comerciales tales
como ViCon [9]. El sistema WhyCon es capaz de detectar
patrones circulares monocromdticos (ver figura 2). A partir
del conocimiento de las dimensiones reales de dicho patrén,
es posible recuperar la posicién del mismo en tres dimensiones
utilizando una sola cdmara. Este tipo de patrén en particular
permite emplear algoritmos de visién por computadora muy
eficientes que resultan en tazas de deteccidn de cientos a miles
de cuadros por segundo, utilizando hardware convencional,
valores incluso muy superiores a las capacidades de las cdma-
ras de video convencionales actuales. Ademas, la precisién de
dicho sistema se encuentra en el orden del 1 al 3% de error
relativo.

Los sistemas anteriormente mencionados, al contar con
una unica vista de la escena, poseen limitaciones tales como
un drea de cobertura definida directamente por el alcance
de la cdmara y una precision mayormente limitada por la
ubicacidn y caracteristicas de la misma. Por esta razon, resulta
interesante analizar sistemas de localizacién basados en el
uso de muiltiples cdmaras. Por un lado, esto permite aumentar
el drea de trabajo posicionando las cdmaras minimizando el
solapamiento entre lo que ve cada una, y por otro, es posible
mejorar la precisién de la localizacién maximizando el sola-
pamiento utilizando distintas cdmaras convergentes, logrando
asi que varias cdmaras vean el mismo patrén a localizar desde
diversos puntos de vista. De hecho, es posible combinar ambas
estrategias seglin se requiera mayor drea de cobertura o mayor
precisién en cada sector del ambiente.

Un caso donde se utiliza un sistema multicimara es [10].
En este trabajo un dataset de un robot mévil desplazdndose en
diversos entornos con multiples sensores es presentado. Para
obtener la pose del robot se utiliza un conjunto de cdmaras
fijas que observan la escena, con el objetivo de detectar una
serie de patrones adosados al robot. Cada cdmara permite
obtener un estimado de la pose del patrén y se utiliza el filtro
Extended Kalman Smoother [11], (similar al Filtro de Kalman
Extendido [12], pero que realiza correcciones en la estimacion
actual y también, en las estimaciones anteriores) para unificar
la informacién y obtener un tnico estimado.

128



En [13] la pose del robot es obtenida detectando al robot
directamente en las imdgenes a partir de diferenciar las re-
giones en movimiento de un escenario que se asume estatico
(controlado). El aporte interesante de este trabajo es la genera-
lizacién de una funcién objetivo, planteada originalmente para
una sola cdmara a varias. Sin embargo, en este trabajo no se
aborda el problema de hallar la pose relativa entre las distintas
cdmaras.

En general, si bien se pueden identificar trabajos en los
cuales se proponen métodos de localizacion externa basados
en el uso de miiltiples cdmaras, no existe en la actualidad
un sistema de propdsito general que resuelva este problema
dado que generalmente se proponen sistemas ad-hoc. Por otro
lado, entre los sistemas de localizaciéon monoculares, se puede
destacar WhyCon [4] por su precision, eficiencia y robustez.
Por estas razones, en este trabajo se presenta una generaliza-
cién del sistema WhyCon al caso con miiltiples cdmaras, con
el objetivo de satisfacer las limitaciones mencionadas y asi
obtener un sistema de localizacién multi-cdmara de propdsito
general.

II. METODO

El problema principal que se busca resolver en este trabajo
es el de obtener una unica estimaciéon de pose de un patrén
(en este caso, del sistema WhyCon) a partir de la estimacion
individual obtenida mediante miiltiples cdmaras, donde cada
una localiza al patrén utilizando una instancia del sistema
WhyCon. Para resolver la fusién es necesario resolver dos
problemas. En primer lugar, es necesario calibrar el sistema
(para llevar todas las estimaciones individuales a un marco
comun) y, en segundo lugar, hacer la fusién de las estimaciones
individuales (dado que no necesariamente coincidirdn).

II-A.  Calibracion

En la fig. 1 se pueden ver tres cdmaras C; las cuales
observan un punto x; en el plano de la imagen de cada una de
ellas respectivamente. Cada cdmara posee su propio sistema
de coordenadas. El objetivo de la calibracién es obtener HZY
que permite realizar la transformaciéon del punto X que se
encuentra en el sistema de coordenadas de la cimara al sistema
de coordenadas del mundo W definido por el usuario.

w’ X

el

Figura 1. Modelo Multi-cdmara.

