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RESUMEN

En este trabajo se presentan los resultados de un sistema de
localizacion y mapeo simultaneo desarrollado para un robot
humanoide con base en informacion sensorial producida por un
sistema de vision monocular (VSLAM). La medicion de la
ubicacién de las marcas con respecto al robot se hace
exclusivamente mediante un sistema de vision artificial (VA) el
cual permite obtener su orientacion ademas de su posicion; en
efecto, el método de reconstruccién 3D monocular desarrollado
permite utilizar por vez primera en un sistema de SLAM
informacion sobre la orientacion de las marcas. Por su parte, el
sistema SLAM implementado utiliza el sistema de estimacion
estocéstica clasico basado en el Filtro de Kalman Extendido
(FKE) el cual se aplica a los siguientes dos casos: i) Marcas 2D
sin odometria; ii) Marcas 2D orientadas sin odometria. Se
analizan los resultados obtenidos en dos experimentos
aplicados a ambos casos: a) Caminata a lo largo de una linea
recta aproximadamente paralela a una pared con marcas, y b)
Caminata en bucle cerrado dentro de un claustro con cuatro
paredes con marcas.

Palabras Claves: SALM, MonoSLAM, Marcas orientadas,
Reconstruccion 3D, Localizacion de Robots, Filtro de Kalman.

1. INTRODUCCION

Con el fin de navegar de forma auténoma en un entorno
desconocido, un robot debe de ser capaz de construir una
representacion del mapa de dicho entorno y al mismo tiempo
auto-localizarse dentro de este. A este problema se le conoce
dentro de la comunidad de la robdtica como SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping), cuya solucién se
considera como una pieza clave hacia la consecucion de la
autonomia del robot en cuestion. En los altimos afios, el campo
de SLAM ha proporcionado muchos algoritmos practicos y
entendibles para hacerle frente a este problema, con miras, en
particular a aplicaciones dentro de la robética movil auténoma.
La mayoria de estos algoritmos se basan en métodos de
estimacion Bayesiana como por ejemplo el Filtro de Kalman
Extendido (FKE), Filtro de Particulas (FP), estimacion Monte-
Carlo (MC), entre otros [1], [2], [3]-

En nuestra aplicacién, se empleo el algoritmo clasico de
SLAM-FKE. En efecto, existen en la literatura numerosos
trabajos basados en este algoritmo, asi como las pruebas de su
convergencia y de su excelente desempefio [3]. Pero (Como es
que surgio el problema del SLAM?; pues bien, a finales de los
afios 80 comienzan a aparecer los primeros sistemas que
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intentan construir o actualizar un mapa del entorno con base en
la informacién de los sensores exteroceptivos del robot, el cual
se mueve dentro de un entorno desconocido. Los algoritmos
utilizados desacoplaban el problema de la construccién del
mapa y el de la localizacién del robot, de tal forma que
construian el mapa con la suposicién que la posicion del robot
es correcta y se localizan en el mapa suponiendo que éste es
correcto. Sin embargo, pronto se descubre que la solucion
rigurosa del problema no es posible sin considerar ambos
aspectos simultaneamente [4].

El planteamiento probabilistico para resolver este problema fue
hecho en el marco del ICRA 1986 organizado por IEEE en San
Francisco a raiz de las discusiones generadas por Peter
Cheeseman, Jim Crowley, y H. F. Durrant-Whyte junto con
otros investigadores como Raja Chatila, Oliver Faugeras y
Randal Smith. Asi, las bases estadisticas para describir la
relacion entre las marcas del entorno (landmarks) y la
manipulacion de la incertidumbre geométrica fueron
establecidas en los trabajos pioneros de R. Smith y P.
Cheeseman [2] asi como de H. F. Durrant Whyte [3]. En donde
se demuestra el hecho clave de que existe un alto grado de
correlacion entre la estimacion de la localizacion de las
diferentes marcas en un mapa y que, efectivamente, estas
correlaciones crecerian con observaciones sucesivas [5].

Al mismo tiempo en Francia Ayache y Faugeras desarrollaban
los primeros trabajos en navegacion visual, mientras que
Crowley, Chatila y Laumond lo hacian con un sensor
ultrasénico; ambas investigaciones empleaban algin tipo de
algoritmo basado en el Filtro de Kalman. Estas dos lineas de
investigacion tenian mucho en comun y pronto dieron lugar al
trabajo seminal en este tema debido a R. Smith, M. Self y P.
Cheeseman [2]. En este trabajo se puso de manifiesto que,
cuando un robot movil navega en un entorno desconocido
capturando observaciones de la posicion relativa de marcas en
dicho entorno, las estimaciones de la posicion de dichas marcas
estan todas necesariamente correlacionadas entre si a causa del
error comun en la estimacion de la localizacion del vehiculo.
La implicacion de esto resultd de mucha importancia: una
solucion completa coherente para el problema combinado de
localizacién y mapeo requiere un estado compuesto de la pose
del vehiculo y la posicion de cada una de las marcas, el cual se
actualiza después de la observacion de cada una de las marcas.
A su vez, esto requeriria que el estimador utilizara un vector de
estados grande, del orden del nimero de marcas mantenidas en
el mapa [5].
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Desde hace mas de diez afios SLAM ha sido uno de los campos
de investigacion mas activos en la robética, asi como, el tema
principal dentro de las conferencias internacionales mas
importantes. Durante este tiempo, se han reportado excelentes
trabajos por muchos investigadores en los cuales los temas han
sido: i) SLAM en entornos grandes tanto interiores como
exteriores, ii) SLAm multirrobot, iii) El problema de la
asociacion de datos en las diversas aplicaciones a fin de generar
aplicaciones en tiempo real, entre otros. Pero hasta hace poco,
todos estos sistemas requerian el uso de sensores de rango
como lo es el sensor laser, por lo que predominaban la
construccion de mapas 2D de entornos en un solo plano.
Recientemente, sea considerado que es mas dificil el tratar
sistemas de SLAM los cuales emplean camaras estandar como
principal sensor de entrada, y se ha tomado como un reto dar
solucion a este problema [1].

