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Resumen

La autolocalizacion de robots en entornos conocidos es hoy en dia uno de los retos mas
importantes dentro del campo de la robdtica. A partir de los distintos sensores de los que
cuenta el robot, como sensores de ultrasonido, sensores laser o camaras, el robot tiene que
estimar su posicién en el entorno de trabajo. En este proyecto hemos realizado una serie de
algoritmos de autolocalizacién para localizar a un robot humanoide Nao dentro del campo

de futbol de liga SPL de la RoboCup, utilizando tinicamente su camara.

Se han utilizado las porterias completas del campo para realizar esa localizacién,
detectando mediante vision artificial estas porterias en las imagenes recibidas desde la
camara, y aplicando unas restricciones geométricas (toros, esferas, arco capaz, rayos
proyectivos) para estimar la posicién de la cdmara en 3D. Se ha planteado la localizacién
desde dos puntos de vista distintos, primero desde una unica imagen y después utilizando

modelos probabilisticos y la regla de Bayes para combinar varias observaciones.

Para el desarrollo de la aplicacién se han utilizado los lenguajes de programaciéon C
y C++, bajo la plataforma de desarrollo JdeRobot. Esta plataforma nos ha permitido
reutilizar componentes desarrollados en otros proyectos de una forma sencilla. Ademas, a

lo largo del proyecto se ha hecho uso de otras tecnologias como OpenGL, OpenCV o GTK.
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Capitulo 1
Introducciéon

En este capitulo vamos a presentar los elementos mas importantes del contexto
de nuestro proyecto, que estd relacionado con la robdtica, la visién artificial y la
autolocalizacién. También haremos una descripcion detallada de la competicion en la que

estd enfocado el proyecto, la RoboCup.

1.1. Robdtica

Se define la robdtica como la ciencia y la tecnologia de los robots, combinando en
ella varias disciplinas como la mecanica, la informatica, la electronica y la ingenieria
artificial, que hacen posible el diseno hardware y software del Robot. Un robot, es un
sistema electromecanico que utiliza una serie de elementos hardware, como por ejemplo,
actuadores, sensores y procesadores, los cuales rigen su comportamiento por un software

programable que le dan la vida y la inteligencia al robot.

El primer robot programable se construyé en 1961, fue conocido como Unimate y servia
para levantar piezas industriales a altas temperaturas, sin embargo no seria hasta la década
de los 70 cuando se comenzase a desarrollar del todo esta tecnologia, creandose en 1973
el primer robot con 6 ejes electromecanicos (conocido como Famulus) y en 1975 el primer

brazo mecanico programable (PUMA).

A partir de los anos 80 se comenzaron a utilizar en masa este tipo de robots, ya que
proporcionaban una alta rapidez y precision, y se utilizaron sobre todo para la fabricacién
de coches (figura[1.1(a)), empaquetamiento de comida y otros bienes, y la produccién de

placas de circuitos impresos.
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Desde entonces se han realizado grandes avances en este campo, existiendo actualmente
robots para todo tipo de propodsitos, siendo ampliamente utilizados sobre todo en tareas
industriales, donde realizan el trabajo de una forma mucho més precisa y barata que
los humanos. También se utilizan robots en campos como el rescate de personas y la
localizacién de minas, salvando muchas vidas humanas, ademas de utilizarse en diversos

campos de la medicina, como la cirugia de alta precision.

Ademas de los mencionados anteriormente, la robética también se utiliza en un amplio
espectro de aplicaciones, como la ayuda de las tareas del hogar, vigilancia, educacién, o

con fines militares.

Uno de los campos donde destaca la utilizaciéon de robots es en las misiones espaciales
a otros planetas, que nos sirven para explorar la superficie de éstos sin la necesidad de la

presencia de los humanos.

En los ultimos anos se han desarrollado diferentes robots especializados en la movilidad
en un terreno, ya sea conocido o desconocido, para ello, los robots hacen uso de distintos
sensores que les permiten captar la informacion del exterior y a partir de ellos son capaces

de localizar su posicion en un escenario conocido, o de navegar a un destino solicitado.

Un ejemplo de este tipo de retos, es la Urban Challenge EL donde se realiza una
competicion con vehiculos totalmente auténomos capaces de moverse entre el trafico de
una ciudad para alcanzar una serie de objetivos, y en la cual es muy importante para el

robot conocer dénde esta.

Otro de los robots que destaca por su movilidad en superficies es Roomba, un robot
de limpieza automaético, que para utilizarlo sélo necesitamos colocarlo en el suelo y él

automaticamente se encarga de recorrer toda la superficie del lugar donde nos encontremos.

También estan proliferando en la actualidad muchos robots humanoides, que intentan
simular la forma de andar de los humanos e interactiian con éstos utilizando multitud de

sensores. Un ejemplo de este tipo de robots, es el robot Asimo, desarrollado por Honda y
cuya imagen puede verse en la figura [1.1(b)!

thttp://www.darpa.mil/grandchallenge/index.asp
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Figura 1.1: Robots industriales fabricando coches (a). Robot Asimo (b).

1.2. Vision artificial en robotica

Para que el robot tenga informacién del entorno en el que se encuentra, se pueden
utilizar diversas fuentes de informacion, como sensores de ultrasonido, sensores laser, etc,
que nos presentan informacion sobre distancias a objetos, o se pueden utilizar camaras,

con las que podemos extraer cierta informacién del mundo mediante la visién artificial.

La vision artificial es un campo de la inteligencia artificial que pretende obtener
informacion del mundo a partir de una imagen, que normalmente vendra dada en forma
de matriz numérica. La informacion relevante que se puede obtener a partir de la imagen
puede ser el reconocimiento de objetos, la recreacién en 3D de la escena que se observa, el

seguimiento de una persona u objeto, etc.

El inicio de la visién artificial se produjo en 1961 por parte de Larry Roberts, quien
cre6 un programa que podia ver una estructura de bloques, analizar su contenido y
reproducirla desde otra perspectiva, utilizando para ello una camara y procesando la
imagen desde el computador. Sin embargo para obtener este resultado las condiciones de
la prueba estaban muy limitadas, por ello otros muchos cientificos trataron de solucionar
el problema de conectar una cdmara a un computador y hacer que éste describiese lo que
veia. Finalmente, los cientificos de la época se dieron cuenta de que esta tarea no era tan
sencilla de realizar, por lo que se abrié un amplio campo investigacion, que tomé el nombre

de vision artificial, con el que se pretende conseguir lo anteriormente descrito para dar un
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gran paso en la inteligencia artificial.

Asi, se intenta que el computador sea capaz de reconocer en una imagen distintos objetos
al igual que los humanos lo hacemos con nuestra visiéon. Sin embargo, se ha demostrado que
este problema es muy complejo y que algo que para nosotros puede resultar automatico,

puede tardarse anos en resolver para una maquina.

Por otra parte, a pesar del alto precio computacional que se paga al utilizar las camaras
como fuente de informacién, si se consigue analizar correctamente la imagen, es posible

extraer mucha informacién que no podria obtenerse con otro tipo de sensores.

A comienzos de los anos 90 comenzaron a aparecer ordenadores capaces de procesar lo
suficientemente rapido imagenes, por lo que comenzaron a dividirse los posibles problemas
de la visién artificial en otros mas especificos que pudiesen resolverse. Actualmente se
utiliza en muchos procesos cientificos, militares o industriales, para el reconocimiento de

objetos o en el seguimiento de éstos:

= Reconocimiento de objetos: A partir de una serie de caracteristicas de un objeto,
como puede ser su forma, su color o cualquier otro patrén, pueden compararse

mediante algoritmos estas caracteristicas con la imagen obtenida, para determinar si

se encuentra algin objeto que siga este patrén (Figura|l.2(a))).

= Seguimiento de objetos: Una vez detectado un objeto, podemos realizar tareas de
seguimiento de éste teniendo en cuenta que el objeto tiene 6 posibles grados de
libertad, 3 de traslacion y 3 de rotacion. El seguimiento del objeto puede realizarse
utilizando como fuente sus propiedades (bordes, esquinas, texturas, etc) o bien
seleccionando una serie de puntos caracteristicos del objeto y realizando unicamente
el seguimiento de estos puntos. El seguimiento de objetos puede tener multiples

finalidades, desde la vigilancia en centros comerciales hasta la ayuda en algunos

deportes (Figura[1.2(b))).

A pesar de que obtener informacion mediante visién artificial tiene una gran
complejidad, las camaras son el sensor mas utilizado en los robots para percibir lo que
les rodea. Esto es debido a que es un sensor muy barato comparado con el resto, y ademas

la informacion que podemos obtener a partir de él es muy grande.

Algunos de los robots que vimos en la seccion anterior utilizan las cdmaras como sensor
principal, éste es el caso de los vehiculos auténomos utilizados en la Urban Challenge, que
necesitan la informacién que les proporcionan las cdmaras para poder ver las senales de

trafico y evitar a otros vehiculos.
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Figura 1.2: Reconocimiento de cara en imagen (a). Seguimiento de pelota durante un

partido de tenis (b).

1.3. RoboCup

La RoboCup El es un proyecto a nivel internacional para promover la inteligencia
artificial, la robética y otros campos relacionados. Se trata de promocionar la investigacion
sobre robots e IA proporcionando un problema estandar donde un amplio abanico de
tecnologias pueden ser integradas y examinadas. La meta final de la RoboCup es: ”Para
el ano 2050, desarrollar un equipo de fitbol de robots humanoides totalmente auténomos

capaces de jugar y ganar contra el mejor equipo del mundo que exista en ese momento.”

Para llegar a esta meta, se deben incorporar diversas tecnologias, a las que debe hacer
frente cada robot, tales como razonamiento en tiempo real, utilizacion de estrategias,
trabajo colaborativo entre robots, uso de multiples sensores o, el campo en el que

esta centrado nuestro proyecto, la autolocalizacion.