Para realizar la calibracion se utiliza el propio sistema
WhyCon, estimando la pose de la cdmara respecto de una

serie de patrones fijos que definen el sistema de coordenadas
dado (dicho sistema es compartido y observado por todas las
instancias). La calibracién intrinseca de cada cdmara se asume
resuelta de antemano.

Para estimar la transformacién HZV de cada camara C},
se requiere definir el marco de referencia W colocando tres
patrones en la escena que determinen los ejes X e Y sobre el
plano de trabajo (generalmente el piso) y el origen del sistema
(el eje Z quedara definido implicitamente a partir de los ejes
previamente definidos).

La transformacién que permite llevar un vector x. repre-
sentado en el sistema de coordenadas C' de la cdmara, a uno
X, en W, esta dada por (1).

xw = R (X — X0) (D

con:
R=(t7 7 )" 2)

tal que:

t1:X17X0 t2:X27X0 t3:t1><t2 (3)

donde x; son las coordenadas de los tres patrones utilizados
para definir al sistema de referencia W (¢; define el eje X, to
eleje Y y tseleje Z)y ¢ la posicion del sistema C' respecto
de W.

II-B.  Fusion de las poses

Cada cdmara tiene asociada una instancia del sistema
WhyCon que procesa las imdgenes capturadas y produce una
estimacion de la posicion del patrén mientras se encuentre en
su campo de vision. Con el fin de obtener una tinica estimacion
de la posicién del patrén, se utiliza el Filtro de Kalman
Extendido (EKF), para fusionar las distintas estimaciones
asociadas a cada cdmara.

En la fig. 2 puede verse un esquema del sistema de
localizaciéon. A partir de la observacién z;, que describe
la posicién del patrén respecto del sistema de coordenadas
asociado a la cdmara C}, se busca obtener una estimacion x;
que describa la posicién del patrén respecto de W. Por otro
lado, como se puede observar en la fig. 2, las observaciones
individuales tienen ruido debido al sistema de sensado. El EKF
permite encontrar una estimacién teniendo en cuenta estas
incertidumbres.

Para utilizar el EKF es necesario definir previamente cual es
el estado que se quiere estimar, el modelo de movimiento y el
modelo de las observaciones, como asi también los jacobianos
de los modelos.

Estado: esta representado por una variable aleatoria
Xi ~ N(x¢, Py), de media x; € R® y covarianza P; e R3%3,
donde x; = (x,y,2)" es la posicién del patrén o robot a
localizar.

Modelo de Movimiento: permite predecir la nueva posicion
del patrén en el instante siguiente. La entrada de modelo u; se
define como u; = vy, donde v, corresponde a una estimacion
de la velocidad lineal del patrén, entonces el modelo de
movimiento queda definido segtn (4).
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Figura 2. Sistema WhyCon con miuiltiples sensores.

(:Etl + At (ug + Euy) + wz>
f(xt—1, 01+ Euyy s Wim1) = | ye—1 + At (uy + €uyy ) +wy
zt—1 + At (uz + &u, ) + w2

(C]
donde w corresponde al ruido asociado al modelo de movi-
miento, con w ~ N (0, Q), &, es ruido gausiano aditivo que
la velocidad tiene asociado, con media 0 y covarianza P,,.

La velocidad v, se estima a partir de tomar la diferencia de
posiciones de las observaciones, y utilizando las observaciones
de todas las cdmaras que esten detectando el robot. Luego, se
aplica un filtro pasabajo para disminuir el ruido. En determina-
dos casos la velocidad se puede obtener directamente a partir
de un sensor propio del robot (por ejemplo, de la odometria
obtenida mediante encoders). En este trabajo se opté por la
primera opcidn, haciendo del robot un objeto pasivo que se
sigue mediante observaciones externas.

Debido a que f es una funcién lineal respecto de x y w,
los jacobianos de dicha funcién con respecto a estas variables
resulta ser la identidad, es decir, g—i =1y g—v{, =1.

Por otra parte, el jacobiano J,, de f con respecto a u se
muestra en (5).

Ju= of = Atl 5)
ou

Utilizando J,, se propaga la covarianza P, para obtener la
covarianza tras el paso de prediccién, como se observa en (6).

