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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los problemas fundamentales en el campo de la robética movil es el de la localizacion,
que consiste en determinar la pose del robot , es decir posicién y orientacién, respecto de un sistema
de coordenadas determinado. Un robot auténomo, para poder navegar dentro de un entorno dado,
debe contar con dicha informacién. En estos casos, el robot debe localizarse en tiempo real. Esto
significa que, ademés de obtener una localizacién precisa, el sistema debe obtener esta informacién
en un intervalo de tiempo suficientemente bajo como para asegurar su correcto funcionamiento.

Otro contexto en el cual debe resolverse la localizacién de un robot es durante la realizacién
de experimentos en los cuales se busca contar con la informacion de la pose real (idealmente) del
robot. El objetivo en este caso es el de contrastar dicha informacién con la obtenida mediante
algin otro método de localizacién, generalmente interno, que se esti evaluando. En este sentido, la
informacién de la pose del robot que se busca obtener se utiliza como informacién de verdad absoluta
(ground truth). Por esta razon y a diferencia del caso anterior, no necesariamente se busca resolver
la localizacién en tiempo real ya que se pueden procesar los datos sin restricciones temporales en
una etapa posterior.

En general, los métodos de localizacion pueden ser categorizados segin su enfoque en relativos
o absolutos, o bien en internos o externos.

Un método de localizacién relativa estima la pose del robot en forma acumulativa a partir de
integrar la informacion del movimiento realizado en el ultimo intervalo de tiempo respecto de la
pose anterior, utilizando diversos sensores. Dado que la estimacién de movimiento relativo siempre
introduce, en mayor o menor medida un error de estimacion, el error de localizacion crece en forma
no acotada bajo este enfoque. Por ejemplo, la odometria es una forma de localizacién relativa y
consiste en el uso de encoders que permiten sensar los giros de las ruedas de un robot y traducir los
mismos a un movimiento de este tltimo.

Por otro lado, los métodos de localizaciéon absoluta utilizan generalmente sensores con los cuales
ante cada medicién es posible obtener la pose absoluta del robot, independientemente de sensados
previos. Por lo tanto, en estos casos el error no es acumulativo. En general con este enfoque se requiere

de alguna infraestructura preexistente que resuelva la localizacion. Un ejemplo ampliamente conocido
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de un sistema de localizacion absoluta es el del GPS (Global Positioning System), el cual utiliza un
conjunto de satélites en érbita que permiten estimar la posicién del dispositivo receptor.

Otra clasificacion posible de los métodos de localizacién distingue enfoques internos de externos,
seglin si los sensores se encuentran a bordo del robot o si observan a este desde una ubicacién
externa. En los casos en donde un robot debe operar en un entorno desconocido de antemano, por
ejemplo un robot que debe explorar un area, resulta necesario basarse en los propios sensores del
robot (como los encoders) dado que no puede asumirse una infraestructura preexistente. En este
caso se estaria hablando de un sistema de localizacién interna. Por el contrario, si para localizar al
robot se cuenta con algin sistema como el del GPS, podemos decir que el método utilizado es de
localizacién externa.

De esta forma, es comin asociar a los métodos de localizacién relativa con los métodos de
localizacién interna, por la utilizacién de sensores a bordo del robot para estimar el movimiento
relativo. Asimismo, los métodos de localizacion absoluta se suelen asociar con métodos de localizacion
externa por la utilizacién de sensores externos al robot. En esta tesis el foco estara puesto en los
sistemas de localizacién externa.

Cabe aclarar que, si bien el sistema GPS pareceria ser una buena soluciéon al problema de la
localizacién externa, este tiene algunas limitaciones importantes. Por un lado, solo puede ser utilizado
en un entorno exterior donde pueda recibirse la sefial correspondiente. Por otro, el sistema GPS no
suele ser lo suficientemente preciso para la navegacién a corto plazo.

Como alternativa, y particularmente en los casos en donde el entorno de operacion del robot es
conocido de antemano y este puede ser intervenido, por ejemplo en una fabrica o en un ambiente
de experimentacion controlado, resulta atractivo el desarrollo de un sistema de localizacién externa

que no se vea afectado por esas limitaciones, como el que se presenta en esta tesis.

1.1. Estado del arte

Los diversos métodos de localizacién externa propuestos en la literatura y existentes en la actua-
lidad varfan principalmente segin el tipo de sensado utilizado. En este sentido pueden distinguirse
sistemas basados en sensado activo, donde se emite una senal especifica que se espera detectar, o en
sensado pasivo, donde se captura informacion existente del ambiente. En el caso del sensado activo
se usan senales de radio, luz o sonido. La dificultad de este tipo de sensado es que suelen aparecer
problemas de interferencia entre las distintas senales utilizadas u otras existentes, por ejemplo la
luz solar afectando senales luminicas. Un ejemplo de un sistema basado en sensado activo es [1], en
donde se utilizan emisores LED como marcadores del objeto a localizar y una cdmara monocular
para identificar a dichos marcadores. Mediante un proceso de correspondencia 2D-3D, se obtienen las
posiciones de los marcadores y, por ende, la pose del objeto en cuestion. Aunque los experimentos de
este trabajo arrojaron buenos resultados, los autores senalan que para los escenarios de iluminacién

no controladas, los sistemas de localizacién pasiva parecen ser mas adecuados. Otro ejemplo de este
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tipo de sistemas es NorthStar [2], el cual utiliza proyecciones en el techo para marcar el ambiente
de forma no permanente. Al proyectar un patréon conocido, la posicion de una cdmara observando
el techo se puede obtener por reproyeccion.

Por las limitaciones previamente mencionadas y debido a que el costo de los sistemas basados en
sensado activo suele ser mayor, se han propuesto diversos métodos de localizacién externa utilizan-
do sensado pasivo mediante el uso de camaras de video convencionales. Estas observan una escena
conteniendo algtun tipo de patrén a seguir que pueda ser identificado visualmente. Estos sistemas se
basan fuertemente en métodos de reconocimiento de patrones y vision computacional, originalmente
utilizados para aplicaciones de realidad aumentada, que permiten recuperar la posicién y orientacién
del patron. Ejemplos de algunos sistemas que utilizan técnicas de sensado pasivo son ARTag [3], AR-
TagToolKit+ [4], ambos basados en ARTagToolKit [5]. Dichos sistemas son ampliamente utilizados
como sistemas de localizacién de robots méviles, ya sean para obtener la estimacién de la pose en
tiempo real [3, 6], o para obtener informacion de ground truth [7].

Otro sistema de localizacion externa basado en técnicas de sensado pasivo es Apriltag [8], de
conceptos similares a ARTag, el cual identifica un tipo de patréon en la imagen como el que se
observa en la figura 1.1a. Estos patrones, permiten codificar no solo la orientacién sino también un
identificador tinico. Apriltag 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 9, 10, 11|, y muchos otros para
obtener informacion de ground truth |12, 13, 14].

Siguiendo en esta linea, otro sistema de localizacion externa basado en sensado pasivo es TRIP [15]
en donde el patrén consta de un conjunto de anillos concéntricos, divididos en varias regiones an-
gulares, cada una de las cuales puede ser negra o blanca, como se observa en en la figura 1.1b.
El esquema de codificacion, que incluye la comprobacién de paridad, permite que el método TRIP
distinga entre 3° patrones distintos.

Entre los diversos métodos de localizacién externa basados en la deteccién de patrones visuales,
podemos distinguir el método conocido como WhyCon [16], el cual se presenta como una alterna-
tiva de bajo costo a sistemas comerciales tales como ViCon [17]. El sistema WhyCon es capaz de
detectar patrones circulares monocromaticos, que pueden ser impresos facilmente en una impresora
convencional (ver figura 1.1c). A partir del conocimiento de las dimensiones reales de dicho patron,
es posible recuperar la posicién del mismo en tres dimensiones utilizando una sola camara. Este
tipo de patrén en particular permite emplear algoritmos de visiéon por computadora muy eficientes
que resultan en tazas de detecciéon de cientos a miles de cuadros por segundo, utilizando hardware
convencional, valores incluso muy superiores a las capacidades de las cAmaras de video convencio-
nales actuales. Ademas, la precision de dicho sistema se encuentra en el orden del 1 al 3% de error
relativo.

Los sistemas anteriormente mencionados, al contar con una tunica 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 ubicacién y caracteristicas de la misma. Por esta razén resulta

interesante analizar sistemas de localizacién basados en el uso de multiples cAmaras. Por un lado,
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esto permite aumentar el area de trabajo posicionando las cAmaras minimizando el solapamiento
entre lo que ve cada una, y por otro, es posible mejorar la precisién de la localizacién maximizando
el solapamiento utilizando distintas cdmaras convergentes, logrando asi que varias cadmaras vean
el mismo patron a localizar desde diversos puntos de vista. De hecho, es posible combinar ambas
estrategias segun se requiera mayor area de cobertura o mayor precision en cada sector del ambiente.

En la actualidad, existen algunos métodos de localizacién externa multi-cAmara que pueden
mencionarse. Por ejemplo, en [18] se presenta un conjunto de datos (dataset) adquiridos mediante
un robot movil desplazandose en diversos entornos y con multiples sensores. Como parte del método
utilizado para obtener la informacién de pose de ground truth incluida en el dataset, se utiliza un
conjunto de camaras fijas que observan la escena, con el objetivo de detectar una serie de patrones
visuales adosados al robot. En particular, las cAmaras estan colocadas con un solapamiento minimo
o incluso sin solaparse dado que se buscé maximizar el 4rea de cobertura, sin centrarse en mejorar la
estimacién de la pose con respecto a sistemas con una unica cadmara. Dado que cada cAmara permite
obtener un estimado de la pose del patrén desde su punto de vista, es necesario contar con algtn
método de fusiéon de datos para poder unificar dicha informacién y obtener un tnico estimado de la
pose del patron. En particular, en este trabajo se utiliza el filtro conocido como Extended Kalman
Smoother [19], similar al Filtro de Kalman Extendido [20], pero que realiza correcciones no solamente
en la estimacién actual sino también sobre las estimaciones de pasos anteriores. Esto tiene sentido
en este contexto ya que el trabajo se basa en obtener informaciéon de ground truth.

En otro trabajo [21], en cambio, la pose del robot no es obtenida mediante la detecciéon de un
patron especifico, sino que se detecta al robot directamente en las imégenes a partir de diferenciar
las regiones en movimiento de un escenario que se asume estatico. Esto es posible debido a que el
entorno en el cual se trabaja es controlado, o sea que es preparado para utilizar este método en
particular. El método propuesto consiste en minimizar una funcién objetivo de correspondencias
2D-3D. El aporte interesante de este trabajo es la generalizacién de una funcién objetivo, planteada
originalmente para una sola camara a varias. Cabe aclarar que en este trabajo no se aborda el
problema de hallar la pose relativa entre las distintas cAmaras.

En general, si bien se pueden identificar trabajos en los cuales se proponen métodos de localizacion
externa basados en el uso de multiples cAmaras, no existe en la actualidad un sistema de propésito
general que resuelva este problema dado que generalmente se proponen sistemas ad-hoc. Por otro
lado, entre los sistemas de localizacion monoculares, se puede destacar WhyCon [16] por su precision,
eficiencia y robustez. Por estas razones, resulta altamente atractiva la generalizacién del sistema
WhyCon al caso con multiples cAmaras, con el objetivo de satisfacer las limitaciones mencionadas y

as{ obtener un sistema de localizacién multi-cAmara de propdsito general.
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Figura 1.1: Patrones.

1.2. Objetivos

El objetivo central de este trabajo es el desarrollo de un sistema de localizacién multi-cAmara,
fusionando la informacién de multiples sistemas de localizacion monoculares y opcionalmente de
sensores a bordo del robot, obteniendo asi una tinica estimacién de la pose del mismo. Con esto lo
que se busca lograr es ampliar el area de cobertura como asi también incrementar la precision de la
estimacion, segun la disposicién de las cAmaras utilizadas. En esta tesis se propone el uso del sistema
WhyCon como sistema de localizacién monocular.

Se espera que el método de fusién que se proponga sea capaz de resolver las diversas confi-
guraciones de cdmaras posibles a utilizar con dicho sistema, con y sin solapamiento entre vistas,
arrojando una tnica estimacién de mayor precisién que las estimaciones individuales obtenibles por
cada cdmara en particular o permitiendo incrementar el area de cobertura del sistema de localizacion.

Por altimo, en los casos en donde existan sensores odomeétricos o inerciales a bordo del robot, se
busca que el sistema sea capaz de integrar también esta informacién para mejorar las estimaciones
a corto plazo.