El interés de utilizar camaras en el SLAM se debe
principalmente a que estas son mucho mas baratas que los
sensores de rango, ademas, proporciona informacion de textura
de los elementos presentes en la escena independientemente de
la distancia a la que se encuentren de la camara. Ademas, estas
representan la mejor solucion en aplicaciones donde no es
practico colocar sensores pesados y abultados como por
ejemplo en aplicaciones de odometria visual en robots méviles
y en aplicaciones de egomotion para el seguimiento de
personas o0 en operaciones de rescate, en las que la camara se
puede adaptar sobre el casco del rescatista [1]. Otra aplicacion
es el caso de los robots humanoides de pequefio formato como
los utilizados en la categoria Kid Size de RoboCup (que es
nuestro caso), los cuales, no tienen las capacidades mecéanicas
suficientes como para soportar un sistema con sensores de
rango que hagan las mediciones utilizadas en los sistemas
SLAM 0 que permitan tener una odometria con un minimo de
precision; de ahi el interés de implementar un sistema de SLAM
visual basado en una camara para este tipo de robots. Mas aln,
al aplicar los métodos de reconstruccion 3D monoculares
desarrollados por nuestro equipo [4], [5] podemos contar con
un parametro de orientacion de las marcas que, a nuestro
conocimiento, es la primera vez que se utiliza en un esquema
de SLam. Otro logro importante si se emplea sensores visuales
como lo son las cdmaras es que estas ofrecen tanto precision en
la estimacion de los movimientos locales empleando
informacion odométrica visual, como una deteccion robusta de
elementos en lazo-cerrado cuando se han observado
previamente partes del entorno que han sido vistas otra vez [1].

La madurez tanto de los algoritmos para SLAM como de las
herramientas de procesamiento y analisis de imagenes para
extraer informacién geométrica relevante de estas y el
constante incremento en el desarrollo de los procesadores de
las computadores y de la tecnologia de las cdmaras se ha
conjuntado para dar como resultado el surgimiento de una
nueva técnica llamada SLAm Visual o simplemente VSLAM,
que se define como: El proceso de crear mapas del entorno y
de localizar al robot dentro de este usando exclusivamente
informacién visual.

En los ultimos cinco afios ha habido un aumento en las
investigaciones dentro del campo de VSLAM, gracias al interés
que han puesto tanto la comunidad de Robotica dedicada a
SLAM utilizando sensores laser como la comunidad de vision
artificial. Esto ha sido evidente debido a que gran parte del
estado del arte actual de las investigaciones en localizacion y
mapeo se basa principalmente o exclusivamente en el uso de
camaras como sensor exteroceptivo. Sistemas roboticos
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recientes que utilizan una sola cémara, sistemas
estereoscOpicos o camaras omnidireccionales frecuentemente
en combinacion con odometria o sensores inerciales han
mostrado una estimacion muy precisa y confiable de la
localizacién y de la construccion del mapa, lo que nos dice que
el empleo de cAmaras como sensor principal para aplicaciones
de SLAM es altamente viable. También han demostrado su
potencial para construir mapas detallados a gran escala como
por ejemplo del tamafio de un edificio o de una cuadra de
alguna ciudad. VSLAM se ha implementado en una gran
variedad de plataformas operando en diferentes entornos como
por ejemplo en la tierra, el aire o bajo el agua con la posibilidad
de implementarse en tiempo real tanto para entornos pequefios
como grandes [6] [7] [8]. Este algoritmo tiene la capacidad de
guiar robots auténomos en su operacién y exploraciéon dentro
de entornos grandes y complejos o dentro de entornos mas
limitados como por ejemplo en los hogares donde los robots de
servicio de bajo costo son empleados. Sin embargo, VSLAM
tiene otras aplicaciones potenciales pertenecientes a escenarios
dentro de la robotica movil tradicional, debido a la capacidad
que nos da utilizar una camara como sensor de posicion 3D de
propdsito general [1].

Las investigaciones actuales dentro de VSLAM se han
enfocado en el uso tanto de sistemas de vision monoculares
como sistemas estereoscopicos para obtener informacion 3D
del entorno. Se ha demostrado que los sistemas de VSALM
monocular son viables para emplearse en entornos pequefios
[8]. Mientras que los sistemas estereoscopicos (BI-SLAM) [7]
y el SLAM visual jerdrquico [6] se emplean para entornos
grandes; y existe otras areas dentro del VSLAM que se le
denomina SLAM-multicamara [7], Wearable Robotics y
Parametrizacion inversa de la profundidad (Inverse Depth
Parametrization IDP) [10]. La mayoria de estos sistemas de
VSLAM se basan esencialmente en el filtro de Kalman
extendido estandar y solo varian en la técnica que utilizan para
inicializar las caracteristicas, dando solo informacidn parcial de
orientacion provista por una camara o en el tipo de puntos de
interés extraidos de las imagenes (esquinas Harris, o Shi-
Tomasi, scale-invariant feature transform SIFT, o alguna
combinacién de estas) [6]. En algunos otros trabajos también se
consideran segmentos de caracteristicas [9].