Qu=JuPuJ} (6)
Por ltimo, la matriz de covarianza total se muestra en (7).
Q = Qw + Qu (7)

donde Q es la matriz usada en el paso de prediccion de EKF.
Modelo de Observaciones: El modelo de observaciones
utiliza la informacién de los sensores para mejorar la precision
de la estimacidon del estado durante el paso de correccién del
EKF. Teniendo en cuenta que cada una de las instancias del
sistema WhyCon arroja observaciones sobre la posicién del
patrén respecto de W, el modelo de observacién se muestra

en (8).
h(x¢—1,Vi—1) = X4—1 + Vi1 (3

donde v ~ N (0, R) corresponde al ruido de observacion.

Se puede observar en (8) que h depende directamente de
x¢—1. Esto se debe a que se utiliza directamente el valor
obtenido por la observacién para actualizar la estimacion.
Dada la simplicidad del modelo, los jacobianos resultan la
identidad, es decir, H=32 =7y VvV =20 =

La simplicidad de este modelo de observacién radica en el
uso de un Udnico sistema de coordenadas W, por lo que la
observacion esperada equivale directamente al estimado que
se tiene actualmente.

Al ejecutar el paso de correccién ante un sensado z;, se
deben resolver dos cuestiones: transformar la observacion z;
de C; a W y obtener la matriz de covarianza R asociada a
z;, también representada respecto de W.

Por lo tanto, se defini6 la covarianza R que representa el
modelo de error del sistema WhyCon. Dicho modelo depende
directamente de la distancia entre el patrén y la cdmara y los
angulos de la misma. En este trabajo los errores angulares, e,
y eg (ecuacién 9), son considerados constantes y calculados
en base a la distancia focal f; ,, al campo de visién a de la
camara y al error p en pixeles del sistema WhyCon.

pXxa mw

€, B
Por otro lado, el error en distancia utilizado se planted en
[4] segtin la ecuacién (10).
X fx
ep fx + AeO dO + Nrad
con Af el error de la estimacion de la distancia focal, Aeg
el error de la estimacion de los ejes de la elipse, dy el
didmetro del circulo negro del patrén, 7,,4 €l error relativo
de la distorsion radial del modelo. Las variables Af y 7,44 S€
estiman en la calibracién de la cdmara, pero Aeg es influido
por muchos factores, como por ejemplo la luz o el ruido termal
de la cdmara. En particular, en los experimentos de [4], Aeg
tiene un promedio de 0,15 pixeles. En el caso general, estos
pardmetros deben ser encontrados empiricamente.
En resumen, la covarianza asociada a una observacion z;,
que se asume en coordenadas polares, se define en (11).

(10)

e, 0 0
Rpol= |0 eq O (11
0 0 6[3

Finalmente para obtener el modelo deseado es necesario
propagar Rpo1 a una covarianza en coordenadas cartesianas
y respecto del sistema W. Para ello, dada una observacién
z; = (p,a, B) se define la funcién g(z;) en (12).

AN w ~
9(z:) = HE, PaC(z;) (12)
donde Hg‘/ es la transformacién del sistema de coordenadas
de la camara C; al sistema Wy PaC' la funcién para convertir
de coordenadas polares a cartesianas definida segun (13).

PaC(p,a, ) = (p cos(a) cos(B), p cos(a) sin(B), p sin(a))  (13)
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Luego, para propagar Ry se debe hallar el jacobiano J,
por regla de la cadena como se muestra en (14).

_ 99
0%
con R; la matriz de rotacion perteneciente a la transformacién
Hg y Jpqc evaluado en la observacion z; se define en (15).

—p sin(a) cos(B)
—p sin(a) sin(B)
p cos(a)

Jy =R;Jpac(2;) (14)

cos(a) cos(B)
Jpac = cos(q)(si])a(ﬁ)

—p cos(a) sin(B)
p cos(a) cos(B)
0
15)
Por lo tanto, R queda definida segtn (16).

R=1J,RpoJ} (16)

III. EXPERIMENTOS

Con el fin de evaluar la precisiéon del método y de poder
evaluar facilmente distintas configuraciones y escenarios de
prueba sin requerir una infraestructura compleja para los
experimentos (sistema de cdmaras interconectadas), en todos
los experimentos se trabajéo en simulacidon. La herramien-
ta de simulacién que se utilizé es V-Rep (Virtual Robot
Experimentation Plataform) [14], con la cual se disefaron
diversos escenarios acorde a cada experimento. En todas las
simulaciones se cuenta con un robot Pioneer P3-DX, el cual
posee un patrén circular adosado a su chasis (fig. 3).