Como objetivo final, se espera obtener una implementaciéon del método de localizacién propuesto
que sea utilizable en los contextos de uso planteados anteriormente de forma simple y que sea
facilmente integrable a otros sistemas existentes. Por esta razén, se plantea el desarrollo en base al

framework ROS (Robot Operating System) [22], ampliamente utilizado en el campo de la robética.
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1.3. Organizacién de la tesis

En este capftulo se introdujo la problemética de la localizacién y se planted la motivacién para
la solucién propuesta en esta tesis. En el siguiente capitulo se describe el marco tebrico necesario
para comprender el método presentado y se amplian conceptos introducidos al momento tales como
técnicas de fusién y localizacién probabilistica y el funcionamiento del sistema WhyCon, en el cual
se basa el método propuesto. En el tercer capitulo se presenta detalladamente el método especifico
de localizacién multi-cAmara propuesto en esta tesis, buscando cumplir con los distintos objetivos
mencionados. El cuarto capitulo se enfoca en analizar el desempeno del método propuesto, a partir
de los resultados obtenidos mediante los diversos experimentos realizados. Por tltimo, en el quinto
capitulo se presentan las conclusiones que se obtuvieron y se mencionan las posibles mejoras y

aspectos que podrian introducirse al método propuesto en una futura instancia.



Capitulo 2

Conceptos preliminares

2.1. Modelo de cAmara

Una camara puede ser modelada como un mapeo, o una proyeccién, entre el mundo 3D y una
imagen en 2D [23]. En la figura 2.1, se observa como un punto en el espacio 3D es proyectado al

plano de la imagen, o plano focal.

Y

eje principal

centro de
la cdmara

plano de la imagen

Figura 2.1: Modelo geométrico de caAmara pinhole. C representa al centro de la cAmara y p al punto
principal en la imagen. El centro de la caAmara se ubica en el origen de coordenadas.

Utilizando coordenadas homogéneas, si x € R® la representacion del punto en la imagen y el

R**3 como la matriz de

vector X € R* el punto en las coordenadas del mundo, se define P €
proyeccién que permite proyectar cualquier punto del espacio en coordenadas del mundo al plano de
la imagen, tal que:

x=PX

donde P se define como:
P=K[R|t]
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y donde K € R3*3 es la matriz de pardmetros intrinsecos definida como:

f 0 pg
0 0 1

donde f corresponde a la longitud focal y p,, p, al punto principal (ver figura 2.1). Por otro lado,
debido a que la cdmara estd asociada a un sistema de coordenadas C, la posicién y orientacion de
dicho sistema respecto del sistema W del mundo se describe mediante la rotacién R y traslacién t

que los relaciona, que se conocen como parametros extrinsecos (figura 2.2).

Y

Rt

Y

X

Figura 2.2: Transformacion euclidiana entre el mundo y la cAmara.

A continuacion se detallan los pasos a seguir para obtener dicha proyeccion.
Partiendo desde la figura 2.1, siendo f la representacion del plano focal, se considera z = f al
)T

plano de la imagen, y el punto en el espacio X = (x,y, z)" es mapeado al puntox = (fz/z, fy/z, f)T

en dicho plano. Entonces:
(2,y,2)" — (fz/2 fy/2)"

describe el mapeo entre el mundo y las coordenadas de la imagen. Este es un mapeo entre el espacio
euclidiano en R? y el espacio euclidiano en R2.
Esta expresion asume que el punto principal estd en el origen de coordenadas, lo cual en la

préactica suele no suceder. Por lo tanto, en general, el mapeo queda de la siguiente forma:

(2,9,2)" — (fa/z+pas fy/z+py)"
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convenientemente, esta expresion se puede ver en coordenadas homogéneas como:

X X

y f$+sz f 0 Px 0 Y

I e fy+zp, | =10 f py, O s
2 00 1 0

1 1

en donde se puede observar la matriz K (ver ecuaciéon 2.1) utilizada para dicho mapeo.
Por otro lado, si X representa el punto en el mundo (W) y X¢am €l mismo punto en las coorde-

nadas de la camara, entonces:

R —-RC

0 1

Xcam =
| ’

B [R ~RC

_oNn 8

donde C representa el centro de la camara en las coordenadas del mundo, y R € R3*3 la matriz de
rotacién en el marco de coordenadas de la camara.
Uniendo todo se obtiene que:
x=KR [I = 5} X

Es conveniente no instanciar explicitamente el centro de la cAmara y tomar como la transforma-
ciéon del mundo a la cAmara a Xo = RX + ¢, cont = —R C. De esta forma queda planteada la

matriz de proyeccion del siguiente modo:

P=K[R|{

2.2. WhyCon

WhyCon es un sistema basado en visiéon de localizacion de robots méviles. El componente prin-
cipal del sistema es un eficiente algoritmo de deteccién de patrones en blanco y negro. Utilizando
camaras de bajo costo, este algoritmo es capaz de procesar cientos de imagenes por segundo, reali-
zando el seguimiento de cientos de objetos, con una precisién elevada y una gran robustez en cuanto
a las variables de iluminacién y la perspectiva del patrén. Por estos motivos en muchos trabajos se
ha utilizado este sistema como un modulo de localizacion en tiempo real [24, 25, 26, 27|, y muchos

otros lo utilizan como fuente de informacion de ground truth [28; 29, 30]
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2.2.1. Descripciéon del método

El método de WhyCon para resolver la localizacién se basa en la deteccion rapida y precisa de

un patrén circular, blanco y negro, que consiste en un anillo negro sobre un fondo blanco (ver figura

2.3).
<Xy

Vmin

Figura 2.3: Geometria del espacio operacional.

En una primera etapa, se resuelve la deteccion del patrén para identificar su posicién en coor-
denadas de pixeles. El algoritmo recorre la imagen de izquierda a derecha, de arriba hacia abajo,
clasificando los pixeles en blancos y en negros, segiin un cierto umbral que se determina en forma
adaptativa. Ubicando un primer pixel negro, el algoritmo comienza a recorrer los alrededores del
pixel identificando el posible patrén. Una vez que se detecta el patréon en la imagen y este pasa
todas las pruebas que confirman que realmente es el patron en cuestion (por ejemplo circularidad),
se obtiene el centro del mismo a partir de calcular el centroide de las coordenadas de los pixeles que
conforman la regién detectada.

Como segundo paso, se buscan recuperar las coordenadas 3D del mismo en el mundo. A partir
del conocimiento de que todo circulo se proyecta como una elipse en las imagenes de una cdmara y de
los modelos proyectivos correspondientes, se utilizan los parametros de la elipse detectada (direccion
y tamafio de los semiejes) para recuperar la posicion del patron en coordenadas 3D respecto del
sistema de coordenadas.

Para ello, se calcula primero la direccién del rayo que une el centro de la elipse en el plano de la
imagen con el centro de la cAmara. Luego, la distancia del patréon sobre este rayo se obtiene a partir
del conocimiento de las dimensiones reales del patréon en el mundo (didmetro externo, didmetro
interno) y de la relacion entre éstas y las de la elipse (medidas en pixeles). Intuitivamente, a mayor
distancia al patrén, menor cantidad de pixeles tendra la elipse en la imagen.

Debido a esta forma de estimacion de la direccién del rayo y la distancia sobre el mismo a la

que se encuentra el patrén, la principal fuente de error de WhyCon proviene de esta dltima variable.
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Esto se debe a que, por un lado, a medida que el tamafio en pixeles del patron es cada vez menor
(por ejemplo, a medida que se lo aleja de la camara o se utiliza una menor resolucion) la distancia
que representa una diferencia de tan solo un pixel es cada vez mayor. Por esta razén, teniendo en
cuenta el ruido que poseen las imagenes capturadas por cualquier cAmara, puede verse como esto
afectaria considerablemente la estimacién de la distancia cuando la cantidad de pixeles del patréon
sea baja. Por otra parte, la precisién con la cual se puede obtener la direccién del rayo de proyecciéon
al patron depende tnicamente de la resolucion de la camara (debido al célculo del mismo a partir
del centroide de los pixeles correspondientes) y no de la distancia.

Debe recalcarse que al utilizar un patrén circular simétrico, WhyCon no es capaz de estimar la
orientacién del patréon de forma inequivoca sin informacién adicional. En consecuencia, al utilizar
un tnico patrén como el de la figura 2.3, solo serd posible obtener la posicién del mismo.

Hasta aqui se describe la deteccion de un tnico patron. Sin embargo, este sistema de localiza-
cién es capaz de detectar varios patrones simultdneamente, simplemente ejecutando el algoritmo de
deteccion varias veces en forma consecutiva. El método recuerda los patrones ya reconocidos para
no volver sobre estos en el transcurso de la ejecucién. De todas formas, el método asi propuesto
no es capaz de distinguir dos patrones iguales en forma univoca. Por esta razon, en este trabajo se
trabajard con un solo patrén, dejando para un trabajo posterior resolver la localizacién con varios

patrones.

2.3. Localizacién probabilistica

Al estimar la ubicacién de un robot existira siempre un grado de incertidumbre sobre el valor
real de dicha informacién. Por esta razon, la localizacién nunca puede ser considerada exacta. Esto
sucede por varios motivos. Por un lado, esto se debe a que la percepcién del mundo es inherentemente
ambigua, y por el otro, a que el robot percibe el entorno mediante sensores que no son perfectos. De
esta forma, la informacién recibida puede tener un grado alto de exactitud, pero nunca sera ciento
por ciento confiable. Por lo tanto se suele utilizar un modelo probabilistico de la ubicacién del robot,
es decir, se estima la probabilidad p(X) de que el robot este en la posicion X.

En el contexto de la localizacién, en vez de hablar tnicamente de la pose del robot, se introduce
la nocion del estado, al que se lo puede describir como el conjunto de todos los aspectos del robot
que son relevantes al problema de la localizacién. El estado puede incluir, ademés de la informacion
de su posicién y orientacién en un momento determinado, la informacién de velocidad, aceleracion,
etc. El estado se suele denotar como x; debido a que tendra un valor determinado en un tiempo e
ird cambiando de acuerdo a cierto modelo.

Existen dos tipos fundamentales de interacciones entre el robot y su entorno. El robot puede
influir, modificar su estado a través de sus actuadores y, ademés, puede recolectar informacion de
sensores que observan el entorno en el que se encuentra.

Como se menciond anteriormente, la evoluciéon del estado se rige por un modelo que también
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puede ser descrito en forma probabilistica. En principio, el estado actual esta condicionado por las
anteriores estimaciones asi como por la historia de acciones y observaciones realizadas. Por lo tanto,
se puede representar la pose desconocida del robot como una funcién de probabilidad de la siguiente

forma:

p (Xt‘XOa oy Xt 1921y eeey Zg—1, U1y -uuy utfl)

donde z; y u; corresponden a las observaciones de los sensores y acciones realizadas por los actuadores
del robot en tiempo ¢, respectivamente.

Otro concepto clave es el de creencia (belief). Debido a que en la realidad el estado x; no
es directamente observable, sino que el robot tnicamente puede obtener informacién del entorno

mediante sensores, se introduce el concepto de belief, definido como:

bel (x¢) = p (x¢|21,...2¢, 11, ..., Wy)

en donde se puede notar que este calculo se realiza una vez que se obtiene la observacién z;, por
lo que bel(x;) representa el posterior belief. En ese sentido, se puede distinguir bel(x;) de bel (x;)
conocido como prior belief, que representa el conocimiento de x; previo a incorporar el sensado actual
Zt:

bel (x¢) = p (X¢|Z1, .., Ze—_1, 01, ..., Uy)
Por esta razon, bel (x;) se suele conocer en el contexto de los filtros probabilisticos como prediccion.

Por otra parte, bel (x;) es conocida como la correccion o actualizacion ya que incluye la tltima

observacion z; para mejorar la estimacién predicha.

2.3.1. Filtro Bayesiano

El algoritmo méas general para calcular beliefs es el del Filtro de Bayes [20]. En el contexto
del problema de la localizacién, permite estimar la pose de un robot, que cuenta con sensores y

actuadores, con respecto a un sistema de coordenadas dado.

Algoritmo 2.1 Filtro Bayesiano.

Algorithm Bayes Filter(bel (x;—1),u¢,2z) :
for all x; do

bel (x;) = f p (x| ut,ﬁ—l) bel (x¢—1) dri—q
bel (x¢) = np (2] %) bel (%)

end for
return bel (x¢)

Como se puede observar en el algoritmo 2.1, el Filtro Bayesiano es un algoritmo recursivo que
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utiliza la creencia anterior bel (x;—1), la observacion actual z, y la informacion del movimiento actual
u; para calcular la creencia actual bel (x¢).