SLAM Monocular (Mono-SLAM)

Este resultado es la consolidacion del trabajo realizado por A.
J. Davison [8]. En los inicios del SLAM visual, para obtener una
buena estimacién de las marcas 3D, se requerian muchas
observaciones de diferentes puntos, lo que dificultaba la
inicializacion de la marca. Esto se debia a que una nueva marca
se incorporaba al estado con un retardo, por lo que, para
obtener un estimado completo 3D se necesitaban varias
observaciones antes de la inicializacién. Ademas, en estos
esquemas soOlo pueden inicializar marcas que cuenten con
suficiente paralaje, es decir, aquellas que estan cerca de la
camara y situadas perpendicularmente a su trayectoria de
movimiento; por lo tanto era necesario operar en escenarios
interiores realizando movimientos laterales. Recientemente se
han desarrollado métodos satisfactorios para explotar toda la
informacion geométrica provista por la cdmara. Estos son los
métodos de inicializacién de la marca sin retardo (en donde se
mapean las marcas desde su primera observacion), esto
permitio la inclusion de las marcas con bajo paralaje, es decir
aquellas que estdn alejadas o situadas cerca del eje de
movimiento. Con lo cual se pueden realizar operaciones en
entornos exteriores con trayectoria frontal.
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Figura 1. Robot y Marcas empleadas

Parametrizacion inversa de la profundidad

Recientemente se desarroll6 la técnica llamada Parametrizacion
Inversa de la Profundidad, (Inverse Depth Pararmetrization)
[10], con la cual se ha podido trazar correctamente cualquier
marca en el mapa que comience de un punto cercano y termine
en el infinito, es decir marcas con paralaje muy pequefio. Esta
nueva parametrizacién para puntos caracteristicos (landmarks)
en un sistema de SLAM monocular permite una representacion
eficiente y precisa de la incertidumbre durante la inicializacion
retrasada de una nueva caracteristica, pues posee un modelo
casi lineal y con distribucion gaussiana. Ademas, puede lidiar
con caracteristicas dentro de un gran rango de profundidad, aun
cuando estas se encuentren lejos de la camara y posean bajo
paralaje. Mientras, la parametrizacion euclidiana presenta una
alta incertidumbre en la estimacion de la profundidad de puntos
que posean bajo paralaje. Esto significa que la situacion esta
mal caracterizada por la distribucién Gaussiana que se asume
en el FKE. El concepto en el que se basa esta parametrizacion
es la inversa de la profundidad de la caracteristica relativa a la
localizacion de la cdmara en la que fue vista por primera vez,
con lo que se obtienen ecuaciones de medicion con un alto
grado de linealidad, lo cual mejora el desempefio del FKE,
permitiendo obtener una mejor estimacién tanto de la posicion
de la cdmara como la de la caracteristica.

En este articulo usamos una nueva técnica para extraer
informacion de posicion y orientacion de las marcas que se
encuentran en el entorno del robot. La ventaja principal de esta
técnica en comparacion con otras como lo son SIFT
implementado con IDP como en [10] es que esta provee
informacion de orientacion de la marca con respecto a la
posicion actual del robot. Se muestra que esta informacion
ayuda a mejorar el mapa final de la estimacion de la trayectoria
del robot y del mapa de su entorno [11] [12]. También se
utilizo un sensor inercial IMU, con el cual solo podemos hasta
hora estimar la orientacién del robot. Mostraremos que esta
informacion en conjunto con la informacion de posicion y
orientacion de la marca nos ayudara a obtener una mejor
estimacion del mapa que las que se tienen hasta ahora.

Para poder llevar a cabo la implementacion del algoritmo de
visual SLAM basado en el FKE empleamos una plataforma
robdtica que se describe en [13]. Recientemente le agregamos a
la plataforma una IMU comercial (3DM-GX1) creada por
MicroStrain, la cual combina tres giréscopos con tres
acelerometros DC ortogonales y tres magnetometros
ortogonales junto con un mico-controlador fijo a la salida, el
cual nos da la orientacion de esta tanto en entornos estaticos
como dindmicos. Finalmente la organizacién del trabajo es: En
la seccion 2 se presenta el sistema de percepcion visual
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incluyendo el método de reconstruccién 3D monocular que se
utiliza para hacer la medicién de la posicion relativa robot-
marcas asi como la orientacion de estas Ultimas. La seccion 3
se dedica a la presentacion de la implementacion del sistema de
SLAM visual basado en el algoritmo FKE, mientras que en la
seccion 4 se presentan los resultados obtenidos de los
experimentos realizados, mismos que se comentan en la
seccion 5.

2. SISTEMA DE PERCEPCION

El humanoide Robonova-I fue equipado con una camara que
permite captar imagenes y enviarlas a una computadora
huésped en donde se hace el procesamiento adecuado para
estimar la posicion relativa de las marcas observadas con
respecto a la camara del robot. Esta cAmara fue montada sobre
un mecanismo de 2 gdl (pan-and-tilt) que hace las veces del
cuello del robot y que permite orientar la cdmara en azimut y
elevacion. Las marcas utilizadas son motivos cuadrados de
dimension conocida cuyo aspecto puede verse en la fotografia
de la Figura 1.

Cabe mencionar que el proceso de estimacién correspondiente
equivale a una reconstruccién 3D monocular. Es decir, se trata
de efectuar el calculo de una posicion 3D a partir de la
informacion 2D contenida en una sola imagen. En efecto, la
posicion relativa de una marca con respecto al referencial
asociado a la camara del robot estd determinada por tres
parametros (o, ¢, 6), los cuales representan respectivamente la
longitud p de un segmento de recta que une los referenciales
asociados a la marca observada y a la camara (medida en el
plano horizontal), el angulo ¢ que dicho segmento hace con el
eje Optico de la camara y el angulo @ que forma con el plano en
el que se encuentra la marca, denominado también orientacion
de la marca, tal como se muestra en la Figura 2.

Marcas <]

Direccion de
avance del robot

AR

Pared Eje optico

Plano Robot

imagen

Figura 2. Posicion relativa entre el robot y las marcas dada
por (g,p) asi como la orientacion @ de las marcas.

A partir de la posicion de una marca con respecto a la camara
(o, ¢, 9) puede calcularse la posicién de dicha marca ahora con
respecto al robot conociendo el modelo cinematico camara-
robot, el cual depende basicamente de dos variables articulares:
el movimiento acimutal y de elevacion del cuello del robot.
Para efecto de simplificacion de los célculos, pero sin pérdida
de generalidad del método, se asume que el robot no utiliza su
movimiento de elevacién y todo lo mira con el eje dptico de su
camara permanentemente horizontal, con lo cual la posici6n
relativa de una marca con respecto al referencial asociado al
robot esta dada por tres coordenadas: (o, ¢, 6), en donde ¢ se
calcula a partir de ¢, el &ngulo entre el eje Optico y el segmento
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de recta que une el referencial de la camara con la marca en
cuestion, y de y, el &ngulo acimutal del cuello del robot.