La primera persona en pensar en robots que jugasen al futbol fue Alan Maxworth en
1992, de la universidad de British Columbia de Canadéa. Al ano siguiente, y de forma
independiente a la idea de Alan, se cred la primera competicién de fitbol robético en
japén, llamada Robot J-League, pero viendo el interés internacional que surgié por este
proyecto decidieron renombrarla a Robot World Cup Initiative o simplemente RoboCup.
Finalmente en 1997, se realizé la primera competicion de la RoboCup en el formato

existente actualmente.

2http:/ /www.robocup.org/
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Las actividades realizadas por la RoboCup no son tnicamente las competiciones entre
robots, sino que también se componen de conferencias técnicas, programas educacionales,

infraestructuras de desarrollo, etc.

A pesar de que inicialmente el fin de la RoboCup era el anteriormente explicado, se han
creado nuevos campos de investigacion relacionados con los robots y que forman parte del

mismo proyecto, haciendo que la iniciativa se divida en cuatro grandes competiciones:

RoboCupSoccer: Proyecto principal del que ya hemos hablado, donde se realizan

competiciones de futbol entre robots auténomos.

= RoboCupRescue: Se pone a prueba a los robots en tareas de bisqueda y salvamento

en terrenos desfavorables. En esta ocasion, los robots pueden ser tanto auténomos
como guiados por control remoto (Figura|1.3(a))).

= RoboCupJunior: Trata de acercar las metas de la RoboCup a estudiantes de

educacion primaria y secundaria.

= RoboCup@Home: Centrada en la utilizacion de robots auténomos para realizar tareas

del hogar y la vida diaria (Figura [1.3(b))).

Figura 1.3: Robot de rescate para la RoboCupRescue (a). Robot que compite en una de
las ligas de la RoboCup@Home (b).

Dentro de cada competicion existen diversas categorias, a continuacién vamos a explicar
las distintas ligas existentes para la RoboCupSoccer, ya que es la utilizada en nuestro

proyecto:
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Liga de simulacién: No existen robots fisicos, por lo que sélo se enfrentan robots en

simulaciones virtuales.

= Liga de robots de tamano pequeno: Categoria centrada en la cooperacion multiagente,
donde s6lo pueden utilizarse robots de menos de 15 ¢m de altura, con un didmetro

menor de 18 cm (Figura|l.4(a)) y que cuenten con una cadmara como Sensor.

= Liga de robots de tamano mediano: Se utilizan robots con una altura desde los 30 a
los 80 cm y con un peso maximo de 40 kg. Los robots utilizados deben ser totalmente

auténomos y pueden comunicarse entre ellos, siendo la visién su sensor principal.

= Plataforma estandar: Categoria en el que todos los participantes utilizan el mismo
robot y s6lo se centran en el desarrollo del software de éste. Actualmente se utiliza el
robot Nao de Aldebaran Robotics , aunque hasta 2007 se utiliz6 el robot Aibo
de Sony. Al igual que en la liga anterior, los robots utilizados deben ser totalmente
auténomos y deben utilizar una camara como sensor principal. Esta liga, junto con
la liga de humanoides, es una de las que mas ha progresado y la més cercana al reto
fijado para 2050.

» Liga de humanoides: Centrada en el desarrollo de robots humanoides, por lo tanto,

se hace mas hincapié en el hardware utilizado que en el comportamiento software

(Figura [[A(D)).

En las ligas que acabamos de describir, uno de los factores determinantes es saber
qué hacer cuando percibimos la pelota, puesto que la actuacion del robot debera ser distinta
cuando se encuentre en su propia area (intentard despejar) que cuando esté en el drea
contraria (intentard tirar a porteria). Por ello, uno de los problemas més importantes que
se plantean es la localizacién dentro del campo, que se debe realizar utilizando solamente

la camara de la que disponen.

Desde el ano 2001, el grupo de Robdtica de la URJC trabaja en proyectos relacionados
con la RoboCup, estudiando céomo deberian comportarse los robots dentro del campo.
Asi, pueden destacarse algunos proyecto como [Alvarez Rey, 2001], quien desarrollo un
comportamiento para un equipo de la liga de simulacién utilizando légica borrosa, [Pefio,
2003], cuyo proyecto consistié en generar el comportamiento 'sacar de banda’ utilizando
un robot EyeBot, [Martinez Gil, 2003], quien programé un equipo de fiitbol software capaz
de jugar en la liga simulada de la RoboCup, o [Crespo, 2003], que plante el problema de

la localizacion en el campo de la RoboCup con los robots Eyebot.
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Sin embargo, aun no se habia realizado ningin proyecto con los robots utilizados
actualmente en la plataforma estandar de la RoboCup, los robots humanoides Nao. Por
ello, partiendo de los proyectos anteriores y después de comprobar la importancia de la
localizacion dentro del campo, decidimos enfocar nuestro proyecto en la autolocalizacién

de robots dentro del campo de la RoboCup.

Figura 1.5: Robots Nao durante la competicion de la RoboCup 2008.
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1.4. Técnicas de Autolocalizacion

La localizacion consiste en determinar con cierta certeza en qué posicion se encuentra
el robot en un momento concreto a partir de su informacién sensorial. Para ello, un robot
puede utilizar distintos mecanismos, puede hacer uso de la odometria, utilizar sensores

especializados como los GPS, o usar otros sensores, como las camaras.

= Odometria: Consiste en determinar la posiciéon del robot conociendo el movimiento
de los motores que dispone y de su posicién anterior. Por ejemplo, en el caso de un
robot que se mueva con ruedas, puede determinarse la nueva posicion conociendo
cuantas vueltas ha dado cada rueda y las dimensiones de éstas. En el caso de
robots humanoides o en robots con patas, los cédlculos son mucho méas complejos
puesto que hay que tener en cuenta un gran nimero de actuadores que se mueven

simultaneamente.

Ademas, esta técnica es poco fiable, ya que puede haber errores de cédlculo debido a
deslizamientos, valores poco precisos de los actuadores, etc. Un ejemplo de lo anterior
puede verse en la figura[l.6(a)} donde un robot intenta moverse haciendo un cuadrado

pero varia su trayectoria por errores de precision.

= GPS: El sensor GPS recibe senales de satélites que le permiten determinar la posicion
del robot en cualquier parte del mundo, con una precisiéon de pocos metros. El sistema
GPS se compone de 27 satélites que orbitan alrededor de la tierra con trayectorias
sincronizadas. Para determinar la posiciéon, se recibe la senal de al menos 3 satélites,
que indican la posicién y la hora de cada uno de ellos, con estos datos y sincronizando

el retraso de las senales puede calcular su posicién por triangulacion.

Los calculos pueden contener errores debido a errores en los datos obtenidos, como

errores de reloj, de orbita, rebotes de la senal, etc.

Existe una técnica que permite conocer la posicién actual con mas precision, y es la
que més se utiliza en robdtica, se conoce como GPS diferencial y consiste en corregir

la desviacién del robot en funcién de la desviacion recibida en una posicién conocida
(Figura [L6(0)).

Este tipo de técnicas suelen utilizarse sobre todo en exteriores para localizar al robot
con precision, como por ejemplo en la competiciéon Grand Challenge, donde varios
vehiculos auténomos compiten por llegar desde un punto de estados unidos hasta

otro en el menor tiempo posible y sin intervencién humana.
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Figura 1.6: Error en la estimacién de la posicién usando odometria (a). Funcionamiento

GPS diferencial (b).

= Otros sensores: Utilizando otros sensores, como las camaras, puede determinarse la

posicién del robot en un mundo conocido analizando la informacién obtenida:

e Balizamiento: Se establecen una serie de balizas que pueden ser percibidas por
el robot en posiciones previamente conocidas, éstas pueden ser tanto objetos
con unas determinadas caracteristicas como marcas realizadas sobre paredes o

suelos, aunque no tienen porqué ser necesariamente visuales, ya que también

pueden utilizarse otros sensores como el sensor laser.

Una vez que se han localizado una o varias balizas se puede determinar

la posicién del robot respecto a las balizas, ya sea por triangulacién o por
trilateracién:

o Triangulacién: Caélculo de la posicién utilizando el angulo en el que

encuentras las balizas.
o Trilateracién: Célculo de la posicion utilizando la distancia que existe hasta

las balizas. Este tipo de calculo es dificil de realizar utilizando camaras, y

es mas comun cuando se utilizan sensores de ultrasonido o sistemas GPS.

Este tipo de técnicas han sido utilizadas en la RoboCup para facilitar la
localizacién de los robots dentro del campo, para lo cual se utilizaban una serie
de cilindros en distintos puntos conocidos con un codigo de colores caracteristico
(Figura . Estas balizas se han eliminado recientemente y ahora sélo pueden

utilizarse para la localizacién elementos naturales del campo, como las lineas o

las porterias.
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Figura 1.7: Localizacién con balizas en la RoboCup.

e Localizacién probabilistica: Se determina la posicién del robot por probabilidad,
haciendo que cada posible posiciéon en el mundo tenga una probabilidad entre
0 y 1 que indique si el robot puede encontrarse en esa posiciéon, utilizando para

ello la informacion recibida con los sensores.

Esto se realiza utilizando un mapa de probabilidad en el que calculamos
la probabilidad de cada observacién instantdnea, y donde se acumula la
probabilidad de la tltima observacién con las previamente calculadas mediante
fusién de Bayes.

Esta técnica debe permitirnos tanto localizar al robot en una posicién absoluta
dentro del mundo en el que se encuentra, como recuperarnos de posibles errores
cuando el robot es movido a otra posicién (lo que se conoce como problema del
secuestro).

Algunos de los algoritmos mas utilizados hasta el momento basados en este tipo
de localizacién son los filtros de particulas o el método de Montecarlo.
Lalocalizacién probabilistica serd utilizada en nuestro proyecto y la detallaremos

en profundidad en el capitulo [5

También se han realizado diversos proyectos en el grupo de Robética relacionados con

la localizacion, como |Lépez Fernandez, 2005], que desarrollé un algoritmo de localizacién

con visién para el robot Pioneer utilizando el método de Montecarlo, o [Kachach, 2005],

cuyo proyecto utilizaba para la localizacién en 2D un sensor laser en el robot Pioneer.