La derivacién del filtro se basa en una premisa fundamental sin la cual no seria posible obtener
la estimacion final. Si se observa el algoritmo, se puede ver que la creencia en tiempo t es calculada
en base a unicamente informacién del tiempo anterior ¢ — 1. Esto es posible si se trabaja bajo la
hipétesis de Markov, que postula que los datos pasados y futuros son independientes si se conoce el
estado actual x;. En este caso, se dice que el estado es completo.

Si bien esta hipdtesis resulta razonable en la mayoria de los contextos de aplicacion, podrian
existir violaciones a dicha asunciéon como por ejemplo movimientos no modelados en el estado (una
persona empujando el robot) o por ejemplo personas que interfieran en la informaciéon captada por
los sensores. Sin embargo, el Filtro de Bayes es lo suficientemente robusto en la practica si el estado
estd bien definido, o sea que se lo puede asumir completo.

Existen varias técnicas de estimacion basadas en este filtro, donde una de las mas utilizadas y
conocidas es el Filtro de Kalman (KF') y su version extendida (EKF). Este altimo es el propuesto
para la fusién de la informacién que se debe realizar como parte del sistema de localizaciéon multi-

caAmara que se presenta en esta tesis.

2.3.2. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman [31] fue propuesto en la década del 50 por Rudolph Emil Kalman y proba-
blemente sea la técnica mas estudiada para implementar Filtros Bayesianos. Es un método recursivo
de filtrado y prediccion en sistemas lineales de estados continuos. El filtro utiliza las observaciones
de los sensores en el tiempo para realizar estimaciones, sabiendo que estas variables tienen un cierto
ruido y son inexactas.

El Filtro de Kalman es un estimador que utiliza tnicamente el estado anterior, a diferencia de
otras técnicas mas sofisticadas (y generalmente computacionalmente costosas) que utilizan todos los
estados anteriores para poder estimar el actual, tales como Bundle Adjustment [32]. Por esta razon
el Filtro de Kalman es conveniente cuando se necesita la estimacién en tiempo real, debido a que
puede ser implementado en forma muy eficiente.

FEl Filtro de Kalman modela tanto el estado a estimar como las variables asociadas a los sensados
e informacién de los actuadores mediante variables aleatorias de distribucién Gaussiana. Como en
todo filtro Bayesiano, como parte del Filtro de Kalman se pueden distinguir claramente dos fases: la
de prediccion y la de actualizacion. Asociadas a ambas fases existen dos modelos probabilisticos: el
modelo de movimiento, que describe la transicién de un estado al siguiente, y el modelo de observa-
citones, que indica la relacién entre una observacién y el estado actual, lo que permite una correccién

sobre este nultimo.
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2.3.2.1. Fase de prediccion

La fase de prediccion consiste en calcular el prior belief del estado, basandose en el estado anterior
y la informacién del altimo movimiento realizado, aplicando el denominado modelo de movimiento.
El estado obtenido como resultado de la fase de prediccién en el tiempo ¢ estd representado entonces
por una variable aleatoria de distribucién normal con media x;;_; € R" y covarianza Py;_; € R™*".

La fase de prediccion consiste entonces en calcular el estado x;;_; y la covarianza Py, de la
siguiente manera:

X1 = Fexp 11+ Brug +wy
Py =FP 1 F/ +Q

donde F; € R™"™ y B, € R™ "™ conforman el modelo de movimiento, u; € R” la informacion del
movimiento realizado en el instante ¢ y wy ~ N'(0, Q,) es el error asociado al modelo, con Q; € R™*"

la covarianza de dicho error.

2.3.2.2. Fase de actualizacion

La fase de actualizacion consiste en corregir la estimacion obtenida en el paso anterior (prediccion)
a partir de incorporar las observaciones realizadas en el altimo instante. De esta forma, el Filtro de
Kalman denota la media y covarianza del posterior belief en tiempo t como x;; € R" y Py, € R™*"
respectivamente.

En la fase de actualizacion se utiliza el modelo de observaciones H; e R™*" para vincular la

medicion z; € R", con el sensado esperado segun el estado actual x;;_; € R" de la siguiente forma:
ze ~ Hyxypq + vy

donde v; ~ N(0, Ry), corresponde al ruido de medicion y Ry € R*™™ es la matriz de covarianza
asociada a dicho ruido.

Para corregir la estimacién actual a partir de la nueva observacién, se calcula primero:
yt =2z — Hy X|t—1

donde y; € R" es la diferencia entre el sensado real z; y el estado predicho x;;_, transformado
por el modelo de observaciones, lo que a su vez permite obtener el sensado que se esperaria obtener
segun dicho estado. Esta diferencia es conocida como innovacion o medicion residual.

Como siguiente paso se calcula la covarianza residual del siguiente modo:
S:=H,Py,_H +R,

Luego, se obtiene K; € R*™ 2 la matriz de ganancia 6ptima que se utilizara para mejorar la estima-
) t )
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cién:
T q—1
K; = Pt|t71 H; S;

Utilizando la ganancia K y la diferencia calculada previamente y;, se actualiza la prediccion xy;_1,

obteniendo la correccién de la estimacion x;; de la siguiente manera:
Xejt = Xee—1 + K yt

Por ultimo, se calcula la covarianza del estado corregido en tiempo ¢ utilizando la matriz de ganancia
K, segtin:
Py = (I-K;Hy) Pyyy

Como resultado final del método se obtiene el estado estimado actualizado x;; y su covarianza

asociada actualizada Py.

2.3.3. Filtro de Kalman Extendido

Debido a que el Filtro de Kalman asume transiciones de estados lineales y un modelo de observa-
ciones también lineal, esto suele representar una limitacién en la practica ya que para la mayor parte
de los sistemas reales estas premisas no son validas. Por esta razoén, se propuso el filtro denominado
Filtro de Kalman Extendido (Fztended Kalman Filter) [20] que aborda dichas limitaciones.

De esta forma, se plantean las siguientes relaciones:
Xt = f(Xt—1,0-1) + W1

z: = h(x¢) + vy

en donde se introducen las funciones no-lineales f (modelo de movimiento) y h (modelo de obser-
vaciones). Como condicién, ambas funciones deben ser diferenciables. Asi para aplicar el Filtro de
Kalman Extendido es necesario linealizar las funciones previamente mencionadas. Esto es realizable
mediante una aproximacion de Taylor, a partir del célculo de los jacobianos F y H de la siguiente
manera:

of

g of (2.2)

Xt—1[t—1,Ut—1

~ h
-2

- (2.3)

Xt|t—1

donde F es el jacobiano de la funcion f evaluado en x;_q;_1 y w—1, y Hy es el jacobiano de la
funcion h evaluado en xy;_1.

Igual que en el algoritmo del Filtro de Kalman en este caso se identifican las mismas fases, la de
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prediccion y la de actualizacion. La primera queda definida de la siguiente manera:

Xtjt—1 = f (Xt—1|t—1a u;1)

Py 1 =FP,_, 1 F' + Qs (2.4)

mientras que, la fase de actualizaciéon se define del siguiente modo:

Yyt =12t —h (Xt\t—l)

S, =HP, H + R,
K, =Py H'S;!
Py =(1-K; H) Py
Xyt = Xejt—1 + Ki ye

La tinica diferencia en todos los pasos con respecto al algoritmo del Filtro de Kalman es la utilizacion
de los jacobianos multiplicando covarianzas por las razones que se mencionaron anteriormente sobre

la presuncién de linealidad.



Capitulo 3

Método

En este capitulo se presenta el método de localizacién propuesto. Dado que este método esta
basado en el uso de multiples cAmaras, donde cada una localiza a un patrén de la escena utilizando
el sistema WhyCon, el principal problema a abordar es la fusién de esta informacion.

Siendo que el sistema de localizacion WhyCon asociado a cada camara estima la posiciéon del
patrén respecto de ésta, para resolver la fusién de todas las estimaciones el primer problema a
abordar es el de llevar esta informacién a un tinico marco de referencia global. Para ello es necesario
encontrar las transformaciones involucradas, que expresan la pose relativa entre las distintas cAmaras
y el marco de trabajo. Por esta razon, en este capitulo se presentan primero dos formas de encontrar
las transformaciones correspondientes.

Teniendo entonces una forma de contar con diversas observaciones representadas en un tnico
sistema, en este capitulo se presenta finalmente el método que permite fusionar esta informacién en
una dnica estimacién en forma robusta y precisa. Para ello, se propone el uso del Filtro de Kalman
Extendido, el cual resuelve dicho problema a partir de considerar la incertidumbre asociada a cada

observacion individual y la del estimado actual.

3.1. Calibracién multi-cAmara

Al trabajar con multiples cdmaras que observan un mismo elemento del mundo, es necesario
generalizar el modelo que se planted en el capitulo anterior para pasar de un punto en el mundo
3D, a una imagen de la cdmara en el plano 2D. En la figura 3.1 se ilustra el problema que se busca

abordar.

19
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Figura 3.1: Modelo multicAmara.

En la figura 3.1 se pueden ver tres camaras 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 coorde-
nadas. El objetivo de calibrar las caAmaras en este trabajo es obtener Hg que permite realizar la
transformacién del punto X que se encuentra en el sistema de coordenadas de la cAdmara al sistema
de coordenadas del mundo W definido por el usuario. Para ello se plantean dos alternativas, calibrar

las camaras utilizando el sistema Kalibr, o calibrarlas utilizando el mismo sistema WhyCon.

3.1.1. WhyCon

Una opcidon para resolver la calibraciéon multicAmara es aprovechando la capacidad que tiene el
sistema WhyCon para hallar la pose de la cdmara respecto de un sistema de coordenadas dado. En
este caso, dicho sistema supone que cada camara ya se encuentra calibrada por separado (parametros
intrinsecos). Por lo tanto la calibraciéon con este enfoque counsiste en obtener los parametros intrin-
secos utilizando algan otro método y luego la transformacion HK de cada camara C;, que permita
trabajar respecto de un sistema W dado. Este proceso requiere definir el marco de referencia W a
partir de colocar tres patrones definiendo los ejes X e Y sobre el plano de trabajo, v el origen del
mismo como se observa en la figura 3.2.

El sistema WhyCon permite realizar la calibracién mencionada para sistemas de coordenadas en
3D asi como para sistemas de coordenadas en 2D (resolviendo la localizacion tinicamente sobre el
plano XY').
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Figura 3.2: Sistema WhyCon con multiples sensores.

3.1.1.1. Funcionamiento 3D

En el caso méas general, donde se espera que el patrén se mueva en el espacio 3D, la transformacion
a encontrar para resolver el cambio de sistema de referencia consistird de una traslaciéon y rotacion.
Para hallar dicha transformaciéon, WhyCon permite definir el marco de referencia a partir de colocar
tres patrones, determinando los ejes X e Y sobre el plano de trabajo (generalmente el piso), y
el origen del sistema (el eje Z quedaré definido implicitamente a partir de los ejes previamente
definidos).

La transformacién que permite llevar un vector x. representado en referencia al sistema de

coordenadas C de la camara, a uno x,, en referencia W del mundo, sera:
Xy = R (xc — X0)

con:

R = <t1T t3 t3T)

tal que:

t1:X1—X0

t2:X2—X0
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t3 =t X tg

donde x; son las coordenadas de los tres patrones utilizados para, definir al sistema de referencia W.

3.1.1.2. Funcionamiento 2D

Existen otros casos de uso del sistema de localizacién en donde se sabe que los patrones, es decir
los robots, se moveran en el plano. En este caso, es posible realizar una transformaciéon de 3D en
2D, a un plano definido por el usuario.

La ventaja principal que provee trabajar en 2D es que se mejora la precisién con respecto a
trabajar directamente en coordenadas 3D. Esto se debe a que, al realizar dicha transformacion
esencialmente se estan transformando coordenadas 2D obtenidas en el plano de la imagen con coor-
denadas 2D del plano de trabajo. De esta forma, el error de estimacion de la distancia al patrén no
afecta la precisién de la estimacion sino que esta depende tinicamente del calculo de la direccién del
rayo de proyecciéon del patrén hacia la cdmara.

La transformacién a utilizar en este caso, que permite corresponder posiciones 3D a posiciones
2D es una proyeccion. De esta forma, para hallarla, se requieren cuatro correspondencias conocidas
para definirla. A partir de tener cuatro posiciones ci, ¢o, ¢3, ¢4 conocidas que definen las esquinas

de un cuadrado ubicado sobre el plano de trabajo, se puede obtener H planteando las siguientes

ecuaciones:
Heé = (0,0,1)
Hé, = (1,0,1)
Hés = (0,1,1)
Heéy = (1,1,1)

donde H es una matriz de proyeccion de 3 x 3 y donde ¢; = (¢7 /cf, ¢! [c7,1).
En este trabajo, de todas formas, se asumiré el caso més general de localizacién en 3D por lo

que este modo de calibraciéon no serd utilizado.