Para hacer el célculo de los tres pardmetros (o, ¢, ) que
determinan la posicion de una marca cuadrada de dimensiones
conocidas expresada en el referencial de la cdmara hemos
desarrollado dos diferentes métodos de reconstruccion 3D
monocular. El primero se basa en la estimacion de la distorsion
geomeétrica que introduce la proyeccidn en perspectiva de la
marca cuadrada de dimensiones conocidas, mientras que el
segundo utiliza la Homografia inducida por dicho proceso de
proyeccion.

Reconstruccién 3D monocular basada en la perspectiva

Si bien es posible hacer la reconstruccion 3D monocular de un
entorno completamente desconocido aunque relativamente
estructurado, los métodos existentes son bastante costosos
desde un punto de vista computacional. Por ejemplo, Kanatani
propuso un método basado en los puntos y lineas de fuga que
aparecen en las imagenes de entornos estructurados (por
ejemplo interiores en edificios con paredes verticales y suelos
perfectamente planos), tratando de obtener la posicion 3D de
puntos en la imagen a partir de la obtencion previa del modelo
de distorsion en perspectiva basado en el andlisis de los puntos
y las lineas de fuga [14], [15], [16].

A fin de aligerar el costo computacional de la reconstruccion
3D monocular hemos decidido hacer algunas suposiciones en
cuanto al conocimiento a priori del entorno. Sin pérdida de
generalidad suponemos que el robot evoluciona en un entorno
estructurado (interiores de edificios con paredes verticales y
suelos planos) y que se analizaran exclusivamente imagenes de
las paredes de su entorno; ademas, supondremos que en las
paredes se tienen marcas cuadradas de dimensiones conocidas.
Finalmente requerimos de una tercera suposicion: las marcas se
encuentran a la misma altura que la camara del robot; es decir,
el centro geométrico de las marcas se encuentran a la misma
altura que el eje dptico de la camara del robot. La primera
suposicion, que el robot se desenvuelva en interiores bien
estructurados, no entrafia restriccion alguna; que las marcas
sean de dimension conocida es lo que permite determinar su
posiciéon 3D con respecto al referencial de la camara con
calculos simples a partir de una sola imagen. Finalmente, que
las marcas y la cdmara se encuentren a la misma altura permite
mantener simples los calculos pues sélo se debe calcular un
&ngulo de rotacion acimutal entre el plano de la pared y el
plano imagen pues no habria &ngulo de elevacion [17], [12]

i

y

Yoy

Figura 3. Efecto de la distorsion de proyeccion en
perspectiva
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Asi, para calcular los tres parametros (p, ¢, 6) que determinan
la posicion de una marca cuadrada de dimensiones conocidas
expresada en el referencial de la camara, el sistema de vision
dispone como entradas los valores de las coordenadas imagen
de las cuatro esquinas de una marca cuadrada de dimensiones
conocidas. Dicha imagen se vera distorsionada por efectos de la
proyeccidn en perspectiva que caracteriza a la camara, tal como
se ilustra en el diagrama de la Figura 3. Haciendo la medicion
de dicha distorsion y empleando el modelo de proyeccién en
perspectiva inversa es posible encontrar la posicion relativa de
una marca con respecto al referencial asociado a la cdmara

dada por (p, ¢, 6).

Una vez que se tiene el conjunto de cuatro puntos de interés
(esquinas de un patron cuadrado en la pared) en coordenadas
imagen, se propone la aplicacion de una transformacién
geométrica que permita representarlos como el vector (p, ¢, 6)
que necesita el proceso de SLAM. Considerando que se conoce
la distancia focal f de la camara utilizada, que ésta ha sido
previamente calibrada para conocer sus parametros intrinsecos
y que la distorsion radial introducida por la camara ya ha sido
corregida, se puede obtener la informacion 3D del punto de
interés a partir de la informacion visual, expresada en el
referencial de la cdmara, mediante el anélisis de la deformacion
con el modelo de proyeccién en perspectiva [18], [19]. Esto es,
a partir del conocimiento de algunos parametros como la
longitud de los lados de los cuadrados (E) y de la distancia
focal de la camara, midiendo las coordenadas imagen de las
esquinas del cuadrado es posible reconstruir las coordenadas
3D de ese cuadrado expresadas en el referencial imagen. A
continuacién se desarrollan las ecuaciones correspondientes a
esta reconstruccion 3D.

Los puntos de interés seran los puntos centrales de cada uno de
los cuadrados de color que decoran cada pared. Como la
paredes son verticales pero el angulo entre la pared y el eje
oOptico de la camara puede ser cualquiera (siempre y cuando
alguno de los cuadrados permanezca visible), dicho cuadrado
se deforma de modo que sus aristas verticales permanecen
verticales y paralelas mientras que sus aristas horizontales se
ven deformadas por la proyeccion en perspectiva que
caracteriza al proceso de formacion de iméagenes en la camara,
con rectas que se cortan en un punto de fuga, dejando de ser
paralelas. Por facilidad en la derivacion del modelo pero sin
pérdida de generalidad, se supone, ademas, que el centro de los
cuadrados en las paredes esta a la misma altura sobre el suelo
que el eje dptico de la cAmara del robot. Dicha altura es uno de
los pardmetros extrinsecos de la camara obtenidos en la fase de
calibracion. En la Figura 3 se muestra un esquema de la manera
en que aparece dentro de la imagen una de las marcas de la
pared. En dicha figura las esquinas de cada uno de los cuadros
se han denominado A, B, C y D, de modo que las coordenadas
imagen de cada una de estas esquinas se denotan (Xa,Ya),
(Xg, YB): (Xc,¥Ye) ¥ (Xp,Yp) respectivamente. Debido a que,
bajo las suposiciones hechas, en la imagen el paralelismo de las
lineas verticales se mantiene se tiene que:

@

En donde las coordenadas x, y xr se refieren, respectivamente,
al lado izquierdo y al derecho del cuadrado analizado. En la
Figura 3 se muestra, ademas, la longitud en la imagen de
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dichos lados denotadas h_ y hg, las cuales se calculan de la
siguiente manera:

h. =Yc—VYa
hRZYD_yB )

Primeramente se debe calcular la posicién relativa de las
marcas con respecto al referencial de la cdmara, de acuerdo con
el diagrama geométrico mostrado en la Figura 4. Ahi aparece
una vista en planta del robot y de una de las paredes situada a
su izquierda, de modo que se puedan situar las coordenadas de
las esquinas de una marca cuadrada con respecto al referencial
de la camara, a fin de obtener una expresion para los
parametros que definen la posicion relativa de la marca con
respecto a la cdmara.

_______ | - Zr
\ |
AR - 2,
N
N 2
Pl
L \0 ale
| I I
R s
|
2 ol
B N\ X
I 4 R >
Xo Xm Xr

Figura 4. Posicion relativa de una marca con respecto a la
camara.

Sean Xy Y Zy las coordenadas del punto central de la marca
expresadas en el referencial de la camara, sean X, y Z, las
coordenadas del lado izquierdo del cuadrado y, finalmente, Xg
y Zg las del lado derecho de dicho cuadrado. Entonces, las
coordenadas buscadas, o sea las del punto central del cuadrado,
se calculan como sigue:

2 @3)

Mientras que la posicion relativa buscada (o,¢4) queda
expresada en términos de las coordenadas del punto medio del
cuadrado de la siguiente manera:

p=-AXy +Z,2 Y ¢=arctan)z<—“"

M 4)

A partir del mismo diagrama y con las mismas ecuaciones se
puede calcular también el angulo @ que forma la pared vista
con respecto al plano imagen mediante la siguiente expresion:

0 = arctan 2R — 2L )

R L

Ahora se procede a calcular el valor de todas estas coordenadas
expresadas en el referencial de la cdmara pero utilizando las
coordenadas imagen de las esquinas extraidas de la imagen,
que son los Unicos datos cuyos valores se conocen. Para ello se
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utiliza el modelo de proyeccion en perspectiva definido como
sigue:

XL X Xr _ Xg
Z,-f f  Z.-f f
E  h E g
Z -f t  Zg—f f

(6)

A partir de estas expresiones se pueden despejar los valores de
X, Xg, ZL y Zr en funcién de los datos conocidos,
obteniéndose:

Z, = f(E+1] Zg = f(E+1j
h, hg @)

Entonces, midiendo en el plano imagen las coordenadas de las
cuatro esquinas (Xa,Ya), (Xg,¥s), (Xc,Yc) Y (Xp,yp), conociendo
los valores E y f y aplicando las ecuaciones (1) y (2) pueden
calcularse los valores de Z, y Zg mediante (7) y luego se
calculan X y Xz usando la misma ecuacién. Con esto se esta
en medida de calcular X, y Zy con (3) y, finalmente se calcula
la posicidn relativa buscada (o, ¢) con la ecuacion (4) y aun el
angulo @ que forman la pared y el plano imagen usando la
ecuacion (5).

Este método de reconstruccion 3D [12] tiene una leve
restriccion: las marcas deben estar a la misma altura que la
camara para evitar que las lineas verticales de la marca pierdan
su paralelismo. Para salvar dicha restriccion se generd otro
método basado en la identificacion de la homografia entre el
plano de la pared donde se encuentran las marcas y el plano
imagen [20]. Las dos alternativas del sistema de percepcién
descrito se implementaron en Matlab, donde se realiz6 una
interfaz de wusuario que permite el monitoreo de su
funcionamiento asi como la teleoperacién del humanoide, la
cual se muestra en la Figura 5.

AL

T T T S N R T

Figura 5. Interfaz para la teleoperacion del robot y para la
adquisicion y procesamiento de datos.

Con respecto al referencial del robot

Aplicando ahora el modelo cinemético de la cabeza del robot,
es decir del mecanismo pan-and-tilt de 2 gdl, basado en la
medicidn del angulo  (pan) ya se puede calcular el &ngulo ¢.

En la Figura 6 se muestra un diagrama de la cabeza con los
movimientos pan-and-tilt que fue desarrollada para orientar la
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camara de vision del robot. EI movimiento de rotacién
alrededor del eje vertical (pan) se genera de manera directa
mediante un servo miniatura HS-55 de HiTec, mientras que el
movimiento de elevacién (tilt) se genera de manera indirecta
mediante un mecanismo de 4 barras cuyo eslabon de entrada es
actuado por un servo miniatura S3114 de Futaba. En [21] se
encuentra una descripcion completa de este sistema asi como el
analisis cinemético de sus movimientos. Con base en dicho
analisis se procedié a generar un modelo cinematico de la
cabeza incluyendo sus movimientos (pan-and-tilt), que permita
la transformacion de la posicion 3D de los puntos de interés
representados en el referencial de la camara (p, 4, 6) a fin de
obtener su representacion en el referencial del robot, localizado
en el centro de masa del eslabon del cuerpo [22].

Figura 6. Cabeza con 2 gdl (pan-and-tilt) para orientar la
camara.

Para ello se considera el diagrama cinematico mostrado en la
Figura 7, en donde aparecen los referenciales Rg, Rp, R1, R y
Rc, que son respectivamente los referenciales asociados al
robot, a la articulacién de rotacion alrededor del eje vertical
(pan), a la articulacién de elevacion (tilt), a la imagen y a la
camara, ademas de los referenciales Ry, Ry y Rs, que sirven
como auxiliares: Ry es un referencial ubicado en el cruce de la
linea vertical del cuerpo y la linea que une ambas extremidades
superiores, Ry y Rg se ubican en la parte superior del robot,
justo en la ubicacién del soporte del mecanismo pan-and-tilt.