Capitulo 2

Objetivos

Una vez presentado el contexto en el que se desarrolla nuestro trabajo, en este capitulo
vamos a detallar los objetivos concretos que pretendemos alcanzar con nuestro proyecto,

asi como los requisitos que debe cumplir nuestra solucion.

2.1. Descripcién del problema

El principal objetivo del proyecto es la localizacién de un robot dentro del terreno de
juego de la RoboCup mediante la percepcion espacial de las porterias, utilizando para ello
exclusivamente la vision artificial y comprobando experimentalmente nuestros resultados en
simuladores. Las simulaciones se realizaran utilizando el robot Nao de Aldebaran Robotics,

pero no es un objetivo de este proyecto el utilizar el robot real ni imagenes reales.

Ademas, el proyecto contard con varios subobjetivos que nos permitiran alcanzar el

objetivo principal y que se describen a continuacion:

1. A partir de las imégenes recibidas desde las camaras, tendremos que detectar las
porterias del campo teniendo en cuenta el reglamente de la RoboCup, lo que nos
servird para tener puntos de referencia para la localizacion. Ademas los algoritmos
deberan ser capaces de detectar posibles elementos externos que nos dificulten la
deteccion, como la pelota, otros jugadores o los objetos que se encuentran fuera del

campo, siempre que no obstaculicen la vision de la porteria.

2. Tras detectar la porteria en la imagen, deberemos ser capaces de calcular la posicion

del robot mediante localizacion 3D instantanea, es decir, a partir de una tinica imagen

12
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con la suficiente informacién tendremos que ser capaces de situar al robot dentro del

campo.

La localizacién del robot sélo deberd realizarse cuando se vea alguna de las dos
porteria del campo de forma completa, no siendo un objetivo de este proyecto calcular

la localizacion cuando se vea la porteria de forma incompleta.

3. Una vez que consigamos localizarnos a partir de una unica imagen, el siguiente
subobjetivo serd poder calcular la posicion del robot a partir de varias observaciones
tomadas a lo largo del tiempo, utilizando para ello la acumulacién de observaciones

mediante probabilidad y haciendo uso de filtros de Bayes.

4. Los algoritmos desarrollados deberan ser validados experimentalmente sobre distintas
plataformas de simulacion, lo que nos permitird mejorar los algoritmos sin
necesidad de usar el robot real, y ademdas nos asegurard que el funcionamiento
estd suficientemente depurado sin depender de caracteristicas especificas de cada

plataforma subyacente.

5. La aplicacién desarrollada debera tener una interfaz gréfica de usuario que facilite
la seleccién de los distintos algoritmos y ayude en la muestra de resultados. Con
el objetivo de facilitar la depuracién, se debera representar dentro de la aplicacién
un campo simulado en 3 dimensiones, en el que se mostrara la localizacién actual
del robot, asi como la probabilidad acumulada en el caso de utilizar los algoritmos

probabilisticos.

Ademas de lo anterior, tendremos que tener en cuenta que el robot cuenta con 6 grados
de libertad, 3 grados para su posicion y otros 3 para la inclinacion de la camara, por lo
que la estimaciéon de la posiciéon serd mas compleja que en escenarios con menos grados
de libertad. Esto supone un salto en la complejidad respecto a otros trabajos realizados
dentro del grupo de robdtica, ya que hasta ahora sélo se habian realizado proyectos que

calculaban la posicion del robot en 2D.
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2.2. Requisitos

Teniendo en cuenta los objetivos de la seccién anterior, el proyecto deberd alcanzar una

serie de requisitos descritos a continuacion:

= Plataforma: Nuestro proyecto debera hacer uso de la arquitectura de desarrollo
JdeRobot, con la que trabaja el grupo de robdtica de la URJC. Esta arquitectura
esta desarrollada en los lenguajes de programacion C, C++ y Python, sobre el sistema
operativo Linux, por lo tanto se establece como requisito de partida el desarrollo del

proyecto en alguno de estos lenguajes y en este sistema operativo.

» Vision artificial: Para la localizacién del robot, deberemos hacer uso tinicamente de
una camara, no pudiendo utilizar otro tipo de sensores que nos ayuden en esta tarea,

y obligando a hacer uso de la visién artificial.

= Tamanos de las iméagenes: Las imagenes recibidas de las camaras pueden tener
diversas dimensiones, por lo que los algoritmos deberén funcionar independientemente

del tamano de las imédgenes recibidas.

= Eficiencia de los algoritmos: Los algoritmos utilizados deberan ser lo suficientemente
eficientes como para ser ejecutados de forma iterativa en el Robot Nao simulado,
haciendo que se ejecute de forma ligera y sin consumir muchos recursos, para dejar el
procesador libre para que lo utilicen otras funcionalidades. Ademaés, al cumplir este
requisito, conseguiremos que el codigo sea empotrable en el cédigo del robot real,

cuyas caracteristicas hardware son muy limitadas y que se describiran en detalle en
el capitulo [3.1]

= Precisién: La precisién conseguida en los distintos algoritmos que desarrollemos
debera ser del orden de centimetros, siendo aceptable un error en la localizacion

en 3D de menos de 40 centimetros.

= Robustez: En cuanto a la robustez del algoritmo, no serd necesario evitar oclusiones
en la imagen, por ello, s6lo necesitaremos detectar las porterias correctamente
cuando obtengamos una imagen con la porteria completa y sin elementos que nos

obstaculicen.

= Licencia: El cédigo del proyecto es software libre, por lo que sera liberado bajo la

licencia GPLv3l

Thttp: //www.gnu.org/licenses/gpl-3.0-standalone.html
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2.3. Metodologia de desarrollo

En el desarrollo de los componentes software de nuestro trabajo, el modelo de ciclo de
vida utilizado ha sido el modelo en espiral basado en prototipos, ya que permite desarrollar
el proyecto de forma incremental, aumentando la complejidad progresivamente y hace

posible la generacién de prototipos funcionales.

Este tipo de modelo de ciclo de vida nos permite obtener productos parciales que
puedan ser evaluados, ya sea total o parcialmente, y facilita la adaptacion a los cambios

en los requisitos, algo que sucede muy habitualmente en los proyectos de investigacion.

El modelo en espiral se realiza por ciclos, donde cada ciclo representa una fase del
proyecto software. Dentro de cada ciclo del modelo en espiral se pueden diferenciar 4
partes principales que pueden verse en la figura 2.1} y donde cada una de las partes tiene

un objetivo distinto:

= Determinar objetivos: Se establecen las necesidades que debe cumplir el producto en
cada iteracién teniendo en cuenta los objetivos finales, por lo que segtin avancen las

iteraciones aumentara el coste del ciclo y su complejidad.

= Evaluar alternativas: Determina las diferentes formas de alcanzar los objetivos que
se han establecido en la fase anterior, utilizando distintos puntos de vista, como el
rendimiento que pueda tener en espacio y tiempo, las formas de gestionar el sistema,
etc. Ademas se consideran explicitamente los riesgos, intentando reducirlos lo maximo

posible.

= Desarrollar y verificar: Desarrollamos el producto siguiendo la mejor alternativa para
poder alcanzar los objetivos del ciclo. Una vez disenado e implementado el producto,

se realizan las pruebas necesarias para comprobar su funcionamiento.

= Planificar: Teniendo en cuenta el funcionamiento conseguido por medio de las pruebas
realizadas, se planifica la siguiente iteracién revisando posibles errores cometidos a

lo largo del ciclo y se comienza un nuevo ciclo de la espiral.

Los ciclos que se han seguido en nuestro proyecto estan relacionados con cada una de
las etapas que se describiran en la siguiente seccién. A lo largo de estas etapas, se han
realizado reuniones semanales con el tutor del proyecto para negociar los objetivos que se

pretendian alcanzar y para evaluar las alternativas de desarrollo.
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Figura 2.1: Modelo en espiral.

2.3.1. Plan de trabajo

Durante el transcurso del proyecto, se han marcado progresivamente una serie de

requisitos a cumplir dividiendo el trabajo a realizar en distintas etapas:

1. Familiarizacién con JdeRobot: Primero desarrollamos un componente de prueba para
familiarizarnos con la plataforma de desarrollo software JdeRobot, ya que iba a ser
la utilizada en el proyecto. Este primer componente, al que llamamos Headtracking,
consistia en generar una escena en 3D en la que nos moviamos segtin el movimiento
de nuestro propio cuerpo. Esta aplicacién se basaba en el proyecto [Chung Lee, 2008]

y puede verse detallada en el apéndice [A]

Ademas en este primer componente utilizamos algunas tecnologias que nos resultarian
de utilidad en la aplicacién final, como la creacién de interfaces con GTK/Glade o la

creacion de escenas en 3D con OpenGL.

2. Introduccién a la visién artificial: Para tomar un primer contacto con las técnicas
visuales utilizadas en la vision artificial realizamos un nuevo componente para
JdeRobot llamado Opencvdemo, que hacia uso de distintas funciones de la libreria
OpenCV para el tratamiento de imagenes. Este componente serd descrito més

adelante en el capitulo [3.6]



CAPITULO 2. OBJETIVOS 17

3. Deteccion de lineas: Aplicando lo aprendido en la fase anterior y buscando
informaciéon en otros proyectos |Hidalgo Blazquez, 2006|, [Smith et al., 2006,
desarrollamos un algoritmo para detectar lineas del campo. Para ello, creamos un
campo de futbol a pequena escala que nos permitio realizar numerosas pruebas,

utilizando camaras para obtener las imagenes que eran analizadas por los algoritmos.