3.1.2. Kalibr

Otra opcion para obtener la calibracion de las camaras del sistema es utilizando Kalibr. En este
caso dicho sistema permite obtener la transformacion entre cada una de las caAmaras del modelo (ver
figura 3.3). Asi, para resolver el problema propuesto originalmente en la figura 3.1, restaria encontrar
una transformacion entre alguna de estas camaras y el sistema de coordenadas global W.

Kalibr en particular, permite obtener ademés de los pardametros extrinsecos, los parametros
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i+1

Figura 3.3: Modelo multicamara Kalibr.

intrinsecos de cada cadmara. De esta manera, la calibracién multi-cAmara se reduce a encontrar:
X; = Pz X

en donde X es un punto en el mundo 3D y P; es la matriz de proyeccién que permite pasar el punto
del mundo 3D al plano de la imagen de la cdmara C;.

Como se mencioné en la seccion 2.1, es posible representar a P; de la siguiente manera:

con K; la matriz de pardmetros intrinsecos y R?, t* los pardmetros extrinsecos de cada C; que se
buscan hallar.
Sin embargo, entre cada observacion de las cdmaras y la realidad existe un error, por ende no es

P; lo que finalmente se obtiene sino P; donde:

para cada camara Cj;.

Por lo tanto, para optimizar el resultado se buscan las proyecciones 13@ que minimicen ese error
de la siguiente manera:
min » d (i)vl i,xi>2 (3.1)
P, X
donde d(a,b) es la distancia de la imagen geométrica entre los puntos homogéneos a y b. Esta esti-

macion implica reducir al minimo el error de reproyeccion y se conoce como Bundle Adjustment [32].
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La calibracién mediante Kalibr comprende esencialmente dos pasos. Primero, se adquiere una
serie de imégenes con el sistema multi-cAmara, moviendo un patrén especialmente disenado (figura
3.4). Kalibr recupera de estas imagenes las correspondencias entre puntos de las imagenes x; y
puntos X del mundo (conociendo las dimensiones del patron). Como segundo paso, a partir de estas
correspondencias, se aplica el algoritmo de minimizacién que busca las matrices P;, segin la funcién
de error (3.1).

(a) Apriltag (b) Checkboard (c) Circlegrid

Figura 3.4: Patrones de calibracion.

Como resultado de la calibracién mediante Kalibr se obtienen las transformaciones ngﬂ para
cada camara C;. Por lo tanto, para poder pasar del sistema de coordenadas de una camara al
sistema, de coordenadas del mundo bastaria con hallar la transformacion Hgf para cualquiera de las
cadmaras, ya que se podria transformar desde cualquier cdmara a la cadmara C; y luego utilizar dicha
transformacién para finalmente trabajar en coordenadas del mundo. Dado que Kalibr no ofrece
resolver este ultimo problema, esto deberia ser resuelto explicitamente a partir de, por ejemplo,
colocar el patrén de calibracién delante de alguna de las camaras, determinando asi el sistema de

referencia.

3.2. Detalle del método

El método de localizacion propuesto en esta tesis permite localizar en forma precisa a un robot
movil utilizando un conjunto de cdmaras. Para localizar al robot, el mismo lleva consigo un patrén
visual que puede ser detectado por el sistema WhyCon (figura 2.3). De esta forma, cada camara
tendra asociada una instancia del sistema WhyCon que procesa las imagenes capturadas y produce
una estimacién de la posicién del patréon mientras se encuentre en su campo de visiéon. Con el fin
de obtener una tnica estimacién de la posicién del patrén, el método propuesto utiliza el Filtro de
Kalman Extendido, fusionando las distintas estimaciones asociadas a cada cdmara.

Para utilizar el Filtro de Kalman Extendido es necesario definir previamente cual es el estado
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que se quiere estimar y ambos modelos del filtro, como asi también los jacobianos de los modelos.
En la figura 3.5 puede verse un esquema del sistema de localizaciéon propuesto. A partir de la
observacion z;, que describe la posicion del patrén respecto del sistema de coordenadas asociado a
la camara C;, se busca obtener una estimacién x; que describa la posicién del patrén respecto de un
sistema global W. Ademés, se puede apreciar en dicha figura, la relacion que existe entre los distintos
sistemas de referencia (los de las camaras y el de referencia, denotado como W), dados por las
transformaciones correspondientes. En este capitulo dichas transformaciones se asumen conocidas,

habiendo sido halladas por alguna de las técnicas presentadas en las secciones anteriores.

C C

i X i+1
\LC \A/\Jx
z y
Yy Z

Figura 3.5: Modelo de Sensor.

Por otro lado, como se muestra en la figura 3.5, las observaciones individuales no necesariamente
coinciden exactamente con la posicién real del patréon debido a imprecisiones del sistema de sensado.
Por esta razon es que el sistema de localizacién propuesto debe enfrentar el problema de integrar
dos observaciones z; distintas, buscando acercarse lo mas posible a la posicién real del patrén. Para
resolver este problema se propone entonces el uso del Filtro de Kalman Extendido. A continuacién

se plantea entonces la forma de instanciar el filtro EKF en el problema particular propuesto.

3.2.1. Estado

Como primer paso al utilizar el filtro EKF se debe definir el estado a estimar. Dado que en
este trabajo se busca estimar la posicién 3D del robot respecto de un sistema de coordenadas W, el

estado estara representado por una variable aleatoria Xy ~ N (x¢, Pt), de media x; € R3 y covarianza
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P, eR3*3, donde:

< 8
—~
@
DO
~

Xt =

z

con x, y, z la posicién en coordenadas 3D del patrén o robot a localizar.

Cabe aclarar que si bien el sistema de localizacion WhyCon permite localizar un patréon que se
mueve en un plano con mayor precisiéon a uno que se mueve en todo el espacio 3D, justamente este
segundo caso (mas general) es el de interés en esta tesis y por ello se define al estado de la forma

presentada.

3.2.2. Modelo de movimiento

Como parte del filtro EKF, el modelo de movimiento es el modelo que permite predecir la nueva
posicion del patréon en el instante siguiente. Para definir dicho modelo, se debe también definir la
entrada u; del mismo. Si se define u; = v, donde v; corresponde a una estimaciéon de la velocidad

lineal del patrén, se puede plantear el siguiente modelo de movimiento:

Ti_1 + Atug + wy
f(xe—r, w1, Wee1) = | 1 + Atuy + wy (3.3)
Zi—1 + Atu, + w,

donde w corresponde al ruido asociado al modelo de movimiento, con w ~ N (0, Q).

Con respecto a vy, esta puede ser obtenida directamente a partir de un sensor propio del ro-
bot (por ejemplo, de la odometria obtenida mediante encoders) o partir de tomar la diferencia de
posiciones de las observaciones (estos dos enfoques son explicados en las secciones 3.2.2.1 y 3.2.2.2).

Cabe aclarar que aunque en este caso f sea lineal, podria plantearse un modelo no-lineal (por
ejemplo, si se tuviera en cuenta la orientacion). Por lo tanto, en esta tesis se asume igualmente el
caso en el cual la funcién del modelo es no lineal, obteniendo el método de forma general, para
luego instanciarlo en nuestro problema particular. De esta manera, para linealizar f y poder utilizar
el Filtro de Kalman Extendido es necesario calcular los jacobianos de dicha funcion (ver ecuacion
(2.2)). Por ende, se deben hallar las derivadas parciales de f con respecto al vector x y con respecto

al vector w dando lugar a los jacobianos A y W, respectivamente:

A_Of bt

e dw
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A partir de la ecuacion (3.2) y (3.3), los jacobianos quedan entonces definidos como:

>

Il
S O =
S = O
= o O

=

Il
S O =
oS = O
_ o O

Por otra parte, se debe considerar que las entradas del modelo de movimiento poseen su propia
incertidumbre, en nuestro caso la velocidad tiene asociado un ruido aditivo &,. Asumiendo que este
ruido puede ser modelado como una variable gausiana de media 0 y covarianza Py, entonces se

puede proponer el siguiente modelo de movimiento:

xp—1 + At (ugy + &) + Wy
f (thl, i1 + £ut71 , Wtfl) = | y—1 + At (uy + {uy) + wy (3.4)
Zi—1 + At (Uz + Euz) + w,

Como parte del proceso de linealizacion requerido por el filtro FKF, se debe entonces calcular el

jacobiano J de f con respecto a u:

of
Ju= Su
que en base a (3.4) queda definido como:
At 0 0
0 0 At

Con este jacobiano entonces puede propagarse esta covarianza para obtener la contribuciéon a la

covarianza total asociada al cdlculo de la covarianza resultante tras realizar el paso de prediccién:
Qu=JuP,J}

De esta forma, la matriz de covarianza resultante queda dada por:
Q=Q+Qu

donde Q' seré la matriz a utilizar en el paso de prediccion de EKF (2.4).

3.2.2.1. Velocidad obtenida por odometria

Para obtener un estimado de la velocidad a la que se mueve el patron a seguir, se puede tomar
directamente la velocidad obtenida mediante sensores internos del robot. Por ejemplo, para un

robot terrestre pueden utilizarse los encoders asociados a las ruedas. Esta estimacion de velocidad
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es suficientemente precisa a corto plazo como para proveer una buena prediccién del movimiento del
patron. En este caso, esta velocidad estimada es utilizada directamente como entrada al modelo de

prediccién.

3.2.2.2. Velocidad estimada a partir de observaciones

En caso de que no se pueda asumir la existencia de un sensor que provea informacién de velocidad,
se desea poder estimar ésta de alguna otra forma. En este sentido es que se propone como alternativa
utilizar directamente las diferencias de las posiciones observadas por las cdmaras para estimar la
velocidad de movimiento del patrén. Debido a que dicha diferencia seria demasiado ruidosa, se
plantea un filtrado simple sobre esta variable. Concretamente, se propone utilizar un filtro pasa

bajos, que se puede definir de la siguiente forma:

vi = a (x% — x%9) [ At 4+ (1 — a) vi_y

£ es el tiempo

donde « es el coeficiente del filtro, x°* es la posicion observada por los sensores y A
entre la observacion actual y la anterior.

Debido a que se tienen diversas camaras produciendo distintas estimaciones, la velocidad es
actualizada utilizando pares de observaciones de una misma camara. Asimismo, la velocidad es
actualizada con este filtro cada vez que se tenga una nueva observacion.

La ventaja de utilizar este enfoque es que simplifica el uso del sistema, haciendo del robot un
objeto pasivo que se sigue mediante observaciones externas, sin incluir el sistema de sensado del robot
como parte del mismo. Sin embargo, como contrapartida, se debe aclarar que no se esta considerando
un modelo de error como el utilizado como parte del filtro EKF. De esta forma, se espera que con
dicho enfoque posiblemente en ciertas situaciones el estimado de velocidad sufra de errores asociados
al sistema de sensado utilizado. Aun asi, resulta interesante analizar el desempeno del sistema al

considerar el caso en el que no se cuente con odometria. Por esta razén, en adelante se utilizara esta

forma de estimacion de la velocidad.

3.2.3. Modelo de observaciones

El modelo de observaciones utiliza la informacién de los sensores para mejorar la precisién de
la estimacion del estado durante el paso de correccién del filtro FKF. Asumiendo que cada una de
las instancias del sistema WhyCon arrojaran observaciones sobre la posicién del patrén respecto del

sistema de referencia W, el modelo de observacién se reduce a:
h(x¢—1,Vi—1) = X¢—1 + Vi—1 (3.5)

donde v ~ N (0, R) corresponde al ruido de observacion.
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Se puede observar en la ecuacion (3.5) que h depende directamente de x;_1. Esto se debe a que
se utiliza directamente el valor obtenido por la observaciéon para actualizar la estimacién. Tal como
ocurre en el modelo de movimiento, para linealizar h y poder utilizar el filtro FKF' es necesario cal-
cular los jacobianos de dicha funcion (ver ecuacion (2.3)). Por lo tanto, se deben hallar las derivadas
parciales de h con respecto al vector x y con respecto al vector w dando lugar a los jacobianos H y
V respectivamente:

H-= on A% oh

0x ~ov

A partir de la ecuacion (3.2) y (3.5), los jacobianos quedan entonces definidos como:

100 1 00
H=|0 1 0| V=[0 10
0 01 0 01

Cabe aclarar que la simplicidad de este modelo de observacién radica en el uso de un tnico sistema
de coordenadas W por lo que la observacion esperada (dada por el modelo de observacion) equivale
directamente al estimado que se tiene actualmente. Para utilizar el filtro FKF asi definido se deben
resolver entonces dos cuestiones al ejecutar el paso de correccién ante un sensado z;: 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 busca la covarianza R que represente el modelo de error del sistema WhyCon.
Dicho modelo dependera directamente a la distancia entre el patréon y la caAmara y a los angulos de
la misma. En este trabajo los errores angulares, e, y eg, son considerados constantes y calculados en
base a la distancia focal, al campo de vision de la camara y al error en pixeles del sistema WhyCon.
Por otro lado, el error en distancia es planteado en [16] del siguiente modo:

ep = A+A€O);f(+7]rad
con Af el error de la estimacion de la distancia focal, Ae el error de la estimacion de los ejes de la
elipse, dy el diametro del circulo negro del patron, 7,..4 €l error relativo de la distorsién radial del
modelo. Las variables Af y 7.4 pueden ser calculados por la calibracion de la cdmara, pero Aeg es
influido por muchos factores, como por ejemplo la luz o el ruido termal de la cAmara. En particular,
en los experimentos de [16], Aeg tiene un promedio de 0,15 pixeles. Sin embargo, en el caso general,
estos pardmetros deben ser encontrados empiricamente.