El robot fue controlado manualmente mediante comandos
de velocidad. Los escenarios cuentan con cdmaras ubicadas
en distintas posiciones, las mismas fueron calibradas segin la
seccién II-A. Las imadgenes obtenidas con estas son procesadas
por instancias individuales del sistema WhyCon. Los resulta-
dos de localizacién de dichas instancias son tomados como
entrada al sistema de localizacién propuesto.

El simulador permite conocer ademds las posiciones reales
de los elementos de la escena (ground truth), en particular
la del patrén, esta informacion fue utilizada para contrastar
con los resultados obtenidos por el sistema de localizacion
propuesto. Las medidas de dicho patrén son: 0,2m para el
didmetro externo (circulo negro) y 0,1 m para el didmetro
interno (circulo blanco). Las cdmaras que se simularon se
configuraron con resolucién de 800 pz x 600 pz, un angulo de
visién de 60 grados y longitud focal de 682 px. Esta configu-
racién corresponde a una situacién tipica usada comunmente
con el sistema de localizacién WhyCon.

III-A.  Mdximo Solapamiento 2 y 4 cdmaras

Solapamiento con 2 Cdmaras: El objetivo de este experi-
mento es evaluar la precisiéon del método de localizacién en
comparaciéon con la precisiéon del método WhyCon al usar
una sola camara. Ademas, ambas estimaciones se contrastan
con el ground truth del simulador. La hipdtesis planteada es
que al utilizar dos cdmaras con médximo solapamiento entre
ellas, la precision aumenta con respecto a la utilizacién de
una Unica camara en la escena. Ademads, se quiere evaluar
en este caso el sistema multicdmara con la menor cantidad
de camaras posibles (2 cdmaras). La fig. 3 muestra la escena
utilizada para este experimento.
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Figura 3. Escena con dos cdmaras.
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Figura 4. Error de estimacién para el caso de dos cdmaras con maximo
solapamiento.

En la fig. 4 se presenta la norma del error de precision
respecto del ground truth para cada estimacion. Se observa que
a medida que aumenta el tiempo, el error crece para cameraQ
y decrece para cameral. Este comportamiento se atribuye a
la distancia en cada momento del patrén a cada cidmara, ya
que a medida que avanza el tiempo, el patrén se aleja de
camera0 y se acerca a cameral. Ademads, se puede ver que
en todo momento la norma del error estimado es menor que
cada instancia de WhyCon. Los errores de estimacion cae para
toda la escena por debajo de 0.01m.

Solapamiento con 4 cdmaras: El objetivo de este experi-
mento es evaluar como varia la precisién del método al agregar
mas camaras en la escena. Por lo tanto, se agregan dos cdmaras
adicionales a lo planteado en el experimento anterior. Las
camaras en las esquinas son iguales a las del caso previo, las
cuales ven todo el recorrido en todo momento. Las cdmaras
que se encuentran en el techo, una de ellas ve la primera
mitad del recorrido y la otra la segunda mitad. Entre estas
dos tltimas cdmaras existe un minimo solapamiento en la
trayectoria del robot. De esta forma, en cada instante hay tres
cédmaras observando el patrén. En la fig. 5 se puede ver un
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esquema de este escenario.
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Figura 5. Esquema del recorrido en la escena en la cual el patrén se aleja
de camera0 y se acerca a cameral, atravesando a su paso el trayecto cubierto
por camera2 y camera3.
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Figura 6. Error de estimacion para el caso de cuatro camaras.

En la fig. 6 se presenta la norma del error de precision
respecto del ground truth para cada estimacién. Se puede
observar que el comportamiento de la norma del error de las
instancias de WhyCon asociadas a las cdmaras en los extremos
de la habitacién es igual al del experimento anterior. Al igual
que en el experimento anterior, los errores de estimacion cae
para toda la escena por debajo de 0.0lm. Para este caso,
agregar mas cdmaras en la escena no mejora la calidad del
método.

III-B. Mdxima Cobertura

A diferencia de los experimentos anteriores, en esta seccion
se desea analizar la precision del método en una escena en la
cual las cdmaras estdn colocadas con el menor solapamiento
posible con el objetivo de maximizar la cobertura de la trayec-
toria del robot. En esta seccién se estudid el caso de mayor
cobertura, es decir, las cdmaras tienen poco solapamiento entre
ellas. Por lo tanto, se colocaron 4 camaras en el techo en un
pasillo largo como muestra la fig. 7. El recorrido consiste en
mover el robot de una punta a la otra del pasillo.