4. Deteccién de porterias en imagen: En esta fase generamos un simulador empotrado
en nuestra aplicacién que simulaba una porteria y nos permitia movernos alrededor
de ella. Con este simulador realizamos varios algoritmos que nos permitiesen detectar

las esquinas de la porteria usando la vision artificial.

5. Localizacion 3D instantanea: Una vez que eramos capaces de detectar las porterias
en una imagen, procedimos a desarrollar los algoritmos para la localizacion 3D
instantdnea que describiremos més adelante en el capitulo [l En estos algoritmos,
se utilizé la libreria Progeo de JdeRobot, que nos facilité los calculos geométricos
para obtener la posicién del robot, ademés de la libreria GSL para realizar calculos

matriciales, utilizada ya en otros proyectos como [Kachach, 2008].

6. Comunicacion con el robot Nao: Para la utilizacién de los simuladores de forma
definitiva, realizamos un driver para JdeRobot, al que llamamos Naobody, para
mejorar la comunicacion con el robot Nao, y que nos permitié obtener las imégenes
directamente de las camaras simuladas del Nao, asi como mover sus articulaciones

para moverle por el campo a voluntad.

7. Localizacién 3D probabilistica: Tras estudiar varias técnicas probabilisticas ya
existentes |Lopez Fernandez, 2005|, [Cafias and Matellan, 2002, extendimos los
algoritmos de localizacion instantanea para conseguir una localizacion probabilistica
mas robusta utilizando filtros de Bayes, como se verd en el capitulo 5 Ademaés,
utilizamos los algoritmos previamente desarrollados para la deteccion de lineas, para

conseguir mas fuentes de informacion con las que conocer la posicion del robot.

En mi ficha web personal del grupo de robética de la URJC [f| pueden encontrarse

imégenes y videos que muestran las distintas etapas anteriormente descritas.

http://jde.gsyc.es/index.php/User:Eperdes



Capitulo 3
Entorno y plataforma de desarrollo

En este capitulo vamos a describir los elementos empleados en el desarrollo del
proyecto, tanto hardware como software. Ademas describiremos varias aplicaciones que

hemos desarrollado y que nos han sido de ayuda para alcanzar los objetivos del proyecto.

El sistema operativo utilizado para el desarrollo software ha sido Ubuntu 8.04, una de las
distribuciones de GNU /Linux més importantes actualmente, y que estd basada en Debian.
Este sistema operativo es de libre distribucion y soporta oficialmente las arquitecturas
hardware Intel x86 y AMD64, que se corresponden con las arquitecturas de los ordenadores

que hemos utilizados.

3.1. Robot Nao

El robot Nao es el robot utilizado en la liga de la plataforma estandar de la RoboCup
desde el ano 2008, donde sustituyo al robot Aibo de Sony. Se trata de un robot humanoide
desarrollado por Aldebaran Robotics que actualmente se encuentra en su version Nao
RoboCup Edition V3, lanzada en enero de 2009. Podemos ver algunas imagenes de este

robot en la figura (3.1}

Los algoritmos desarrollados en nuestro proyecto utilizan para su simulacién a este
robot, por lo que a pesar de no ser utilizado en la realidad, debemos tener en cuenta
sus caracteristicas, ya que condicionan la solucién final. Algunas de sus caracteristicas

principales son:

» 21 grados de libertad, permitiendo una gran amplitud de movimientos (figura|3.2(a))).

= Detectores de presién en pies y manos, conocidos como FSR.

18
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2 cdmaras con distintas zonas de visién (figura [3.2(b)j).

4 sensores de ultrasonido.

Inerciales, de gran utilizad en caso de caidas.

Ordenador incorporado con comunicacién via Ethernet o Wi-Fi, permitiendo asi las

comunicaciones inalambricas.

LEDs en diversas partes del cuerpo, de gran ayuda para conocer el estado del robot.

Figura 3.1: Robot Nao de Aldebaran Robotics (a). Imagen de la RoboCup 2008 (b).

Ademds de las caracteristicas anteriores, el robot también dispone de un sistema
multimedia (compuesto por 4 micréfonos y 2 altavoces hi-fi) que le permite comunicarse
mediante voz, un localizador de sonido y algoritmos de reconocimiento facial, aunque
estas caracteristicas no son utilizadas por el momento en el desarrollo de software para
la RoboCup.

Como procesador utiliza una CPU modelo x86 AMD GEODE 500MHz y usa como
sistema operativo Linux. Para el movimiento auténomo, usa una bateria que le permite

estar funcionando durante 45 minutos en espera o durante 15 minutos caminando.

El robot Nao dispone de una interfaz de programacion que permite interactuar con él de
una forma intuitiva, utilizando la arquitectura software Naoqi que veremos en la proxima

seccion.
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14

Figura 3.2: Grados de libertad del Robot Nao (a). Camaras del Robot Nao (b).

3.1.1. Naoqi

Naoqi es una arquitectura software multiplataforma para la comunicacién y el desarrollo
de software del robot Nao, y que permite crear un entorno distribuido donde varios binarios
pueden comunicarse entre si. Soporta el desarrollo en los lenguajes de programaciéon C++,

Python y Urbi, siendo ademéas compatible con la plataforma de simulaciéon Webots.

Esta arquitectura software nos ha sido de gran ayuda en la comunicacién con el robot

simulado, aunque también es posible usarlo con el robot Nao real.

Naoqi se compone de tres componentes basicos, los brokers, los médulos y los proxies:

= Brokers: Son ejecutables que se conectan a un puerto e IP determinados, todos
los brokers estdan conectados formando un arbol, cuya raiz es un broker principal
(MainBroker), como puede verse en la figura

s Médulos: Son clases que derivan de ALModule y que presentan una funcionalidad
concreta, como por ejemplo ALMotion para el acceso a los motores y NaoCam para

el acceso a la camara del robot. Estos mdédulos pueden ser cargados por un broker.

» Proxies: Sirven para crear un representante de un médulo a través del cual utilizamos

las operaciones que nos sirve ese modulo.

Algunos de los médulos principales que hemos utilizado son:
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» ALMotion: Es el moédulo encargado de las funciones de locomocion, se utiliza
principalmente para establecer los dngulos de apertura de las distintas articulaciones.
En general, los pardmetros que acepta para cada articulacién son el grado final en
el que quedara la articulacion, la velocidad de la transicién, o bien, la duracién que
tendra la transicién. También es el médulo encargado de controlar el centro de masas,
ademas de permitirnos llamar a funciones que directamente hacen al robot andar o

girar.

= NaoCam: Es el médulo encargado de comunicarse con la cdmara superior del robot
Nao. Mediante este médulo obtenemos las imagenes de la camara en el formato y
dimensiones que pongamos como parametros, permitiendo asi conseguir la imagen en

el formato necesario para procesarla después.

(b)

Figura 3.3: Arbol de brokers (a). Médulos del broker principal (b).
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3.2. JdeRobot

El proyecto se ha desarrollado en la plataforma JdeRobot [[| Esta plataforma ha sido
creada por el grupo de robética de la URJC, se trata de una plataforma de desarrollo de
software para aplicaciones con robots y visién artificial. Se ha elegido JdeRobot por la
facilidad con la que se pueden utilizar otras aplicaciones ya creadas para esta plataforma
de desarrollo, ademas al haber sido utilizada en proyectos similares, han podido reutilizarse

partes del codigo de otros proyectos.

JdeRobot estd desarrollado en C, C++ y Python y proporciona un entorno de
programacion donde la aplicacién se compone de distintos hilos de ejecucion asincronos
llamados esquemas. Cada esquema es un plugin que se carga automdaticamente en la

aplicacion y que realiza una funcionalidad especifica que podra ser reutilizada.

Existen dos tipos de esquemas en JdeRobot, los perceptivos, que son los encargados
de realizar algin tipo de procesamiento de datos para proporcionar informacién sobre el
robot y el mundo en el que opera, y los esquemas de actuacion, que se encargan de tomar
decisiones para alcanzar una meta, como lanzar érdenes a los motores o lanzar nuevos

esquemas, ya que pueden combinarse formando jerarquias.

JdeRobot simplifica el acceso a los dispositivos hardware desde el programa, de modo
que leer la medida de un sensor es simplemente leer una variable local y lanzar 6rdenes a
los motores es tan simple como escribir en otra. Para generar este comportamiento se han
desarrollado una serie de drivers, que actiian como plugins y son los encargados de dialogar

con los dispositivos hardware concretos.

En particular, para la realizacién de nuestro proyecto, hemos utilizado algunos de los

drivers que proporciona la plataforma, que son:

» Videodlinux: Driver encargado de la obtencién de imégenes desde las camaras que
realiza la actualizacion de la imagen obtenida de la cAmara automaticamente, usado

en diversas pruebas realizadas con camaras reales.

= Imagefile: Que facilita la lectura de imagenes almacenadas en el disco duro, de gran

ayuda al usar imagenes reales sacadas por el robot Nao real.

= Gazebo: Driver que nos permite mover y obtener imagenes de robots en el simulador

Gazebo, el cual ha sido utilizado durante el desarrollo de nuestro trabajo.

Thttp://jde.gsyc.es/index.php/Main_Page
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La versién utilizada de JdeRobot ha sido la 4.3.0, lanzada en abril de 2009, y que se

compone de 17 esquemas y 12 drivers.

3.2.1. Progeo

Ademas de lo citado anteriormente, se ha utilizado la libreria Progeo, proporcionada
también por JdeRobot, una libreria sobre geometria proyectiva que nos proporciona algunas
funciones ttiles para relacionar informaciéon visual de una camara en 2D con informacién

espacial en 3D. Esta relacién se consigue principalmente mediante dos funciones:

= project: Funcién que nos permite obtener el pixel en 2 dimensiones del plano imagen

de la camara en el que proyecta un punto del espacio en 3 dimensiones.

= backproject: Esta funcion realiza la operacién inversa, a partir de un pixel en 2
dimensiones en el plano imagen, permite obtener la recta proyectiva 3D del conjunto

de puntos en 3 dimensiones que proyectan en ese pixel de la imagen.