Por ende, la covarianza asociada a una observacion z;, que se asume en coordenadas polares,

serd de la forma:

e, 00
R=|0 e 0
O O 65

Finalmente para obtener el modelo deseado es necesario propagar R’ a una covarianza en coor-
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denadas cartesianas y respecto del sistema W. Para ello, dada una observacion z; se define la funcién

h(z;) de esta forma:
h(z;) = HE, PaC(2;)

donde HE{ es la transformacion del sistema de coordenadas de la camara C; al sistema W y PaC
la funcién para convertir de coordenadas polares a cartesianas definida del siguiente modo:

PaC(p,a, ) = (p cos(a) cos(3), p cos(a) sin(f), p sin())

Luego, para propagar R’ se debe hallar el jacobiano de la funcién h con respecto a z;:

oh

0z;

Jn

donde por regla de la cadena resulta:
Jn =R Ipac(2i)

con R; la matriz de rotacién perteneciente a la transformacién Hgf y el jacobiano de la funcién

PaC evaluado en la observacion z; queda definido de la siguiente manera:

cos(a) cos(f) —p sin(a) cos(B) —p cos(a) sin(p)
Jpac = |cos(a) sin(B) —p sin(«a) sin(B)  p cos(a) cos(B)
0

sin(a) p cos(a)
Por tdltimo queda definida R la matriz de covarianza propagada del modelo del siguiente modo:

R=1J,R J}



Capitulo 4
Experimentos

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de realizar una serie de experi-
mentos utilizando el método de localizaciéon propuesto en esta tesis.

En primer lugar, se presentan los experimentos relacionados a la calibracién de las camaras. El
primer sistema utilizado para obtener la calibracion es Kalibr [33] detallado en la seccion 3.1.2. El
otro sistema utilizado para calibrar las camaras es el mismo WhyCon [16], método que se detallo en
la seccién 3.1.1. Con las camaras calibradas se obtiene la posicién relativa de las mismas.

Finalmente, se detalla como se definié el modelo de error en funcién de la distancia y el valor
del parametro del filtro de la velocidad.

En una segunda etapa, se pone a prueba el funcionamiento del método sobre diferentes escenarios,
los mismos fueron definidos con el fin de evaluar la precisién del sistema en diferentes condiciones.
Como primer experimento se desea analizar la precisién del método cuando las cdmaras poseen
maximo solapamiento, es decir, que las dos camaras vean al patréon a lo largo de todo el recorrido.
El siguiente experimento consiste en evaluar la precisién al agregar més cdmaras que vean la escena.
Por otra parte, se desea evaluar la precision del método cuando el solapamiento es minimo, es
decir cuando se busca maximizar el drea de cobertura. Para finalizar con las pruebas, se realiz6
un experimento general en donde se aplica el conocimiento del desempeno del sistema, obtenido
mediante los experimentos previos, en un caso que se asemeje a una situaciéon real.

Con el fin de evaluar con precision el desempeno del método y de poder evaluar facilmente
distintas configuraciones y escenarios de prueba sin requerir una infraestructura compleja para los
experimentos (sistema de camaras interconectadas), en todos los experimentos se trabajo en si-
mulacion. La herramienta de simulacion que se utiliz6 es V-Rep (Virtual Robot Ezperimentation
Plataform) [34], con la cual se disefiaron diversos escenarios acorde a cada experimento. En todas
las simulaciones se cuenta con un robot Pioneer P3-DX, figura 4.1, el cual posee un patrén circular

adosado a su chasis.

31
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(a) Pioneer P8-DX (b) Patron sobre Pioneer

Figura 4.1: Pioneer P3-DX.

El robot fue controlado manualmente durante los experimentos, mediante comandos de velocidad.
Los escenarios cuentan con cdmaras ubicadas en distintas posiciones. Las imagenes obtenidas son
procesadas por instancias individuales del sistema WhyCon. Los resultados de localizacién de dichas
instancias son tomados como entrada al sistema de localizacién propuesto.

El simulador permite conocer ademés las posiciones reales de los elementos de la escena (ground
truth), en particular la del patron, esta informacion fue utilizada para contrastar con los resultados
obtenidos por el sistema de localizacién 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 camaras
que se simularon se configuraron con resoluciéon de 800 px x 600 pz, un angulo de vision de 60° y
longitud focal de 682 px. Esta configuracion corresponde a una situacién tipica usada cominmente

con el sistema de localizacion WhyCon.

4.1. Calibraci6on

Como se explicé anteriormente en la seccion 3.1, se cuenta con dos formas de realizar la calibracion
multicAmara, utilizando Kalibr o el mismo WhyCon. El objetivo de los siguientes experimentos es
evaluar ambos casos para determinar la conveniencia en base a los resultados obtenidos de utilizar
un sistema u el otro en una situacién real.

En este trabajo en particular, siendo que en los experimentos posteriores se trabajo en simulacion,
una tercera opcién es utilizar directamente la informacién que da V-Rep respecto de la pose de cada
camara de la escena. Por esta razén, de aqui en adelante, la calibracién se supondré conocida y no

se procederd a realizar la calibracién explicitamente.
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4.1.1. Kalibr

Para evaluar el sistema Kalibr se realizaron dos experimentos que variaron en cuanto a la pose
relativa de las camaras. En este experimento se utilizaron dos camaras USB modelo Firefly Mv de
640 px x 480 pzx.

En el primer caso se colocaron las camaras en configuracion estéreo (es decir, perfectamente
paralelas), con baseline de 0,14 m, mientras que en el segundo una camara se posicion6 a 45° respecto
de la otra, en donde el baseline fue de 1,80 m.

Para realizar la calibracién se utilizé un tablero conteniendo una grilla de marcadores del sistema
Kalibr y se tomaron imégenes con ambas cAmaras variando la posicién del mismo. En este paso lo
que se busca es cubrir todas las posibles areas que visualiza cada camara en la escena, lejos, cerca,
en un costado, en otro, inclinado hacia arriba o hacia abajo, etc.. Algunos de estos movimientos
registrados se muestran en la figura 4.2 para el experimento con las cidmaras estéreo y en la figura
4.3 para el experimento con una camara a 45°. Se puede ver como en el segundo caso, la posicion
relativa de las camaras genera una diferencia importante en la perspectiva con la cual se observa el
tablero de calibracion.

Luego de ejecutar el sistema Kalibr con las imagenes adquiridas, se obtuvieron los siguientes
resultados: en la figura 4.4 se presentan los resultados de la calibracién (posicion relativa de cada
camara) y en la figura 4.5, los resultados de la deteccion del tablero en todas las iméagenes junto al
error de reproyeccion de los patrones que lo componen.

Para el caso con las cAmaras estéreo, el baseline que se obtuvo como resultado de la calibracién
es de 0,136 m, y los 4ngulos de una camara con respecto a la otra son, para el eje X = 0,624°, para
el eje Y = —1,753° y para el eje Z = —0,572°. Por otra parte, para el caso con las camaras a 45°, el
baseline resultante es de 1,76 m, y los d4ngulos de una cAmara con respecto a la otra son, para el eje
X = —2,452°, para el eje Y = 51,310° (el de rotacion de la camara) y para el eje Z = 4,498°.

A partir de los experimentos realizados puede verse que, en principio, el sistema Kalibr parece
obtener correctamente la posicion relativa de las cdmaras. De todas formas, estos experimentos
representan mayormente una prueba de concepto y se requeriria realizar posteriores experimentos
en diversas configuraciones para asegurarse de la precision que puede obtenerse.

Por dltimo, como se mencion6 en la seccién 3.1.2, para completar el experimento, es necesario
calcular la pose de una de las cdmaras con respecto a un sistema de coordenadas externo. Esto

también queda pendiente para futuros experimentos.
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frente. frente.

(¢) camera0: patrén girado (d) cameral: patron gira-
sobre su eje. do sobre su eje.

(e) camera0: patron incli- (f) cameral: patrén incli-
nado hacia abajo. nado hacia abajo.

(g) camera0: patron incli- (h) cameral: patron incli-
nado hacia arriba nado hacia arriba.

(i) camera0: esquina supe- (j) cameral: esquina supe-
rior izquierda rior izquierda.

Figura 4.2: Movimientos con el patréon utilizando cdmaras estéreo. En la columna izquierda se mues-
tra la visiéon de cameral y en la derecha cameral.
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(a) camera0: patron hacia (b) cameral: patron hacia
cameraQ de frente. camera 0 de frente.

(c) camera0Q: patrén hacia (d) cameral: patrén hacia
cameral de frente. cameral de frente.

(e) camera0: patron incli- (f) cameral: patrén incli-
nado hacia abajo. nado hacia abajo.

(g) camera0: patron incli- (h) cameral: patron incli-
nado hacia arriba nado hacia arriba.

(i) camera0: esquina infe- (j) cameral: esquina infe-
rior derecha rior derecha.

Figura 4.3: Movimientos con el patrén utilizando camaras a 45°. En la columna izquierda se muestra
la visién de cameral y en la derecha cameral.
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Sistema de camaras

Sistema de cdmaras

3 4

2 3

1 2

1

0 < k 0
cameral -1 e -1
camera0 —2

(a) Posicion estimada de las camaras estéreo.

(b) Posicién estimada de las caAmaras a 45°.

Figura 4.4: Estimacién de la posicion de las cAmaras.

camera0: errores de reproyeccion

cameral: errores de reproyeccion
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(b) Caso estéreo, errores de reproyeccion para cameral.

72 2f 72

2r- 64 64

56 56

0
488 489
100 2 2
= E = E
200 e 40 o ] 40
> g =~ 0 2
s 9 5 °
300+ 5 3212 E 32t=!
4001
24 S 24
L s L s L s aen 6 L L L 89

0 100 200 300 400 500 600 o 0 100 200 300 400 500 600 o

1 1

=2 8 8

=2k ;
0 H A H 0
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

I I I I
-1.5-1.0-0.5 0.0 0.5 1.0
error x (pix)

error x (pix)

36

(c) Caso 45°, errores de reproyeccion para cameral.  (d) Caso 45°, errores de reproyeccion para cameral.

Figura 4.5: Errores de reproyeccién en pixeles. En cada figura a la izquierda se muestran las detec-
ciones del tablero y a la derecha los errores de reproyeccion.
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4.1.2. WhyCon

Continuando con el proceso de calibracién multicAmara, en esta seccién se desea evaluar el
funcionamiento del sistema WhyCon para resolver dicho proceso. En este caso, a diferencia de
los experimentos realizados con Kalibr, los experimentos se realizaron en el simulador V-Rep, por
cuestiones de simplicidad. La figura 4.6 muestra la escena utilizada para poder calibrar una camara

que observa los patrones en el piso de la habitacion.

\
\

)
iR

B

Figura 4.6: Escena con una camara y los patrones para calibrar con WhyCon.

En la escena se observan cuatro patrones porque asi lo requiere el sistema, que obtiene una
calibracion 2D y 3D simultdneamente. De todas formas, para la calibracién 3D solo se utilizan tres
de los mismos, como se menciond en la seccion 3.1.1.

La calibracién obtenida mediante WhyCon provee la pose de cada cAmara con respecto al origen
del sistema de coordenadas del mundo definido por dichos patrones. Por esta razén se colocd el
patron que determina el origen del sistema de forma que coincidiera con el origen del sistema de
coordenadas que utiliza el simulador. De esta forma, se pudo comparar la pose obtenida para cada
camara con la real.