Figura 7. Diagrama cinematico de la cabeza y de la caAmara.
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De especial interés son los referenciales del robot y de la
camara. El referencial del robot orienta el eje X en la direccion
frontal al robot, mientras que el eje Y en la direccidn vertical.
El referencial de la cAmara se orienta de acuerdo al modelo de
proyeccién en perspectiva manejado en [23]. Con base en estos
diagramas y siguiendo la convencion de Denavit-Hartenberg se
obtuvo la siguiente matriz de transformacion, donde s; y c;
representan la abreviatura de sin(¢;) y cos(¢;), siendo i = PAN
0 TILT. Cabe mencionar que ¢t Se obtiene a partir del
analisis del mecanismo de cuatro barras anteriormente
explicado. En cuanto a las variables de longitud su valor se
puede extraer directamente de las cotas mostradas en la Figura

Com S CouC | cComiCrir + o7 Cony

PAN IC ¥ PAN “TILT

Tc — 0 - CTILT STILT Ilc STILT + IBU + IUN + ISP

-5, S —5,,,C =1, SpaCrir — 1S

PAN PAN °TILT PAN “TILT 1C ¥PAN “TILT PT VPAN

0 0 0 1

PAN ©TILT PAN “TILT

(®)

Con este modelo cualquier punto tridimensional Xc, Y, Z¢c en
el referencial de la camara se transforma en un punto
tridimensional Xg, Yg, Zg en el referencial del robot,
pudiéndose obtener la posicion relativa buscada en
coordenadas polares pero con respecto al vehiculo (robot) y no
la cdmara, informacién que es necesaria para SLAM:

XB
Y, |=TS Y,
ZB

’ ©)

3. ALGORITMO FKE IMPLEMENTADO

En esta seccion se describe la implementacion del algoritmo de
SLaM EKEF con el cual se estima la posicion del robot dentro de
su entorno y, ademas, se construye simultaneamente un mapa
del mismo, que posteriormente el robot usara para navegar. El
problema de construccion de mapas consiste en los siguientes
tres pasos: i) Sensar el entorno del vehiculo en el instante k con
el sensor embarcado (camara); ii) Representar los datos del
sensor; Yy iii) Agregar las observaciones hechas en el instante k
con las que ya se tenian en el instante previo k—1.

Una aproximacion simple de la construccion de mapas depende
de la estimacion del la posicion actual del robot (odometria,
dead-reckoning). Sin embargo, esto no es muy apropiado para
navegaciones en entornos grandes debido a la deriva (drift), la
cual se incrementa con el tiempo y produce una mala
estimacion de la posicion del robot y del mapa. Para evitar esta
deriva y debido a que el humanoide utilizado carece de
sensores de odometria, se implementara un SLAM-EKF sin
odometria.

La técnica de SLAM basada en EKF se caracteriza por la
existencia de un vector de estados aumentado en tiempo
discreto, formado por la localizacién del robot y la de los
objetos del mapa, los cuales se estiman recursivamente a partir
de las observaciones disponibles de los sensores en el tiempo k,
y de un modelo de movimiento del robot entre los instantes k—1
y k. Dentro de este marco, la incertidumbre se representa por
funciones de densidad de probabilidad asociadas con el vector
de estado, el modelo de movimiento, y las observaciones del
sensor.
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SLAM basado en EKF

Dentro del SLam el entorno se modela como un conjunto de
caracteristicas geométricas (segmentos de recta, planos, puntos)
en funcidn del tipo de entorno de interés y del sensor utilizado.
En nuestro caso se implementd un sistema de vision para
obtener ya sea puntos 2D o puntos 2D orientados
correspondientes a marcas ubicadas en la pared. En la
aproximacion estandar de SLAM-EKF, la informacion del
entorno se relaciona con un conjunto de elementos

B
{B,R,F1,....F.} que se representan por un mapa M?=(X" P®),
donde XB es un vector de estados estocastico con media

. oB . .
estimada X~ y un error de covarianza estimado PZ;

XR
% =E[x®]=| :
X
PR Pe
Oy ) R s
pFBnR pFB"

El vector X° contiene la localizacién estimada del robot R y de
las n marcas del entorno F;, i=1,2...n, todo con respecto al
referencial base B. En nuestra aplicacién el vector de estados
tendra dos versiones, puntos 2D o puntos 2D orientados; para
las cuales esta constituido respectivamente por:

Xp=[ Yr ] & RE:[XE YE]T (11)

%=l Ve ] & AFF{,:[XE YE ¢E]T(12)

x

Los elementos de la diagonal de la matriz P® representan el
error de covarianza estimado de las diferentes caracteristicas
del vector de estados; mientras que los elementos fuera de la
diagonal representan la correlacion entre dichos estados. La
estimacion recursiva de los dos primeros momentos de las
funciones de densidad probabilistica de x5 se desarrolla
siguiendo el algoritmo de SLAM mostrado en la Tabla 1. En
este algoritmo el mapa se inicializa empleando la ubicacién
inicial del robot como referencial base, con esto se conoce la
ubicacion del robot en el instante k=0. Antes de que se mueva
el robot, se hace la adquisicion de una imagen y se inicializa el
mapa con las caracteristicas observadas, con esto se maximiza
la precision del mapa resultante. Posteriormente se llevan a
cabo, interactivamente, la etapa de calculo o prediccion del
movimiento sin usar odometria {pre} y la actualizacion del
mapa {act} utilizando las mediciones visuales.