Antes de utilizar estas dos funciones, es necesario calibrar la cdmara que estemos

utilizando para que los céalculos hechos por la libreria sean los correctos.

Para ello, es necesario saber que Progeo se basa en un modelo de camara Pinhole (Figura
, que se define por un conjunto de parametros intrinsecos y extrinsecos. Los parametros
extrinsecos consisten en la posicion de la caAmara en 3 dimensiones, el foco de atencion de
la cdmara y el roll, mientras que los intrinsecos son la distancia focal y la posicion del pixel

central.

Los valores extrinsecos de la camara pueden establecerse por defecto, sabiendo que la
posicién en 3D de la cdmara serd siempre (0,0,0). Los valores intrinsecos de las cdmaras
reales los hemos calculado utilizando el esquema de JdeRobot Calibrador, desarrollado en
el proyecto |[Kachach, 2008].

En el caso de las camaras simuladas, los valores se han obtenido teniendo en cuenta
cé/mo funcionan las camaras en OpenGL, donde los parametros intrinsecos que se utilizan

son el angulo horizontal y la relaciéon de aspecto.

Asi, la posicién del pixel central, se obtendra siempre dividiendo por dos el ancho y la
altura de la imagen, ya que en OpenGL se utiliza un modelo de cdmara ideal. Mientras
que la distancia focal se obtendra con la ecuacién [3.1] donde f es la distancia focal que
buscamos, size es el ancho o la altura de la imagen, dependiendo del simulador, y 6 es el

angulo horizontal en radianes que utilice el simulador.



CAPITULO 3. ENTORNO Y PLATAFORMA DE DESARROLLO 24

PIX.Y,Z)

Plano Focal
Eje optico

Plano Imagen 2

=" Centra Optico

Distancia Focal

(a)

Figura 3.4: Modelo de cdmara Pinhole.

! size
2 % tang

(3.1)

Progeo ha sido muy 1til en el desarrollo del proyecto, puesto que al detectar
determinados pixeles en las imédgenes, ha sido necesario transformar sus coordenadas en

2D a 3D, utilizando para ello la funcion backproject de esta libreria.

3.3. Webots y Gazebo

Para probar los desarrollos realizados para el robot Nao sin necesidad de utilizar el
robot real, hemos utilizado dos simuladores, Webot{] y Gazebd] Se han utilizado dos
simuladores mejor que uno solo para probar la robustez de los algoritmos, que funcionan

sin cambios en ambas plataformas, y comprobar que estaban suficientemente depurados.

El primero de los simuladores, Webots, es un entorno de desarrollo creado por la

compania Ciberbotics utilizado para modelar, programar y simular robots méviles.

Con Webots se pueden configurar una serie de robots y objetos que interactiian
entre si en un entorno compartido. Ademas, para cada objeto se pueden establecer sus

propiedades, tales como, forma, color, textura, masa, etc. También hay disponibles un

2http://www.cyberbotics.com/
3http:/ /playerstage.sourceforge.net /gazebo/gazebo.html
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amplio conjunto de actuadores y sensores para cada robot, de esta manera podemos probar

el comportamiento de la fisica del robot dentro de un mundo realista.

Dentro de la plataforma de desarrollo existen varios modelos de robots y objetos

preestablecidos, entre los que se encuentra el robot Nao y los objetos necesarios para
simular el campo de la RoboCup (figura [3.5(a))).

La comunicacién con el robot Nao en Webots, se ha realizado mediante un driver para
JdeRobot desarrollado por nosotros mismos que se explicarda en la seccién y que se
ejecuta de forma paralela a nuestro esquema principal (figura |3.5(b))).

JdeRobot

Naobody )

Figura 3.5: Ejemplo de campo de la RoboCup con el simulador Webots (a). Comunicacién
con Webots en JdeRobot (b).

Por su parte Gazebo, es un simulador de multiples robots en 3D, permitiendo simular
también sensores y objetos con los que obtener realimentacion e interactuar. Gazebo es
software libre bajo licencia GPL y forma parte del proyecto Player/Stage. Proporciona
varios modelos de robots, como el Pioneer2DX, Pioneer2AT y SegwayRMP, y diversos

mundos en los que probar estos robots.

Ademas, al igual que Webots, permite configurar nuestros propios mundos, robots
y objetos, en los que se pueden establecer las propiedades que creamos necesarias. Sin
embargo, al contrario que en Webots, ain no existe el robot Nao ni el campo de fitbol de

la RoboCup previamente disenados.

Por ello, para realizar nuestras pruebas, hemos utilizado un mundo para Gazebo creado
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por Francisco Rivas EL en el que simula el campo de fttbol de la RoboCup segtin las reglas
establecidas para la plataforma estandar en el ano 2009 (figura , y donde se utiliza
como robot un Pioneer2DX, que si bien no es igual que el robot Nao, es valido para la
simulacion puesto que dispone de una camara con la que ver el mundo y puede moverse a

través de él.

Para comunicarnos con el robot en el simulador Gazebo se ha utilizado el driver Gazebo
ya disponible en JdeRobot, y que nos ha permitido mover el robot, conocer su posicién
actual dentro del mundo y obtener las imagenes necesarias (figura [3.6(b))).

JdeRobot

=

(a) (b)

Figura 3.6: Campo de la RoboCup generado por Francisco Rivas simulado con Gazebo (a).

Comunicacién con Gazebo en JdeRobot (b).

3.4. GTK+ y Glade

GTKH+ es un conjunto de bibliotecas multiplataforma para crear interfaces gréaficas de
usuario en multiples lenguajes de programacién como C, C++, Java, Python, etc. GTK+
es software libre bajo licencia LGPL y es parte del proyecto GNU. Entre las bibliotecas que
componen a GTK+, destaca GTK, que es la que realmente contiene contiene los objetos

y funciones para la creacién de la interfaz de usuario.

Son numerosas las aplicaciones desarrolladas con esta libreria, algunas muy conocidas

4http://jde.gsyc.es/index.php/Frivas-pfc-itis
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como el navegador web Firefox o el editor grafico GIMP, por lo que puede comprobarse su

gran potencia y estabilidad.

Para facilitar la creacién de las interfaces, existe el disenador de interfaces Glade,
una herramienta de desarrollo visual de interfaces graficas de GTK. Esta herramienta es
independiente del lenguaje de programacién, ya que genera un archivo en XML que debe

ser leido e interpretado utilizando la libreria Glade del lenguaje que se vaya a utilizar.

En nuestro proyecto, hemos utilizado GTK+ para la realizacion de las interfaces
graficas, ayudandonos del disenador de interfaces Glade para simplificar el desarrollo, y

cuyo resultado puede verse en

Options

) Idle @ :Instant Torus? () Prob Torus () Test Horizon

(@] InstantSpheres () Prob Spheres () Test Lines
[ Show Coler Filter Openg| |
[1 show Hough Filter
[7] Use Horizon

Stop |

Color Filter | Hough

@® Set Blue () Set White
) Set Yellow () Set Green

Hrnax

_—}

Hmin

fISmax

l{Srmin

(a)

Figura 3.7: Interfaz grafica de nuestro proyecto.
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3.5. OpenGL

OpenGL es una especificacién estandar que define una API multiplataforma e
independiente del lenguaje de programacion para desarrollar aplicaciones con gréaficos en
2D y 3D. A partir de primitivas geométricas simples, como puntos o rectas, permite generar
escenas tridimensionales complejas. Actualmente es ampliamente utilizado en realidad

virtual, desarrollo de videojuegos (figura [3.8) y en multitud de representaciones cientificas.

Hemos utilizado esta API en nuestras aplicaciones para la representacién en 3D del
campo de la RoboCup, con el objetivo de mostrar la localizacién calculada por nuestros

algoritmos y facilitar la depuracion, como puede verse en la imagen de la seccién anterior

(3.7).

Figura 3.8: Captura del videojuego Counter Strike, desarrollado en OpenGL.

3.6. OpenCV

OpenCV es una libreria de visién artificial desarrollada inicialmente por Intel.
Esta publicada sobre la licencia BSD, lo que permite su libre utilizacion en propositos

comerciales o de investigacion.

Esta libreria nos proporciona un extenso conjunto de funciones para trabajar con
vision artificial cuyo desarrollo se ha realizado primando la eficiencia, para lo que se ha
programado utilizando C y C++ optimizados, pudiendo ademéds hacer uso del sistema de

primitivas de rendimiento integradas en los procesadores Intel (IPP), que son un conjunto
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de rutinas de bajo nivel especificas en estos procesadores y que cuentan con una gran

eficiencia.

Para tomar un primer contacto con el procesado de imagenes y la visién artificial,
realizamos un esquema para JdeRobot que utilizase algunas funciones de la libreria
OpenCV, la cual también esta disponible en el robot Nao, y que nos serviria para procesar

las imégenes recibidas de las cdmaras.

La finalidad del esquema era mostrar el potencial de la libreria OpenCV, utilizando
las funciones que incorpora para tareas de visién artificial, y asi poder comprobar su alta

eficiencia.

En el esquema hemos implementado las funcionalidades que pueden verse en la figura
B.9 Imagen en escala la grises, filtro de color HSV, filtro de bordes Canny, filtro de
bordes Sobel, flujo éptico, piramide multiresolucion, matriz de convoluciéon, transformada

de Hough estandar y transformada de Hough probabilistica.

Dentro de estas funcionalidades, algunas de ellas han sido utilizadas finalmente en la

aplicacion final, por lo que vamos a detallar en las siguientes secciones las mas importantes.