Se pueden observar los resultados obtenidos por la calibracién utilizando el sistema WhyCon en

comparacion con los valores reales (ground truth) en la tabla 4.1.



CAPITULO 4. EXPERIMENTOS 38

Posicion [m)] Angulos [°]
v |y | = o | B | 1
Ground truth | 1,225 —2 1,755 —110 0 0
WhyCon | 1,225 | —2,014 | 1,747 | —109,839 | 0,121 | —0,085

Cuadro 4.1: Comparacién de la calibracion utilizando WhyCon. Donde (x, y, z) representa la posicion
de la camara en metros y («, 3,) los angulos de rotacion en grados sobre los ejes respectivamente.

A partir de los resultados obtenidos se puede ver que la pose estimada mediante el sistema
WhyCon es muy cercana a la real, concluyendo que este método es una alternativa valida para
afrontar el problema de la calibracién. Sin embargo, como trabajo futuro se plantea comparar la
precisién de calibracién utilizando el método WhyCon y el método Kalibr. Como se mencioné en la
seccion 3.1.2, para poder comparar estos dos métodos, hace falta primero calcular la pose de una de

las cAmaras con respecto a un sistema de coordenadas externo, dado que Kalibr no lo provee.

4.2. Modelo de error en funcion de la distancia

El objetivo de este experimento es obtener un modelo de error para el sistema WhyCon, en
funcién de la distancia del patrén a la camara y de los angulos del rayo de proyecciéon, que une el
patron con esta tltima. En cuanto a la distancia, se parte del modelo planteado en [16] y se buscan
obtener experimentalmente los parametros desconocidos. Por otro lado, se consideraron modelos
alternativos (no-lineales), buscando un mejor ajuste a los datos obtenidos experimentalmente.

La razon de buscar dicho modelo de error es que esto permite incorporar esta informacion al
filtro EKF mediante la matriz de covarianza asociada a una observacién. En otras palabras, se
construird una matriz de covarianza donde la varianza sea proporcional al error esperado en cada
dimension. Como se menciond en la seccién 3.2.3, lo que se busca entonces es definir una matriz de
covarianza para una observacion representada en coordenadas polares, relativas a la cAmara desde
la cual se obtuvo. A partir de dicha matriz, se puede propagar la misma a una covarianza asociada a
una medicion absoluta (respecto del sistema global W) y en coordenadas cartesianas, que es lo que
espera el filtro de FKF para una observaciéon. En resumen, lo que se busca es obtener un error de
estimacion para la distancia al patrén y los dngulos del rayo de proyeccion.

En primer lugar, en cuanto al error angular, se sabe que el sistema WhyCon determina la posicion
(x,y) del patrén con una precision sub-pizel, por lo que se toma en forma genérica un valor de error
de 0,5pz. De esta forma, teniendo un valor en pixeles, para obtener los valores e, y eg, se debe
establecer una relacion entre el error en pixeles de WhyCon con la el error angular que debe ser

medido en radianes. Esta relaciéon se obtiene del siguiente modo:

_pxam
T F 180

Ca
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donde p es el error en pixeles, a el field of view y f la longitud focal.

Teniendo que fx = 800pzx, fy = 600pr y a = 60°, se obtiene entonces un error angular de
0,0875rad y 0,005 rad para e, y eg respectivamente.

En segundo lugar, respecto del error en funcién de la distancia, para hallar los coeficientes del
modelo de error (y evaluar modelos alternativos), se realiz6 un experimento que permitié establecer
la relacién entre la distancia del patréon a la cdmara y el error de localizacién cometido. Utilizando
el simulador V-Rep, se disefi6 la escena que se muestra en 4.7, donde se muestra el movimiento del
robot durante el experimento, que se fue alejando progresivamente de la cdmara, yendo de una punta

de la habitacion hacia la otra (ver esquema también en figura 4.8).

Figura 4.7: Escena con una cdmara siguiendo el recorrido de un robot Pioneer el cual traslada el
patrén encima de él paralelo al piso.

<1

0 47

Figura 4.8: Esquema del recorrido en la escena con una camara.
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Comparando los valores de la posicion real del patron (ground truth) con la estimada por Why-
Con, se calcula la norma, del error en cada instante registrando a qué distancia se encuentra el patron
a cada momento de la camara. Los valores obtenidos fueron utilizados para estimar la relacién entre
distancia y norma del error, ajustando con una funcién lineal (como la propuesta en [16]) y, ademaés,

con una funcién cuadratica y una exponencial. Los resultados se presentan en la figura 4.9.

008 T T T T T
* error de la camara
f(x) = 0.0004811 * exp(0.9505x) .
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Figura 4.9: Error de localizacién en funcién de la distancia y funciones ajustadas sobre estos datos.

Se puede observar en primer lugar que la ecuacién lineal no representa del todo a la distribucion
del error. En particular, para distancias menores a 2,1 m aproximadamente, el error esperado se hace
negativo. Por otro lado, si bien la funcién cuadratica se asemeja a la exponencial a medida que crece
la distancia, entre 2m y 2,5 m ésta es decreciente y no es el comportamiento deseado. Finalmente, la
funcién exponencial parece ser la que mejor ajusta a la distribuciéon en general, por lo que se decidi6

utilizar esta ultima como modelo de error en los posteriores experimentos.

4.3. Ajuste del parametro de filtrado de la velocidad

En la seccién 3.2.2.2 se describe la forma en la cual se estima la velocidad utilizando un filtro
pasa-bajos:
Vi= (bes — x?ﬁsl) / At + (1 —a)viq

El objetivo de este experimento es encontrar el valor de « tal que se minimice el ruido que

se observa en la velocidad estimada. Para ello se realizdé un experimento en el cual se utilizaron
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distintos valores de o y se evalué el comportamiento del estimado de velocidad durante la ejecucion
del método.

La escena en este experimento es la misma que se utiliz6 para obtener el modelo de error en
funcion de la distancia (figura 4.7). El procedimiento también es el mismo, es decir se traslado
al robot de una punta de la habitacion hacia la otra a una velocidad constante de 0,25m/s. Los

resultados pueden verse en la figura 4.10.
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Figura 4.10: Velocidad en funcién del tiempo para determinar el mejor valor de «. La velocidad real
estd marcada con negro en cada figura.

Para elegir el valor de « se tienen en cuenta dos aspectos: el tiempo de convergencia a la velocidad
real y la suavidad del estimado en comparacién con la entrada del filtro. En este caso y en el resto de
los experimentos el robot no realiza movimientos bruscos, por lo que no varia demasiado la velocidad
en general. De esta forma, dentro del marco del experimento realizado, se deduce que @ = 0,2 es

un valor aceptable. Si bien con o = 0,1 el ruido es menor, se ve en los experimentos que tarda
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considerablemente mas en alcanzar la velocidad real. Por otro lado con o méas grande el ruido es
mucho mayor y no hay una diferencia considerable en el tiempo de convergencia.

A partir de los resultados obtenidos, se puede observar que a medida que pasa el tiempo crece
la diferencia entre la velocidad real y la estimada. Es algo esperable a partir del modelo, ya que al
aumentar el tiempo del experimento, el patrén se aleja de la cAmara, situacién en la cual se sabe

que el error de estimacion de la posicion del patrén aumenta.

4.4. AnaAlisis de precisiéon: maximo solapamiento con dos cAmaras

FEl objetivo de este experimento es evaluar la precisién del método de localizacién en comparaciéon
con la precision del método WhyCon al usar una sola cdmara. Ademas, ambas estimaciones se
contrastan con el ground truth del simulador. La hipétesis planteada es que al utilizar dos cdmaras
cubriendo toda la escena por la que el robot realiza el recorrido, es decir, con méaximo solapamiento
entre esas camaras, la precision aumenta con respecto a la utilizacién de una tnica camara en la
escena. Ademas, se quiere evaluar en este caso el sistema multicaimara mas chico, es decir con la menor
cantidad de cAmaras posibles, por ese motivo se utilizan Gnicamente dos en el primer experimento.

Para este experimento se disenié una escena similar a la que se observa en los experimentos ante-
riores pero con dos camaras enfrentadas, cada una en un extremo de la habitacion con la inclinacion

necesaria para visualizar al patrén en todo momento. La figura 4.11 muestra la escena mencionada.

L W
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' LS
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Figura 4.11: Escena con dos cdmaras.

.

En la figura 4.12 se muestra el recorrido y la cobertura de cada camara para entender mejor la
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escena planteada.

Figura 4.12: Esquema del recorrido en la escena en la cual el patréon se aleja de cameral y se acerca
a cameral.

En la figura 4.13 se presenta la norma del error de precisiéon respecto del ground truth para
cada estimacion. Asimismo en la figura 4.14 se presenta el error por cada eje. Por otra parte, para
visualizar la distribucién del error, se generaron histogramas de frecuencia de la norma del error que
se muestran en la figura 4.15. Por tiltimo en la figura 4.16 se presenta la trayectoria estimada por el
sistema de localizacion asi como la informacion de ground truth y la estimacién obtenida por cada
instancia de WhyCon. Ademas cada 20 muestras se grafica la covarianza en XY, escalada por un

factor que permite una mejor visualizacion.
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Figura 4.13: Error de estimacién para el caso de dos cAmaras con maximo solapamiento.
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Figura 4.14: Precisiéon del método con dos camaras en cada eje de coordenadas del mundo.

Analizando los resultados obtenidos en 4.13 y en 4.14, se puede observar como a medida que

aumenta el tiempo el error crece para cameral 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 patron se aleja de cameral y se acerca a cameral. Ademas, se puede ver que en todo

momento la norma, del error estimado es menor que cada instancia, de WhyCon.
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Figura 4.15: Histograma del error. Comparacién con cdmaras y ampliaciéon del error de la posiciéon

estimada.
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Figura 4.16: Trayectoria del método propuesto en contraste con el recorrido real y el de cada camara.
Las elipses azules muestran la covarianza por un factor de escala de 5000.

Por otra parte de los resultados obtenidos en 4.15a muestran como los valores de la norma

del error del método entran todos en el primer bin, es decir menores a 0,01 m, a diferencia de las

instancias de WhyCon de cameral y cameral que por més que tengan el pico de la distribucién en el
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bin de 0.01, poseen varias muestras de error mas grandes. En la figura 4.15b se puede observar como
la distribucién de la norma del error del método tiene su pico en 0,003 m, casi el 40 % de la muestra
tiene una norma de error de este valor. Por ultimo, se puede destacar de los resultados obtenidos en
4.16 que la orientacion de la covarianza se corresponde con la distancia del patréon a las camaras.
Las elipses que se ven més grandes corresponden a estimados producto de correcciones realizadas
a partir de observaciones provenientes de la cdmara que en ese instante de la trayectoria estd méas

lejana mientras que las més pequenas, corresponden a observaciones de la cAmara maés cercana.

4.5. Analisis de precisiéon: maximo solapamiento con cuatro cAmaras

El objetivo de este experimento es evaluar como varfa la precisién del método al agregar camaras
en la escena. La hipotesis que se propone para este caso es que la precisién aumente al agregar
més ciAmaras. Para poder analizar este caso se agregan dos cdmaras adicionales a lo planteado en el

experimento anterior, como se muestra en la figura 4.17.
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Figura 4.17: Escena con cuatro cdmaras.

[

Las camaras en las esquinas son iguales a las del caso previo, las cuales ven todo el recorrido
en todo momento. Las caAmaras 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 cAmaras existe un minimo solapamiento

en la trayectoria del robot. De esta forma, en cada instante hay tres cAmaras observando el patron.
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En la figura 4.18 se puede ver un esquema de este escenario.
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i

Figura 4.18: Esquema del recorrido en la escena en la cual el patrén se aleja de cameral y se acerca
a cameral, atravesando a su paso el trayecto cubierto por camera? y cameras.

Se presentan a continuacién los resultados obtenidos para este experimento. En la figura 4.19 se
presenta la norma del error de precisiéon respecto del ground truth para cada estimacion. En la figura
4.20 se presenta el error por cada eje. La distribucién del error se puede observar en el histograma
de frecuencia de la norma del error que se muestra en la figura 4.21. Por ultimo, al igual que en el
experimento con dos camaras, se observa en la figura 4.22 la trayectoria del robot estimada por el

método de localizacién propuesto junto a la matriz de covarianza.
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Figura 4.19: Error de estimacién para el caso de cuatro cAmaras.
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Figura 4.20: Precisién del método con cuatro camaras en cada eje de coordenadas del mundo.
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Figura 4.21: Histograma del error con cuatro camaras. Rango de error es de [0;0,1] metros donde el

intervalo de cada bin es de 0,01 m.
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Figura 4.22: Trayectoria estimada por el método propuesto en contraste con el recorrido real y las
cuatro camaras. Las elipses azules muestran la covarianza por un factor de escala de 5000.