Inicializacion

La creaciéon de un nuevo mapa estocastico requiere de un
referencial base. Una practica comin en SLAM es asignar la
posicion de partida del robot: B=Rg, para que la estimacién de
posicion se inicie sin incertidumbre alguna [24], [25] de modo
que:

Xo=%X3 =0 ; Py =Pg =0 (13)
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x5 =0; Py =0 {inicializacion del Mapa}
[zo, Ro]: hacer_medicion
[xf,‘ , pOB]: agregar_rasgo(xf,‘, Pz, RO)
for k =1 tosteps do

[x RQ, ] = hacer_odometria

[XE/k—l’ PkB/k—l] = CaIC_thO(XE-lv P, XE:’I ' Q ){pre}
[zk R, ]: hacer_medicion
H, = asociacién_datos(xf,kfl, P 1 Zes Rk)
[xf, P2 ] = act_mapa(xf,kfl, Pe 120, R Hy ){act}
[XE P2 ] = agregar_nuevo_rasgo(xf, PE.z,R,,H, )
end for
Tabla 1. Algoritmo de Slam-EKF utilizado.

Ahora, utilizando la funcién hacer_medicién creada en Matlab,
se hace una busqueda en la Base de Datos para calcular el
vector de observacion z,; con i=1,2,...s, donde s es el nimero
de caracteristicas observadas. Para los casos de marcas 2D
simples y 2D orientadas, este vector tiene la siguiente forma:

Zk‘i:[XF, yF‘]T & zk.i:[xF‘ YE HE]T (14)

Aplicando ahora la Ec. (10) se obtienen las observaciones
expresadas en el referencial robot y se crea la matriz de
covarianza para cada observacion que codifica la incertidumbre
introducida por el sistema de vision. Al no tener todos los
parametros de su expresién analitica, estas matrices se
inicializan experimentalmente con una incertidumbre en
profundidad de ©,=0.05 m. y lateral de o,=0,=2°. Asi, las
matrices de covarianza para los casos de marcas 2D simples y
2D orientadas son:

, c? 0 0
o 0 P 2
Ryi=| 7 5 [ Ry 0 o, 0 (15)
0 o, 0 0 2
Oy

Con el nimero de observaciones y la identificacion de las
marcas de acuerdo con su posicion en la BD ya se sabe que
marca ha sido observada, lo cual sera de utilidad en la fase de
Asociacion de datos. Finalmente, con la funcién agregar_rasgo
desarrollada en Matlab se inicializa el mapa con las marcas
observadas con referencia a la posicién inicial del robot.

Etapa de prediccion
El sistema odométrico del robot permite estimar el
desplazamiento del robot de la posicion k-1 a la k:

Xpt = Xat 4V, (16)

&R
En donde ~ R es la transformacion relativa estimada entre los
puntos k—1 y k, mientras que vy es ruido blanco de media cero
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y covarianza Qy. En nuestro caso no se dispone de odometria,
Xg =[0] .

, pero se conoce aproximadamente el avance
obtenido con un paso del robot y se tiene una estimacion
experimental de la incertidumbre de esta aproximacion: ¢,=5°
y 0x=0,=0.075 m., con lo cual se construye Qy:

ol 0 0
Q=0 o 0 €
0 0 of

B _("B B )
Ahora, dado M =X Ry , el mapa en el instante k-1,
su prediccion para el instante k, después del préximo
movimiento del robot sera:
B SR
Xg,, @xRi 1
B

B _ Frya
k-1 = .

oB
Fonka

P =R PkB—leT +GkaGkT

En donde @ es la composicion de transformaciones y
B Ry
I8 &) 0 0

B
E OXy 1kt B 0 |
KT ooxB B :
k(g i)
0 |
B R,
Jzea{XRH'XRCl}
B
G = OXy k1 _
k — R -
8X k-1
R I, m3)

En donde Jig Yy J,e sSon los Jacobianos de las
transformaciones. Este procedimiento se programé en Matlab
como la funcién prediccion_EKF.

Asociacion de datos

Cada vez que el robot avanza y hace una nueva medicion se
obtiene un conjunto de medidas zy; correspondientes a m
caracteristicas del entorno E;, i=1,2,...m. Ahora, la asociacion
de datos consiste en determinar el origen de cada una de estas
medidas en términos de las n caracteristicas del mapa Fj,
j=1,...n. con lo cual se obtiene la hip6tesis siguiente:

Hy =iy Bz i) (18)

que asocia cada medida z,; con su correspondiente
caracteristicas en el mapa Fj. Para ello, se realiza una
prediccién de la medida que cada caracteristica deberia generar
y se compara con la medida actual hecha por el sistema de
vision del robot. Esta comparacién puede hacerse con base en
muchos criterios: el vecino méas cercano, minima distancia de
Mahalanobis, o con algoritmoas mas fiables pero complejos
como el JCBB (Joint Compatibility Branch and Bound) [2],
[6]. En nuestro caso esto no es necesario pues las marcas son
todas distintas pues cada una utiliza cuadritos de un color
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diferente (rojo, verde, azul y negro) como se puede apreciar en
la Figura 5; por tanto, cada vez que se observa una marca se
sabe de qué marca se trata.

Actualizacion del mapa

Una vez que tienen las correspondencias para las medidas z, se
emplean para mejorar la estimacion del vector de estados con la
ecuacion de actualizacion del filtro EKF como sigue:

B _ oB
X = Ripea + Ky, Vi,

B T -1 (19)
KHk = Pklk—lHHkSHk
En donde Ky es la ganancia del filtro. Finalmente, la
covarianza del error de estimacion del vector de estado es:

PkB = (I - KHk HHk )PkB/k—l

.
:(I_KHkHHk)PkE;k—l(I _KHkHHk) (20)
+ Ky Hy KL

Esta parte del algoritmo se incluyd en la funcion
actualizacion_EKF y se usa en la seccion siguiente.

Agregar nuevos datos

Las medidas a las que no se les encuentra alguna
correspondencia con caracteristicas del mapa mediante la
asociacion de datos se consideran como observaciones nuevas
y se agregan directamente al vector de estados mediante la
transformacion relativa entre el robot R, y la nueva
caracteristica observada E y x®, se actualiza como sigue:

B B

B XR, XR,

Ry : .