Options

Original

GrayScale
Color Filter
Canny Filter
Sobel Filter

1 Pyramid
) Convolution

() Standard Hough
) Probabilistic Hough

Figura 3.9: Flujo éptico con Opencvdemo.
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3.6.1. Filtro de color

Al obtener la imagen de la camara, cada pixel se encuentra en formato RGB, es decir,
cada pixel ocupa 3 bytes, el primero para la componente roja (Red), el segundo para la
verde (Green) y el tercero para la azul (Blue). Debido a que este tipo de formato es poco
robusto antes los cambios de luminosidad, decidimos convertir la imagen a formato HSV

utilizando para ello la funcién de la libreria OpenCV:
cvCvtColor( const CvArr* src, CvArr* dst, int code );

donde src es la imagen origen, dst es la imagen destino y code es el tipo de
transformacion, que en este caso es 'CV_RGB2GRAY’ para pasar de RGB a escala de
grises. Con esto, ahora los pixeles de la imagen estan definidos por los componentes de

tonalidad (Hue), saturacién (Saturation) y brillo (Brightness):

= Tonalidad: La tonalidad es el tipo de color, se representa mediante un grado de
angulo cuyos valores van desde 0 hasta 360 grados. Cada grado corresponde a un

color distintos, donde el 0 es el rojo, 120 el verde y 240 el azul.

= Saturacién: Se representa como la distancia al eje de brillo negro-blanco, sus valores
pueden ir desde el 0 al 100 %, cuanto menor sea la saturacién de un color, existird una

mayor tonalidad grisacea.

» Brillo: Representa la altura en el eje blanco-negro, los valores al igual que en la
saturacion varfan entre el 0 y 100 %, donde el 0 corresponde al negro y dependiendo

de la saturacién, 100 podria ser el blanco a un color mas o menos saturado.

El formato HSV puede representarse visualmente con forma de cono o de rueda, como

puede verse en la figura [3.10]

Una vez obtenida la imagen en formato HSV, recorremos toda la imagen pixel a pixel
comprobando si sus valores H, S y V estdn entre un rango de valores para cada caso,
los que cumplan esta condicién los representamos en la imagen de salida con su color
original, mientras que los que no lo hagan, se representaran en escala de grises, como

puede observarse en la figura [3.11

El filtro de color ha sido uno de los elementos mas utilizados durante en el desarrollo,
ya que con €l hemos sido capaces de seleccionar objetos por su color, como las porterias o

las lineas del campo.
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() (b)

Figura 3.10: Representacién HSV como una rueda (a) y como un cono (b).

llOpepcvdemo sy, . =l=lix

Options

) Original

() GrayScale
® Color Filter
) Canny Filter
) Sobel Filter
) Optical Flow
) Pyramid

) Convelution

Hmax Hmin Smax Smin Ymax Vmin
076 0.00 1.00 0.3 255 80

(a)

Figura 3.11: Filtro de color HSV con Opencvdemo.
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3.6.2. Filtro Canny

El filtro Canny es un algoritmo que detecta los bordes que existen en una imagen,
siendo considerado como uno de los mejores métodos de deteccion de bordes. Utilizando
matrices de convolucion y derivadas detecta los puntos donde se produce un cambio brusco

en el nivel de gris.

En OpenCV existe una funcién que realiza este algoritmo:

void cvCanny( const CvArr* image, CvArr* edges, double thresholdl,

double threshold2, int aperture_size=3 );

donde image es la imagen de entrada, edges la imagen destino, threshold1 y threshold2
son umbrales utilizados por el algoritmo y aperture_size es un parametro de apertura que
por defecto es 3. La imagen de salida obtenida sera una mascara donde los pixeles que
pasen el filtro Canny tendran valor verdadero y el resto tendran el valor falso. A partir de
esta mascara, podemos generar una imagen donde los pixeles que pasaron el filtro Canny
guarden su color original, mientras que el resto se muestren en color negro. De esta manera

podremos obtener una imagen como la mostrada en |3.12]

Hemos usado este filtro en el proceso de deteccion de lineas y porterias, resaltando los

bordes en la imagen con el fin de identificar los objetos que la componen.

|Llopencvdemo ', .

Options

Original
GrayScale
Color Filter

) :Canny Filter
Sobel Filter
Optical Flow
Pyramid
Convolution
Standard Hough
Probabilistic Hough

Canny Thresheld

Figura 3.12: Filtro de bordes Canny con Opencvdemo.
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3.6.3. Transformada de Hough

La transformada de Hough es un algoritmo empleado para encontrar ciertas formas

dentro de una imagen, como lineas o circulos.

El proceso realizado para conseguir encontrar cada linea consiste en recorrer cada punto
que se desea averiguar si es parte de una linea, es decir, cada punto que se ha identificado
anteriormente como borde, calculando las posibles lineas que puedan formar parte de ese
punto. Al realizarse esto para todos los puntos, se determina qué lineas fueron las que mas

puntos posibles obtuvieron y se toman éstas como lineas en la imagen.

En nuestro caso, hemos utilizado este algoritmo para el reconocimiento de lineas

mediante la funcién de OpenCV:

CvSeq* cvHoughLines2( CvArr* image, void* line_storage, int method,
double rho, double theta, int threshold,
double param1=0, double param2=0 );

donde image es la imagen de entrada, line_storage es un almacenamiento de memoria
para los calculos propios del algoritmo, method es el tipo de algoritmo que se quiere
utilizar, rho es la distancia entre pixeles que estan relacionados, theta el angulo de
resoluciéon en radianes, threshold es un umbral utilizado por el algoritmo y parami y
param2 son parametros que tienen un significado distinto dependiendo del método que se

haya seleccionado.

Existen tres métodos distintos que se pueden utilizar, 'CV_HOUGH_STANDARD’,
"CV_HOUGH_PROBABILISTIC’ y "CV_HOUGH_MULTI_SCALE’, en nuestro esquema
solo hemos utilizado los dos primeros, puesto que el tercero no ofrecia diferencias

significativas.

Utilizando Hough estandar, los parametros paraml! y param2 no se utilizan, por lo que
pueden tomar cualquier valor sin afectar al resultado final, como consecuencia obtendremos

un conjunto de lineas propagadas hasta el infinito.

Por el contrario, si utilizados Hough probabilistico, param1 serd la distancia minima
que debe tener una linea para considerarla valida y param2 es el hueco que puede haber
entre 2 pixeles para considerar que pertenecen a la misma recta. En este caso obtendremos

un conjunto de lineas en las que se nos marca su principio y final.

La diferencia entre estos dos algoritmos puede apreciarse mejor en la figura|3.13]
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En nuestro desarrollo, hemos decidido utilizar la transformada de Hough probabilistica
respecto a la estandar, puesto que nos era de gran ayuda conocer dénde comenzaba y

terminaba cada linea.

Esta funcién ha sido necesaria a la hora de buscar las lineas y los extremos de la
porteria, puesto que la propiedad principal de ambos objetos es que estan formados por

lineas rectas.
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Figura 3.13: Aplicacién de la transformada de Hough estdndar (a) y probabilistica (b).
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3.7. Naobody

Con el propdsito de facilitar la comunicacion con el robot Nao, ya sea simulado o real,
hemos creado un driver para JdeRobot junto con Francisco Rivas El, al que hemos llamado
Naobody. Este driver, desarrollado en C y C++, utiliza la arquitectura de desarrollo Naoqi

para la comunicacion con el robot Nao.

Actualmente el driver permite obtener imagenes de la camara del Nao de forma
automatica, mover la cabeza del robot y hacer que el robot camine tanto frontal como
lateralmente. Para conseguir lo anterior, se ha generado una API que aumenta el nivel de

abstraccion respecto al proporcionado por Naoqi.

Al utilizar el driver desde alguno de los esquemas de JdeRobot, sélo es necesario
incrementar o decrementar una serie de variables como si se tratasen de variables locales, y
el driver se encarga automaticamente de llamar a las funciones necesarias para comunicarse

con el robot.

Para probar este driver, hemos utilizado un esquema desarrollado por Francisco Rivas,
llamado NaoOperator, que hace uso del driver Naobody y nos permite mover el robot por
el mundo de una forma simple (figura |3.14)).
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Figura 3.14: Esquema NaoOperator utilizando el driver Naobody y el simulador Webots.

Shttp://jde.gsyc.es/index.php/Frivas-pfc-itis



Capitulo 4
Localizacion 3D instantanea

El primer tipo de localizacién que vamos a estudiar es la instantanea, donde a partir

de una sola imagen, somos capaces de obtener la posiciéon absoluta del robot.

En este capitulo, vamos a realizar primero una descripcién del disenio general utilizado,
para después describir con detalle y evaluar experimentalmente cada uno de los algoritmos

desarrollados.

4.1. Diseno general

Para lograr la detecciéon 3D instantdnea, hemos seguido el proceso que se muestra en
la figura donde a partir de una imagen recibida desde las camaras, reales o simuladas,

obtenemos como resultado una posicién en 3D donde estara situado nuestro robot.

El primer paso a realizar, es analizar la imagen recibida en busca de alguna de las dos
porterias del campo, para obtener los pixeles de la imagen en los que se encuentran sus 4

esquinas y conocer si estamos viendo la porteria azul o la amarilla.

Estos datos calculados al detectar la porteria, son la entrada a los algoritmos de
localizacién desarrollados, que a partir de una serie de calculos geométricos son capaces de

determinar la posicién en 3D (x,y, z) en la que se encuentra el robot.

Deteccion de Localizacion 3D

Imagen porteria en 2D instantanea Posicion en 30

(a)

Figura 4.1: Proceso seguido en la localizacién instantanea.

36
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El programa desarrollado cuenta con dos hilos de ejecucion, el primero de ellos es el
encargado de realizar los célculos necesarios para obtener la localizaciéon, mientras que el
segundo se encarga de mostrar en la interfaz de usuario los resultados obtenidos de forma

grafica, ademas de permitir configurar distintos parametros a utilizar en los algoritmos.