Evaluando los resultados de este experimento hasta el momento, se puede observar en la figura
4.19 y en la figura 4.20, como el comportamiento de la norma del error de las instancias de WhyCon
asociadas a las camaras en los extremos de la habitacién es igual al del experimento anterior, como
era de esperarse. Para las instancias de WhyCon asociadas a las camaras del techo, la norma del error
es menor que el de las otras dos y no tiene mucha variacién, debido a que la distancia del patrén a
estas camaras es similar en todo el recorrido. También se puede observar en la figura 4.20 que el error
de estas camaras es mayormente en el eje Z, es decir en el eje vertical, que a su vez estd alineado
con el eje 6ptico de estas cAmaras. Por dltimo, en la figura 4.19, pueden observarse también ciertas
muestras que poseen un error considerable (por ejemplo, camera2, segundo 9 aproximadamente).
Estos casos corresponden a una situacién particular en la cual el patrén queda parcialmente afuera
de la imagen de la cdmara y esto produce un error de localizacién por parte del sistema WhyCon.
Esta situacion se ilustra en la figura 4.23 donde se puede ver cémo difiere la estimacién de la posicion
del patrén antes y después de llegar al borde. Debido a que no se visualiza en su totalidad el circulo
negro genera una apariencia de tener un patrén mas lejano, produciendo un error de localizacion. A

su vez, estos errores influyen en la estimacion del método de localizacién propuesto.
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(a) Previo a llegar al borde. (b) Sobre el borde.

Figura 4.23: Estimacién de WhyCon con un patrén al borde de la imagen.

Por otra parte analizando los resultados de la figura 4.21, al igual que para el experimento
anterior la mayoria de los errores de estimacién del método caen por debajo de 0,01 m.

Sobre los resultados presentados en la figura 4.22 se observan las distintas elipses que representan
la covarianza del estimado en los ejes XY. Dependiendo de cual sea la observacién de entrada al
filtro EKF la elipse muestra una incerteza mayor cuando el patron es observado por las camaras de
las esquinas, mientras que es menor cuando es observado por las camaras del techo.

Por dltimo, en busca de evaluar la precision del método utilizando dos y cuatro cdmaras, se
comparan en la figura 4.24 los errores de estimacién y en la figura 4.25 se muestra el histograma de
frecuencia de error para cada caso.

Analizando estos ultimos resultados comparativos se puede decir que al agregar mas camaras
en la escena no necesariamente mejora la calidad del método. Como se observa en la figura 4.24,
al estar la norma del error por debajo de 0,01 m la comparaciéon entre la cantidad de camaras es
similar y la variacion se atribuye al ruido. Por otra parte, en la figura 4.25 se puede ver que el pico
de la distribucién para ambos casos se encuentra en 0,003 m, es decir que la mayoria de los errores
de estimacion son entre 0,003 m y 0,004 m.

Estos resultados pueden atribuirse a que ya se contaba con una buena estimacién con dos cAmaras,
que no se pudo mejorar agregando dos més. Sin embargo, puede verse que la incerteza es mucho

menor cuando el patrén es observado por estas cAmaras.
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Figura 4.24: Error de estimacién para el caso de cuatro camaras y el caso con dos camaras.
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Figura 4.25: Histograma del error con cuatro cdmaras y con dos camaras. Rango de error es
[0; 0,01] metros donde el intervalo de cada bin es de 0,001 m.
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4.6. AnaAlisis de precision: maxima cobertura con cuatro caAmaras

A diferencia de los experimentos anteriores, en esta seccién se desea analizar la precision del
método en una escena en la cual las cAmaras estan colocadas con el menor solapamiento posible con
el objetivo de maximizar la cobertura de la trayectoria del robot.

Para realizar este experimento se disefia una escena con la forma de un pasillo largo en el que
se colocan cuatro camaras sobre el techo como muestra la figura 4.26. El patron se encuentra sobre
el robot de forma horizontal y el recorrido consiste en mover el robot de una punta a la otra del

pasillo. El detalle del escenario se puede ver en al figura 4.27.

Figura 4.27: Esquema del recorrido en la escena en la cual el patrén llega al final del pasillo.

Para este experimento se realiza un anélisis similar al de los experimentos anteriores. FEn la
figura 4.28 se presenta la norma del error respecto del ground truth para cada estimacién junto a
la velocidad estimada por el método a lo largo del experimento. En la figura 4.29 se presenta el
error por cada eje. La distribucién del error se muestra en un histograma de frecuencia de la norma
del error en la figura 4.30. Por dltimo , en la figura 4.31 se puede observar la trayectoria del robot
estimada por el método de localizacién propuesto junto a la covarianza del estimado en los ejes X 7,

graficada cada 25 muestras.
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Figura 4.28: Velocidad estimada y errores de estimacién para el caso con cuatro cdmaras sobre el
pasillo.

Se desprende de la figura 4.28a que el error de cada instancia de WhyCon crece al aumentar la
distancia del patron a la camara. Asimismo, puede verse en la figura 4.28b que este error también
aparece en la estimacion de la velocidad. Como resultado de esta mala estimacion de la velocidad,
el filtro EKF produce también una mala estimacién de la posicién como producto del paso de
prediccion del filtro. Por otro lado, se observa en la figura 4.29b que los errores de estimacién en
el eje Y (direccion perpendicular del movimiento) son casi imperceptibles, tanto para las instancias
de WhyCon de las cAmaras como del método propuesto, debido a que practicamente el patron no
se desvia en el sentido de este eje a lo largo del recorrido. Ademas la norma del error estimado
estd por debajo del error de cada instancia de WhyCon en cada instante de tiempo. Con respecto
a la distribucion del error de la figura 4.30, la mayoria de los errores que produce la estimaciéon se
encuentran por debajo de 0,02 m. Sabiendo que el objetivo central del experimento no es la biisqueda
de mejorar la precisién, en este caso no se puede concluir si la distribucién del error estimado es
mejor o peor que la distribucién del error de las instancias de WhyCon. Esto se debe a que el método
propuesto produce estimaciones a lo largo de todo el recorrido, a diferencia de cada instancia de
WhyCon, que cubren tinicamente el trayecto que alcanzan a visualizar por cada cdmara. Por ultimo,
en la figura 4.31 se observa que la orientacién y el tamano de la covarianza en los ejes X Z se
corresponden con la direccién en la que se encuentra la cAmara con respecto al patrén, como era de
esperarse a raiz de lo observado en los experimentos anteriores. Ademads, se puede ver en la figura
4.31 que en las regiones donde si existe solapamiento (marcadas con linea punteada), la incerteza

disminuye considerablemente ya que se cuenta con observaciones desde dos puntos de vista distintos.
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Figura 4.29: Precisién del método utilizando cuatro cAmaras sobre el pasillo.
error en funcion del tiempo, en cada eje de coordenadas del mundo.

(c) Precision en eje Z.
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Figura 4.30: Histograma del error con cuatro camaras sobre el pasillo. Rango de error es de [0;0,1]
metros donde el intervalo de cada bin es de 0,01 m.
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Figura 4.31: Trayectoria estimada por el método propuesto en contraste con el recorrido real y las
cuatro cdmaras por el pasillo. Las elipses azules muestran la covarianza por un factor de escala de

5000.
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4.7. AnAlisis de precisién: escena general

Como tltimo experimento, se propuso aplicar el conocimiento adquirido del desempefio del sis-
tema en la practica a un caso que se asemeje a una situacién real, en contraste con una escena
diseriada para evaluar una situacion especifica. Para ello se plantea un escenario el cual simula un
piso de oficinas como se muestra en la figura 4.32. La distribucién de las camaras se disefi¢ en base a
los resultados de los experimentos previos intentando cubrir todo el espacio posible sin sobrecargar
de camaras el lugar, en lo que se considerd la mejor ubicacién para cada una de ellas. En las oficinas
se colocd una camara en cada esquina para cubrir todo el interior de la misma con gran precision.
Sobre el pasillo se colocaron cuatro cdmaras a lo largo del mismo cubriéndolo completamente. En el
salon més grande se colocaron cuatro caAmaras cubriendo el lado izquierdo, otras cuatro cubriendo el
lado derecho y una adicional que cubre la entrada. En total se distribuyeron 29 camaras a lo largo

de toda la escena.
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Figura 4.32: Escena que simula un piso de oficinas. El recorrido del robot est4d marcado con linea
punteada.

La trayectoria realizada por el robot cubre toda la escena y todas las camaras captan al robot
en algiin momento del recorrido, sin embargo hay ciertos instantes de tiempo en los cuales el patréon

no alcanza a ser visto por ninguna camara.
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Como primer resultado, se presenta en la figura 4.33 la trayectoria estimada por el método
propuesto junto a la trayectoria real informada por el simulador. A su vez, se incluyen las trayectorias
individuales estimadas por cada instancia de WhyCon. Ademas, cada 25 muestras y aumentadas por

un factor de escala, se graficé la covarianza del estimado.

8 T T

oo H_..__ [ covarianza

4+

Figura 4.33: Recorrido del robot sobre el escenario de oficinas. Las elipses azules muestran la cova-
rianza del estimado en los ejes XY, aumentada por un factor de escala de 5000. El recorrido real se
encuentra en rojo. Por encima de éste se ve el de cada camara en diferentes colores. Por sobre estos
se muestra en negro el recorrido estimado por el método.

En primer lugar, se puede ver en la figura 4.33, que la trayectoria estimada es muy similar a
la real. Ademads, la incerteza por lo general es baja, exceptuando algunas dreas donde las camaras
estan lejanas al patréon o donde el sistema deja de recibir observaciones por no haber camaras que
observen el patréon y entonces realiza predicciones de la pose, en estos casos la covarianza crece. Dos
de estas areas estdn marcadas en la figura y serdn analizadas posteriormente.

Como en los experimentos anteriores, en este caso se desea observar la precisiéon del método
propuesto comparando la posicién estimada con la posicién real del patrén. Por ello, en la figura
4.34 se muestra el valor de la norma del error a lo largo del tiempo.

En concordancia con los resultados de la trayectoria estimada que se presentaron anteriormente,
en la figura 4.34 se observa un error que por lo general estd debajo de los 0,02m. Por otro lado,
se pueden observar algunos picos, los cuales corresponden a ciertas etapas de la trayectoria en las
cuales ninguna cdmara puede observar el patréon, o a casos en los cuales la cAmara se encuentra a

una distancia bastante lejana como se mencion6 anteriormente.
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Para ampliar el anélisis sobre la distribuciéon del error de la muestra, se generaron histogramas de
frecuencia de la norma del error. Esto se puede ver en al figura 4.35. Se observa en los histogramas
que la mayoria de los errores del método caen por debajo de 0,01 m. Para ser méas precisos, la

distribucién del error posee un pico en 0,004 m.
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Figura 4.34: Error de estimacién para el caso de la escena general.
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Figura 4.35: Histograma del error de la escena grande.
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Por dltimo, sobre este experimento se obtuvieron adicionalmente algunos resultados generales
para tener en cuenta. 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. Por otra parte, la méxima distancia del patrén a una
cadmara en una observaciéon es de 10,016 m y en dicha observacién la norma del error de la instancia
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.

4.8. AnaAlisis de casos particulares

FEn esta secciéon, basdndose en la misma escena del experimento anterior se buscod analizar casos
particulares a lo largo del recorrido. El objetivo de estos casos es analizar la situaciéon en la que el
filtro EKF no recibe observaciones de las instancias de WhyCon y solo puede realizar predicciones
de la pose.

La primer ampliacion, figura 4.36, es sobre el sector (a) de la figura 4.33, en la cual se puede

observar que la covarianza crece considerablemente en un momento determinado del recorrido.

-55F" \ ' ' ' ' ' ' i
iy
AN
-6 .
0
65F &
\
E A0 N\
> 7t \\‘ \
-7.5} .
— covarianza
—— recorrido real
-8l —— estimado _
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5

X [m]

Figura 4.36: Recorrido del robot sobre escena grande ampliacion (a). Por encima del recorrido real
se ve el de las camaras en diferentes colores.