En la fig. 8 se presenta la norma del error respecto del
ground truth. Se obtuvo que el error es menor a 0.05 m para
todo el recorrido. Ademads, se observa en la fig. 8 que el error
de cada instancia de WhyCon crece al aumentar la distancia

& S

Figura 7. Esquema del recorrido en la escena en la cual el patrén llega al
final del pasillo.

del patrén a la cdmara, y debido a que una tnica cdmara esta
observando el patrén, el error del estimado también crece.
Cuando el patrén es visto por dos cdmaras el error en el
estimado decrece nuevamente.
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Figura 8. Error de estimacion para el caso de médxima cobertura.

III-C. Escena General

Como ultimo experimento, se propuso un escenario seme-
jante a una situacion real, de un drea 16m X 16m, conteniendo
distintas habitaciones separadas a las cuales el robot ingresa
una por una. La distribucién de las cdmaras se disefié intentan-
do cubrir todo el espacio posible sin sobrecargar de cdmaras
el lugar, en lo que se considerd la mejor ubicacién para cada
una de ellas.

En la fig. 9 se muestra la trayectoria estimada por el método
propuesto junto a la trayectoria real. A su vez, se incluyen
las trayectorias individuales estimadas por cada instancia de
WhyCon. Ademads, cada 25 muestras y aumentadas por un
factor de escala de 5000, se grafic la covarianza del estimado.

El sistema es capaz de estimar la posicién del robot en todo
momento, incluso cuando el mismo no es captado por ninguna
camara. En estos casos, la covarianza de la estimacion crece.
En el recuadro a de la fig. 9, se obseva un crecimiento grande
de la covarianza ya que la dltima vez que se vi6 el patrén fue
por una cdmara lejana. En el caso del recuadro b, la tltima vez
corresponde a una cdmara cercana y por ende el crecimiento
de la covarianza en este intervalo es menor que en a.

En la fig. 10 se muestra el valor de la norma del error aen
funcidén del tiempo para este experimento. El promedio de la
norma del error estimado es de 0,012m y el maximo valor
que tiene la norma del error es de 0,496 m. Los picos del
grifico corresponden a etapas de la trayectoria en las cuales
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Figura 9. Recorrido del robot sobre el escenario de oficinas. Las elipses
azules muestran la covarianza del estimado en los ejes XY . Los cuadrados
de colores representan las cdmaras. El recorrido real se encuentra en rojo. Por
encima de éste se ve el de cada cdmara en diferentes colores. Por sobre estos
se muestra en negro el recorrido estimado por el método.
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Figura 10. Error de estimacion para el caso de la escena general.

ninguna cadmara observa el patrén, o a casos en los cuales la
cdmara se encuentra a una distancia lejana. Por otra parte, la
maxima distancia del patrén a una cdmara en una observacion
es de 10,016 m y en dicha observacion la norma del error de
WhyCon sobre esa cimara es de 1,174 m, cuando la norma del
error estimado en ese mismo instante es de 0,011 m. Es decir,
en esta situacion, la ganancia en la precision de la estimacion
obtenida mediante la fusién de las cdmaras es 100 veces mayor
que con una Unica camara.

IV. CONCLUSION

En este trabajo se presenta un método de localizacién
externa basado en visién que utiliza multiples cdmaras, lo
que permite obtener la pose de un robot auténomo mdévil
mediante la estimacién individual obtenida por cada camara y
la fusién de dicha informacién utilizando el Filtro de Kalman
Extendido. Para las estimaciones individuales se emplea el
sistema de localizacién WhyCon.

Se realizaron experimentos de maximo solapamiento con 2
y 4 camaras y se obtuvo una precision estimada de 0,01m
para ambos casos. Se observé también que agregar mas de 2
cédmaras observando al mismo patrén no mejora la precision
del sistema. Por otro lado, se realizaron experimentos de maxi-
ma cobertura obteniendo una precisién estimada de 0,05m.
Por ultimo, se simulé una escena general y se colocaron 29
cédmaras para estimar la posiciéon de un robot. En este caso, el
promedio de la norma del error estimado es de 0,012m. La
maxima distancia del patrén a una cimara en una observacion
es de 10,016 m y en dicha observacién la norma del error de
WhyCon sobre esa cdmara es de 1,174 m, cuando la norma
del error estimado en ese mismo instante es de 0,011 m.

En general, se pudo ver que el uso de mdltiples cdmaras
permite mejorar el error de localizacién considerablemente
respecto de el uso de una tnica cdmara. Ademas, se logrd
ampliar el drea de cobertura del sistema a un entorno mayor.
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