4.2. Deteccion de la porteria en la imagen

Las porterias son uno de los elementos principales que puede utilizar el robot para

estimar su posicién dentro del campo de la RoboCup. En las reglas para la plataforma

estandar de la RoboCup en el afio 2009 [RoboCup, 2009], se establece que las porterfas

utilizadas serdn una de color amarillo y otra de color azul, teniendo un aspecto similar al
de la imagen y donde las dimensiones de ambas porterias seran las que se indican en
las figuras |4.3(a)|y [4.3(b)|

Figura 4.2: Aspecto simulado de la porteria.

El objetivo de nuestro algoritmo es detectar alguna de las dos porterias, localizando
las 4 esquinas indicadas en la figura [£.4] como Pizl, Piz2, Piz3 y Piz4. En el caso de no
encontrar todas las esquinas de la porteria, la detecciéon no serd valida y no se utilizara en

los algoritmos de localizacién, como ya se especificé en los objetivos del capitulo [2|

El algoritmo de deteccion cuenta con una serie de etapas, en los que la salida de cada
una de las etapas sirve como entrada a la siguiente. Asi, los pasos a seguir son: filtro de

color, filtro Canny, transformada de Hough y célculo de esquinas.
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Figura 4.3: Dimensiones de la porteria segin el estandar 2009 de la RoboCup.

Figura 4.4: Esquinas de la porteria.
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Filtro de color

El primer paso del algoritmo consiste en realizar un filtro de color HSV como el explicado
en el capitulo|3.6.1} Teniendo en cuenta que la porteria que podemos encontrar en la imagen
es tanto la azul como la amarilla, realizamos dos filtros de color simultaneos en la imagen,

cada uno con uno de los colores, y guardamos el resultado en dos imégenes distintas.

Los tonos de azul y amarillo a buscar dependen de la plataforma que estemos utilizando
(Webots, Gazebo o Nao real), e incluso pueden cambiar en la realidad por la iluminacién
o la luz solar. Por ello, hemos incluido dentro de nuestra aplicaciéon una herramienta para
poder seleccionar los valores HSV de los colores que queremos encontrar en la imagen. Esta
herramienta nos permite modificar 6 parametros, que se corresponden con los maximos y

minimos de cada uno de los componentes que forman el formato HSV (figura [4.5(a))).

Color Filter |Hough Color Filter| Hough
® Set Blue Set White

Set Yellow () Set Green ® Goal () Lines

RES Max Gap

3.6

10.0
Hrmin =

22

e Threshold Hough

Smax
120

=

1.0

Smin Min Length
0.7
120

Vmax ==

255.0 .

Size

vmin 10.0
1500 -

(a) (b)

Figura 4.5: Parametros del filtro de color (a) y la transformada de Hough (b).

Filtro Canny

Una vez obtenidas las dos imagenes resultantes del filtro de color, nos quedamos con la
imagen obtenida para el filtro de color azul, cuyo resultado puede ser similar al de la figura
. Sobre esta imagen realizamos un filtro Canny para obtener los bordes de la porteria,
como se explico en el capitulo , obteniendo la imagen que se muestra en .
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(a)

Figura 4.6: Filtro de color (a) y filtro Canny (b).

Transformada de Hough

Con la imagen resultante del filtro Canny, obtenemos las lineas rectas que hay en la
imagen usando la transformada de Hough probabilistica, explicada en [3.6.3] con lo que

previsiblemente obtendremos lineas rectas que definan los postes y el larguero de nuestra
porteria, como asi sucede en la figura [4.7(a)l

Se utiliza la transformada de Hough probabilistica en lugar de la estandar, porque nos
da como informacién dénde comienza y termina cada una de las lineas, al contrario que
lo que sucederia con la segunda, ya que la transformada de Hough estandar propaga las

lineas detectadas hasta el infinito.

Al igual que con el filtro de color, hemos desarrollado otra herramienta para poder

configurar los distintos pardametros que se utilizan en la transformada de Hough, esta
herramienta se muestra en la figura [4.5(b)|

Calculo de esquinas

A partir de los extremos de cada linea calculada, necesitamos saber cudles de esos
extremos se corresponden con Pixl, Pixz2, Piz3 y Pir4. Estas esquinas que buscamos se

pueden obtener calculando la distancia entre cada extremo y cada esquina de la imagen.

Es decir, para una imagen de dimensiones Mx N, calculamos la distancia entre cada
extremo calculado y las 4 esquinas de la imagen, que seran los pixeles (0,0), (0, N — 1),
(M—1,0)y (M—1,N—1). Siendo los puntos seleccionados, los 4 extremos que se encuentren

a menor distancia de cada una de las 4 esquinas, obteniendo un resultado como el de la

imagen 4.7(b)|
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(a)

Figura 4.7: Transformada de Hough (a) y esquinas finales obtenidas (b).

Como hemos dicho, el filtro Canny y la transformada de Hough sélo se han realizado
de momento sobre la imagen del filtro de color azul. Al analizar una imagen como la de la
figura , el algoritmo detectaria las 4 esquinas correctamente y no continuaria, puesto
que se ha localizado la porteria azul. Sin embargo, en el caso de no estar viendo la porteria
azul, al realizar la transformada de Hough no encontrariamos ninguna linea recta en la

imagen.

En este caso, realizariamos de nuevo el filtro Canny y la transformada de Hough sobre
la imagen resultante del filtro de color amarillo. De este modo, si la transformada de
Hough encuentra alguna linea, significaria que estamos viendo la porteria amarilla, y en

caso contrario, no estariamos viendo ninguna de las dos porterias.

Por lo tanto el algoritmo de deteccion de la porteria es capaz de decirnos si ha
encontrado la porteria azul, la amarilla o ninguna de ellas, lo que se utilizara posteriormente

para situar correctamente al robot con los algoritmos de localizacién.

4.2.1. Simulador de la porteria

Durante la fase de desarrollo del algoritmo anteriormente descrito vimos la necesidad de
probar el funcionamiento de éste de una forma precisa para comprobar que los resultados
eran satisfactorios. Por ello, decidimos incorporar dentro de nuestra propia aplicaciéon un

simulador con el que trabajar en este aspecto.

En este simulador, representamos una escena en 3D utilizando OpenGL, en la que
unicamente aparecia una porteria azul con las dimensiones de la porteria utilizada en
la RoboCup. En esta escena situamos una camara virtual, simulada también mediante

OpenGL, la cual es movible a voluntad mediante una interfaz grafica de usuario.
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Para hacer que nuestro simulador fuese de utilidad, tuvimos en cuenta todos los grados
de libertad que podiamos encontrarnos utilizando una camara Pinhole, que son, como ya
describimos en la seccién [3.2.1} la posicion de la cdmara en 3 dimensiones, el foco de

atencién de la camara y el roll.

Todos estos parametros se pueden cambiar de forma sencilla en la interfaz de usuario,
permitiendo el movimiento alrededor de la porteria en la escena 3D generada y haciendo

que podamos probar el algoritmo de una forma rapida.

En la siguiente imagen (figura |4.8)), podemos ver una captura de la interfaz generada,
mientras detectabamos la porteria con el algoritmo que acabamos de describir.

o wius ieaL e
rob Spheres () Test Lines
Simulater

PosX PosY PosZ FoaX FoaY FoaZ Roll
3452 764 500 -2000 -373 282 3

(a)

Figura 4.8: Simulador de la porteria empotrado en la aplicacién.
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4.2.2. Calculo de horizonte

Con la finalidad de evitar posibles errores en la deteccién de las porterias, como por
ejemplo confundir los colores de uno de los robots con los colores de la porteria, hemos
generado un algoritmo que se encarga de delimitar déonde termina el campo, de modo que

para detectar la porteria sélo buscaremos en la imagen fuera de los limites de éste.

El algoritmo, que recibe como entrada la imagen obtenida por las cdmaras, devuelve
asi una imagen en la que se muestra en negro la parte que queda dentro de los limites del

campo calculados.

La forma de saber donde se termina el terreno de juego, consiste en recorrer cada
columna de abajo a arriba comprobando dénde se termina el color verde en esa columna,
lo que se realizara utilizamos un filtro de color en HSV similar al utilizado para detectar
la porteria. Esta funcion realiza algunas comprobaciones para evitar falsos positivos, como

por ejemplo, asegurarse de que el color verde no aparece durante varios pixeles seguidos.

Para que el consumo de recursos del algoritmo no sea muy elevado hemos decido no
recorrer todas las columnas que tiene la imagen, sino realizar lo anterior inicamente cada

20 columnas, seleccionando los puntos como pueden verse en el ejemplo de la ﬁgura

En el resto de columnas, se obtiene el limite teniendo en cuenta los puntos seleccionados
antes y después de la columna en la que nos encontremos, interpolando linealmente los

puntos calculados.

Una vez calculados los pixeles donde termina el campo para cada columna, dejamos un
margen de error de 15 pixeles y pintamos de color negro los pixeles que queden por debajo

de éstos, devolviendo como resultado una imagen como la que vemos en 4.9(b)|

Figura 4.9: Puntos seleccionados cada 20 pixeles (a). Resultado del algoritmo (b).
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4.2.3. Deteccién de porterias parciales

Como ya hemos dicho, para poder utilizar la detecciéon como entrada en los algoritmos
de localizacion, es necesario que hayamos detectado las 4 esquinas de la porteria
correctamente. En el caso de ver una porteria parcialmente, la deteccion se realizara de

forma similar a como vemos en la figura [4.10]

Debido a lo que acabamos de ver, es necesario comprobar cuando la detecciéon realizada
es correcta y cuando no lo es, para lo que hemos desarrollado una funciéon que se encarga

de la comprobacion.

Esta funcién recibe como parametros de entrada los 4 puntos tedricos de las 4 esquinas

de la porteria, y a partir de ellos determina si estamos viendo la porteria entera o no.

Esto lo conseguimos fijando un margen de error con el que determinamos si dos puntos
estan lo suficientemente alejados como para considerarlos puntos distintos. En el caso de
que alguno de los puntos esté junto a otro (dentro de este margen) la deteccién no se
habra realizado correctamente, y puede que estemos viendo la porteria parcialmente o que

no la estemos viendo.