En esta primer ampliacion se puede observar un intervalo de tiempo (marcado en la figura 4.36)
durante el cual el filtro no recibe observaciones y realiza tnicamente predicciones. En este caso se

puede ver un error bastante pronunciado. Esto se debe a que las tiltimas observaciones previas a
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este intervalo son de una instancia de WhyCon asociada a una camara lejana. Notar que justo antes
del tramo mencionado la elipse de incertidumbre es bastante grande y alargada en direccién a esta
camara en cuestion. Este error en la estimacion de WhyCon provoca que la velocidad estimada
también tenga error y por ende, el error de las predicciones de la pose es grande. Por otro lado, se
puede ver que luego de esto, al recibir una nueva observacién se corrige el recorrido inmediatamente
como producto del paso de correccién del filtro. Para observar en detalle el comportamiento del
método y de las caAmaras sobre este tramo se muestra en la figura 4.37 el error de estimacion del

método y de las cdmaras involucradas y la velocidad estimada por el método para comparar con los

errores.
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Figura 4.37: Error de estimacion del método sobre la ampliacion (a) y la velocidad estimada.

En la figura 4.37a se puede observar como hasta los 76 s la norma del error estimado es chica
debido a que hay varias camaras viendo al patrén. Luego, entre 76 s y 78 s crece el error, en este
caso porque hay una Gnica cdmara observando la escena y estd lejos del patron. Entre 78s y 80s
se observa el instante de tiempo en el cual el método realiza inicamente predicciones con un error
creciente. Notar que en el mismo intervalo de tiempo, en la figura 4.37b la velocidad permanece
constante y con un error grande, proveniente de la mala estimacién anterior, lo que provoca que el
error en la prediccion también sea grande. A partir de los 80 s, el método recibe observaciones de
una camara cercana que casi no posee errores de estimacion y el método de localizacién corrige la
posicién estimada y la velocidad.

El segundo caso a analizar corresponde al marcado como (b) en la figura 4.33 y se presenta en
la figura 4.38, en la cual se puede observar otro tramo donde el método debe estimar la trayectoria

tnicamente mediante predicciones.
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Figura 4.38: Recorrido del robot sobre escena grande ampliacion (b). Por encima del recorrido real
se ve el de las camaras en diferentes colores.

En este caso se puede observar como la estimacion del método casi no se diferencia de la trayec-
toria real, dado que se cuenta con observaciones de una cadmara que se encuentra cercana al patron.
Al dejar de recibir estas observaciones, el método contintia estimando la posicién del patréon pero a
través de predicciones. Por esta razoén, el error es mucho menor en comparaciéon con el caso anterior.
Luego de este intervalo, se puede observar un error grande debido a que la tnica cadmara que co-
mienza a ver al patrén se encuentra bastante alejada. Esto explica el tamaifio de la covarianza hasta
recibir observaciones de més cdmaras que mejoran la estimaciéon del método propuesto. Por tltimo,
para completar el detalle de la ampliacion (b) se presenta la figura 4.39a en la cual se observa el
error de estimacion en funcion del tiempo del método de localizacion y de las camaras involucradas,

y la figura 4.39b en la cual se observa la velocidad estimada por el método propuesto.
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Figura 4.39: Error de estimacion del método sobre la ampliacion (b) y la velocidad estimada.

Nuevamente en este caso se puede observar un intervalo de tiempo (a partir del segundo 272)
donde el método tnicamente realiza predicciones, donde se observa que la velocidad estimada difiere

bastante de la real.
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Conclusiones

En este trabajo se presenta un método de localizacién externa basado en vision utilizando mul-
tiples cAmaras que permite obtener la pose de un robot auténomo mévil, mediante la estimacion
individual obtenida por cada camara, utilizando el Filtro de Kalman Extendido. Para las estimacio-
nes individuales se emplea WhyCon, un sistema muy utilizado para obtener informacion de ground
truth. WhyCon utiliza cAmaras de bajo costo como sensores y es capaz de procesar cientos de ima-
genes por segundo con una gran precisiéon y gran robustez. Sin embargo este sistema posee ciertas
limitaciones, siendo que esté basado en una tdnica vista de la escena, el area de cobertura esta limi-
tada tnicamente al alcance de la camara. Por otro lado, se sabe que la precision del método esté
fuertemente ligada a la distancia del patron a la cdmara. Estas limitaciones motivan el desarrollo
propuesto en este trabajo.

En primer lugar, se propuso un modelo del sistema de localizacién multicAmara donde el objetivo
del mismo es fusionar la informacién proveniente de miltiples instancias de WhyCon y asi mejorar
la precisién de las estimaciones.

A continuacioén, se presentaron dos formas de calibracién de este sistema, una utilizando la herra-
mienta Kalibr y otra, utilizando el mismo WhyCon, cada una con sus ventajas y desventajas. Por su
parte, Kalibr permite obtener tanto los pardmetros intrinsecos como extrinsecos simultaneamente.
Sin embargo es un sistema que no se puede utilizar en tiempo real. WhyCon, por otra parte, es el
sistema que de por sf se utiliza como entrada del sistema de localizacién propuesto, por lo que resulta
una herramienta conocida para el usuario. Ademas, el proceso de calibracion es mucho mas simple
y funciona en tiempo real. Sin embargo, solamente proporciona los parametros extrinsecos de cada
camara, por lo que se debe calibrar cada una por separado para obtener los pardmetros intrinsecos.

Habiendo presentado el modelo del sistema propuesto, se presenta el método de fusion utilizado,
que corresponde al Filtro de Kalman Extendido. De esta forma, se proponen los modelos utilizados
por el filtro, es decir: el modelo de movimiento, el modelo de observaciones y los modelos de error.
En cuanto a estos 1ltimos se destaco el estudio del modelo de error en funcién de la distancia el cual
proviene de las instancias de WhyCon y que permitié optimizar el uso de la informaciéon redundante

en pos de mejorar la precision.

63
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Una vez definido completamente el método propuesto, se realizaron distintos tipos de experi-
mentos utilizando el simulador V-Rep, en los cuales se compararon los resultados de localizacion
obtenidos con la informacién de ground truth.

Previo a la evaluacién del sistema propuesto, se evaluaron las dos formas de calibracién previa-
mente propuestas. En este sentido, se pudo comprobar la factibilidad de uso de ambos sistemas, lo
que serfa un paso necesario al afrontar experimentos con cdmaras reales.

Como segundo paso previo a los experimentos sobre el sistema final, se buscd encontrar experi-
mentalmente un modelo de error para el sistema de localizacion WhyCon. Se dedujo de los resultados
obtenidos mediante el ajuste de las muestras del error de una instancia de WhyCon en funciéon de la
distancia al patron, que la funcién que mejor se adeciia es una funciéon exponencial. Por otro lado,
se realiz6 también un experimento con el fin de obtener el valor del parametro de filtrado del calculo
de la velocidad tal que minimice el ruido de estimacién de dicha variable.

Habiendo encontrado experimentalmente los parametros y modelos necesarios, se procedié a
analizar el desempeno del sistema de localizaciéon en diversas configuraciones estereotipicas. En el
primer experimento, se buscé maximizar el solapamiento de las cAmaras bajo la hip6tesis de que se
lograria maximizar la precision. Para ello se disefiaron escenas en las cuales se utilizaron camaras
convergentes, donde todas ellas ven la misma escena. Los resultados obtenidos en estos experimentos
muestran que el promedio de error del método de localizacién es de 0,003 m, y todos los errores estan
por debajo de 0,01 m, cuando para las instancias de WhyCon hay errores de hasta 0,08 m. Ademas,
en cada instante de tiempo, por lo general el error estimado estd por debajo de los errores de
cada instancia de WhyCon asociada a las camaras. Paralelamente, a raiz de estos experimentos se
pudo detectar que el sistema WhyCon introduce un error al método propuesto cuando el patrén se
encuentra en el borde de al imagen observada. Evitando este inconveniente probablemente mejoraria
la estimaciéon del método en estas situaciones.

Como segundo experimento, se buscé maximizar la cobertura del recorrido del robot, dado que
esto corresponde a un caso de uso deseado del sistema propuesto. De esta forma, se plante6 un
escenario simulado donde cuatro cdmaras con minimo solapamiento permitieron cubrir una regién
de 18 m de largo, sin perder de vista en ningin momento al patréon. De los resultados obtenidos se
pudo observar que incluso en este caso, el error de localizacion fue menor a 0,05 m. En particular,
si bien el estimado es casi en su totalidad producto de las observaciones de una sola cdmara, el uso
del filtro FKF permitié minimizar el ruido de estimaciéon a partir de utilizar el modelo de error
propuesto.

Finalmente, aplicando el conocimiento adquirido sobre el desempefio del sistema durante la
etapa de una primera experimentacién, se volco lo aprendido para disefiar una escena simulada de
grandes dimensiones semejante a la realidad. A partir de los resultados obtenidos luego de realizar
este experimento, en primer lugar se puede mencionar que el funcionamiento del sistema fue en
general muy bueno y acorde a las expectativas que dejaron planteadas los experimentos anteriores.
En las zonas en las cuales existia gran solapamiento, tanto el error de localizacién como la incerteza

asociada a la pose fueron considerablemente bajos. Por otro lado, disminuyendo el solapamiento, se
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pudo cubrir totalmente la escena casi sin perder precisiéon. De todas formas, se pudo apreciar que en
ciertas zonas donde no existia cobertura por ninguna cadmara o donde solo existian cAmaras lejanas
al patron, la precision del sistema cay6 fuertemente. Sin embargo, se pudo ver que el problema
principal en estos casos fue la estimacion de la velocidad, que en este trabajo fue resuelta de una
forma relativamente simple. En particular, se pueden mencionar algunos resultados interesantes
como por ejemplo, que a 10,016 m, la maxima distancia que logra captar una ciAmara al patrén en
la escena, el error del método de localizacién es de 0,011 m, cuando el de la instancia de WhyCon
asociada a esa camara en ese instante de tiempo es de 1,174 m. Por otro lado, el promedio del error
cometido por el método propuesto es de 0,012m, y de hecho casi el 90 % de los errores cometidos
estan por debajo de 0,01 m.

En resumen y como conclusién general de esta tesis, se puede decir que se obtuvo un método
de localizaciéon preciso y robusto, que extiende fuertemente las capacidades originales del sistema
WhyCon sobre una sola cdmara. De esta forma, el sistema propuesto puede ser utilizado para la
localizacién de robots moviles en grandes areas, utilizando sensores de relativo bajo costo. Asimis-
mo, controlando el solapamiento de las cAmaras es posible afectar directamente la precisién de la

estimacion o el cubrimiento del sistema.

5.1. Trabajo futuro

A partir del trabajo realizado en esta tesis, y tras analizar los resultados obtenidos, se pueden
identificar diversos aspectos que pueden ser mejorados en una futura instancia.

En primer lugar, en cuanto a la estimacién de la velocidad, se podria probar incorpordndola al
estado para su estimacién en forma robusta y, ademas, incorporar sensores que permitan observarla,
tales como los encoders de un robot terrestre. Los experimentos realizados indican que esto podria
mejorar considerablemente el paso de prediccién del método, lo que a su vez implicaria una mejor
estimacién de la pose.

Por otro lado, con respecto al error que introduce el sistema WhyCon al observar el patrén en el
borde de la imagen, se podria resolver este problema evitando que la instancia de WhyCon asociada
a la cdmara publique las estimaciones sobre el borde. Esto probablemente también mejoraria la
estimacién de la velocidad y por ende la estimacion de la pose en dichas situaciones.

Ademas, en el estado del arte se mencion6 un Filtro de Kalman particular, Eztended Kalman
Smoother utilizado en [19], el cual es conveniente en casos donde se quiera utilizar el método como
ground truth. Se podria evaluar la calidad del método de localizacion utilizando este filtro comparado
con el Filtro de Kalman Extendido.

Finalmente, serfa interesante la evaluacién del método propuesto en situaciones reales, no sola-
mente en simulaciones, realizando experimentos con un sistema de multiples cdmaras observando un
robot moévil que cuente con el patrén a seguir. En estos casos habria que tener en cuenta la calibra-

cién de las cAmaras, que bien podria ser realizada con el sistema WhyCon o con el sistema Kalibr,
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v la sincronizacién entre ellas, es decir deberfan contar con un clock compartido. Otra situacion
que seria interesante evaluar podria ser la de realizar experimentos con robots aéreos de forma de
localizar un robot moviéndose también en altura. Ademas, podria ser muy 1til la experimentacion
variando la parametrizacion de las cAmaras en cuanto a la resoluciéon, amplitud de visién o distancia
focal. Por ultimo, se podrian evaluar escenarios con miltiples patrones para lo cual se podria tra-
bajar con otros sistemas de localizacion como por ejemplo Apriltag para reconocer cada patron. En
este sentido, adaptar el método de localizacién seria muy sencillo, con proponer un nuevo modelo

de error para este método en particular alcanzarfa.
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