B _| B _| - |_ :

Xg=| 12X, = 5 |= B (21)

B Fok Fox

Xg : :

nk XEk ng @XEK

Esto se hace con la funcién desarrollada en Matlab
agregar_nuevo_rasgo. Finalmente, la actualizacion de la matriz
de covarianza PB,, se calcula usando la linealizacién de la Ec.
(21).

Figura 8. Primer experimento: Caminata a lo largo de una
pared con marcas.

4. RESLTADOS EXPERIMENTALES

Para evaluar el algoritmo de SLAm Visual propuesto en este
trabajo se realizaron cuatro experimentos en los que no se
considera ningln tipo de odometria: i) Caminata a lo largo de
una linea recta aproximadamente paralela a una pared con
marcas 2D; y ii) utilizando marcas 2D orientadas. iii) Caminata
en bucle cerrado dentro de un claustro con cuatro paredes con
marcas 2D; y iv) utilizando marcas 2D orientadas.

En la Figura 8 se presenta una fotografia correspondiente al
primer par de experimentos, mientras que en las Figuras 9 y 10
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se muestran los resultados de dichos experimentos; se trata del
mapa del entorno obtenido por el algoritmo de SLAm visual
EKF implementado para dos de los casos considerados: marcas
2D y marcas 2D orientadas. Por su parte, en la Figura 11 se
muestra una fotografia del segundo grupo de experimentos,
caminata en bucle cerrado, acompariada con el resultado del
mapa obtenido y de la localizacion del robot para dos de los
casos considerados: marcas 2D (Figura 12) y marcas 2D
orientadas (Figura 13). Notese que en ambas fotografias
aparecen las huellas del robot en cada uno de los puntos a partir
de los cuales se hace la medicion visual de la posicidn relativa
marca-robot, 10 pasos en el primer grupo de experimentos y 49
pasos en el segundo, pudiendo apreciarse que el robot no se
mueve de manera precisa a lo largo de una linea recta, sino que
avanza con algun error sobre dicha linea.

Mapa Resultante empleando Marcas 20 en el Referencial Robot.

oe

02

Figura 9. Mapa y trayectoria del robot en el caso de marcas
2D, del primer experimento.

Mapa resul Marcas 2D arieniadas (Ref. Robat).

2, (m)

Figura 10. Mapa y trayectoria del robot para el caso de
marcas 2D orientadas, del primer experimento.

Caminata a lo largo de una Linea Recta

En el primer grupo de experimentos se ve que, en el caso de
marcas 2D, Figura 9, tanto la trayectoria del robot como la
pared han sido estimadas correctamente, aunque las elipses de
incertidumbre asociadas a las marcas presentan un leve
traslape, lo cual no es muy adecuado para la reconstruccion 3D
de la pared pues no permite distinguir correctamente las marcas
entre ellas; mientras que, en el caso de marcas 2D orientadas
ilustrado en la Figura 10, esta situacion se mejord
sustancialmente.
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Figura 11. Segundo experimento: Caminata dentro de un
recinto cuadrado cuyas paredes tienen marcas

Mapa Resultanie empleando Marcas 2D en el Feferencial Robot.
1

b6
Dar

0ar

Z, (m)

-1t

04

L6

—08r

Figura 12. Mapa y trayectoria del robot en el caso de
marcas 2D del segundo experimento.

Mapa Resultante empleando Marcas 2D erientadas (Ref. Robot),

Z, (m)

X ()

Figura 13. Mapa y trayectoria del robot en el caso de
marcas 2D orientadas del segundo experimento.

Caminata en Bucle Cerrado dentro de un claustro
cuadrado

En el segundo grupo de experimentos se obtuvieron resultados
similares, sélo que, ademas, se tiene que las estimaciones se
van haciendo menos buenas a lo largo del camino recorrido por
tratarse de un recorrido méas largo. Esto se puede apreciar en la
manera en que crecen las elipses de incertidumbre construidas
con los valores propios de la matriz de covariancia calculada en
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cada punto de medicién. Sin embargo, cuando el robot regresa
a su posicion original y ve de nuevo las primeras marcas, la
incertidumbre tanto del mapa como de su localizacion en dicha
zona se reduce enormemente. Asi, cabe esperar que si se hace
un nuevo recorrido, las incertidumbres se reduzcan en toda la
trayectoria.

Del mismo modo que en el primer grupo de experimentos, aqui
se aprecia que, al haber considerado la orientacion de las
marcas en el caso nimero 2, Figura 13, los resultados
mejoraron sustancialmente reduciéndose bastante las elipses de
incertidumbre obtenidas en el algoritmo de SLAM visual EKF.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se reporta una aplicacion del algoritmo de SLAm
FKE estandar a para generar el mapa de un entorno
desconocido pero estructurado y, simultdneamente, calcular la
trayectoria de un robot que cuenta con varias innovaciones.

Primeramente, las mediciones utilizadas son exclusivamente
visuales y utilizan el modelo de proyeccion en perspectiva para
calcular la posicion relativa de las marcas con respecto a la
camara mediante una medicion de su distorsion. Este método
de analisis de imagenes para la medicion de la posicion relativa
permite, ademas, la obtencién de la orientacion de las marcas
observadas. A nuestro conocimiento, es la primera vez que se
utiliza esta informacion en un sistema de SLAM.

En segundo lugar, el esquema de SLAm visual FKE
desarrollado utiliza un hardware muy compacto y de bajo
costo, lo cual permite aplicarlo a un humanoide comercial de
pequefio formato, el Robonova-1. No es muy comln encontrar
sistemas de SLAM para robots humanoides del tipo utilizado en
nuestros experimentos.

Finalmente, los resultados obtenidos con marcas 2D y marcas
2D orientadas y sin odometria nos hace pensar que en nuestros
trabajos actuales en donde comenzamos a utilizar una
odometria parcial (orientacion del robot obtenida con una
brajula electronica) seran ain mejores. Ademas, como
pensamos instalar en el robot una unidad de mediciones
inerciales, estaremos en medida de generar una odometria mas
completa.
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