Si todos los puntos estan lo suficientemente alejados, se considera que las cuatro esquinas
de la porteria se han detectado de forma correcta, aunque debido a problemas de oclusiones

u otros factores, esto puede no ser del todo cierto.

Antes de comenzar los algoritmos de localizacién llamamos a esta funcion, y en el
caso de que la deteccién se establezca como no vélida no se continua con la ejecucién del

algoritmo de localizacion hasta la siguiente iteracién.

(a)

Figura 4.10: Porteria vista parcialmente en Gazebo.
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4.2.4. Experimentos de deteccion de porteria

Para comprobar el funcionamiento del algoritmo se han realizado numerosas pruebas

en busca de casos en los que se pudiesen cometer errores, y que veremos en esta seccion.

Las pruebas realizadas tanto de éste como del resto de algoritmos desarrollados han
sido realizadas sobre un ordenador Pentium-IV con 3 GHz de frecuencia, lo que debera ser

tenido en cuenta a la hora de evaluar los tiempos de ejecucion.

La longitud en lineas de cddigo del algoritmo desarrollado no ha sido muy grande,
ya que solo ha ocupado 170 lineas de cédigo. Ademas, los tiempos de ejecucién son de
alrededor de 17 milisegundos, siendo el resultado bastante satisfactorio teniendo en cuenta
que las funciones de OpenCV para la detecciéon de bordes y lineas consumen la mayoria

del tiempo.

El tiempo de ejecucion anterior puede empeorar en el caso de que los filtros de color no
funcionen correctamente, puesto que si hay muchos falsos positivos en este filtro de color,
tanto la transformada de Hough como el filtro Canny realizaran muchos més céalculos de

los necesarios.

A continuacion van a mostrarse una serie de im&genes desde distintas posiciones
tomadas con los simuladores Webots y Gazebo para mostrar el funcionamiento
del algoritmo. En estas imagenes los colores utilizados en los simuladores para ambas
porterias han sido valores por defecto ya almacenados dentro de la aplicacién, siendo

distintos para cada simulador.

Adema&s de utilizar los simuladores Webots y Gazebo, para avalar la robustez del
algoritmo, hemos decidido probar el algoritmo utilizando imagenes capturadas por el robot
Nao real, para ello, hemos obtenido una serie de imagenes en la RoboCup disputada en
Graz en julio de 2009, apuntando la posicién desde la que se tomaban. Aqui vemos algunos
ejemplos utilizando estas imagenes reales .

El balance general del algoritmo es muy positivo, puesto que es muy robusto e incluso
es independiente a los cambios en la orientacién de la camara, que pueden producirse en
la realidad al girar la cabeza el robot. La precision en la deteccion depende de la distancia
que haya a la porteria, siendo peor esta precision conforme méas nos alejamos, y de los
parametros del filtro de color y la transformada de Hough, haciendo que la deteccion sea

incorrecta cuando los parametros no estén bien configurados.



CAPITULO 4. LOCALIZACION 3D INSTANTANEA 46

Figura 4.11: Deteccién de porteria en Webots

s ]
== "
() (b)

Figura 4.12: Deteccion de porteria en Gazebo

Figura 4.13: Deteccion de porteria con imagenes reales.



CAPITULO 4. LOCALIZACION 3D INSTANTANEA 47
Alternativas en la deteccién de la porteria

Ademas del algoritmo que se ha descrito anteriormente, realizamos otro algoritmo de

deteccion para la porteria utilizando la segmentacién por umbrales.

La segmentaciéon es un proceso que consiste en dividir una imagen en regiones
homogéneas que tengan una o varias caracteristicas en comun. La técnica que hemos

empleado para obtener las regiones segmentadas es la utilizacién de histogramas de color.

Un histograma es un diagrama de barras que contiene frecuencias relativas a alguna
caracteristica, en nuestro caso, el color. Para la realizaciéon de nuestro algoritmo primero
realizamos un histograma por columnas identificando para cada columna cuantos pixeles

pasan un filtro de color HSV relacionado con el color de la porteria.

Este filtro de color, al igual que el del algoritmo ya comentado, conocia el color a buscar

en la imagen seleccionando los valores HSV a través de una interfaz grafica de usuario.

El objetivo de este primer histograma por columnas es limitar el ancho de la porteria,

con lo que obtendremos un histograma parecido al de la figura

NUmero de
Pixeles

Columnas

(a)

Figura 4.14: Histograma por columnas.
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Para delimitar donde comienza y termina la porteria a partir del histograma obtenido,
una posible técnica seria la utilizacion de un umbral simple, donde se consideraria que la
porteria se encuentra en las columnas donde el valor estuviese por encima del umbral.
Sin embargo este tipo de umbrales pueden dar muchos problemas, ya que un umbral
demasiado bajo podria dar falsos positivos, mientras que uno demasiado alto, podria
dar falsos negativos. Por ello, y basdndonos en el proyecto [Martinez de la Casa, 2003,

decidimos utilizar un doble umbral.

Por tanto, para obtener el ancho de la porteria, apuntamos la columna donde se
sobrepasa el primer umbral, siendo el final de la porteria el lugar donde se pasa por
debajo de este primer umbral. Para considerar a esta zona vélida, se debe superar en
algin momento el segundo umbral, si no se considerara que se trata de un falso positivo.
Finalmente, si obtenemos varias zonas posibles que hayan superado ambos umbrales, y
teniendo en cuenta que la porteria sélo puede encontrarse en uno de ellos, nos quedamos
con la zona con mayor niimero de columnas. Al aplicar este doble umbral a la figura [£.14]

obtendrifamos algo similar a la figura [4.15]

NUumero de Ancho Porteria
Pixeles

A
\

Umbral2

Umbrally}-

Columnas

(a)

Figura 4.15: Histograma por columnas tras aplicar dos umbrales.

Una vez localizada la porteria en la imagen, podemos deducir que los extremos de la
zona seleccionada corresponden con el poste derecho e izquierdo de la porteria. Para conocer
cual es la altura de cada uno de los postes, para cada postes obtenemos una subimagen

desde columna — 10 hasta columna + 10, como se refleja en la figura [4.16
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, Subimagenl . Subimagen2
NUmero de Ancho Porteria

—_
- — -

Pixeles

Umbral2

Umbrall}-

Columnas

(a)

Figura 4.16: Subimagen seleccionada para cada poste.

Para estas dos subimagenes seleccionadas, realizamos un histograma por filas siguiendo
el mismo procedimiento que el utilizado anteriormente con el histograma de columnas.
Con esto obtendremos la altura de cada uno de los postes observando dénde termina y
acaba cada poste, con lo que finalmente obtendriamos las 4 esquinas que buscabamos. Este
proceso se puede ver sobre una imagen real en la figura [4.17, donde primero obtenemos el

ancho de la porteria y después la altura de cada poste.

(a) (b)

Figura 4.17: Ancho de la porteria (a). Resultado final (b)

Al realizar diversas pruebas sobre este algoritmo, comprobamos que en la mayoria de las
ocasiones la deteccién de la porteria se realizaba correctamente, y ademas las complejidades

en tiempo y espacio eran similares a las obtenidas con el algoritmo visto en [4.2]
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Sin embargo, nos dimos cuenta de que habia algunos problemas en la detecciéon cuando
la camara utilizada estaba ligeramente girada. Cuando tenfamos iméagenes similares a la
mostrada en la figura[4.18 el resultado obtenido no era satisfactorio, puesto que las alturas
de los postes no se calculaban bien debido a la inclinaciéon. Por el contrario, al utilizar el

algoritmo visto anteriormente, el resultado era el correcto (figura [4.19)).

Decidimos desechar este algoritmo puesto que no nos aseguraba robustez en algunas

ocasiones, y utilizamos como algoritmo final el primeramente detallado en este capitulo.

Figura 4.18: Imagen original y postes detectados utilizando doble umbral.

Figura 4.19: Imagen original y postes detectados utilizando Canny + Hough.
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4.3. Localizacion instantanea 3D usando toros

El primer algoritmo desarrollado para la localizacién instantdnea toma como entrada
los 4 puntos (pixeles) obtenidos con el algoritmo de deteccién de porterias. Para cada uno
de estos puntos, utilizamos la funcion backproject de la libreria Progeo de JdeRobot, como

se comentd en [3.2.1) obteniendo una recta proyectiva en 3D de cada punto en 2D.

Esta primera técnica se basa en el angulo con el que vemos los postes de la porteria en
la imagen. En el momento en el que vemos un poste en la imagen cuyos extremos forman
un angulo determinado, s6lo podemos encontrarnos en ciertos lugares del campo para ver
a ese poste con ese angulo. Conociendo ademads las propiedades del modelo de camara
que estamos utilizando, se producen algunas restricciones geométricas de la posiciéon de la

camara segun lo que estemos observando.

Sabiendo lo anterior, si tenemos en cuenta solamente el plano que forma la cdmara
con los dos extremos del poste, el lugar geométrico en 2D en el que nos encontramos
vendra dado por el arco capaz, y formara un arco de circunferencia que pasara por los dos

extremos del poste.

Si revolucionamos la circunferencia completa respecto al eje del poste, obtendremos una
figura geométrica en 3 dimensiones que se conoce con el nombre de toro de revolucion, que
indicara todas las posibles posiciones en las que se encuentra la camara para ver el poste

con ese angulo.

A partir de aqui, utilizaremos las rectas proyectivas de Pizl-Piz3 (poste derecho) y
Piz2-Pizj (poste izquierdo) por separado para hacer los cdlculos geométricos necesarios

que nos llevaran a calcular primero el arco capaz de cada poste y después el toro en 3D.

Calculo del toro en un solo poste

Con la informacién del poste de la que disponemos, es decir, las rectas proyectivas 3D
de los extremos superior e inferior, el primer objetivo del algoritmo es calcular el angulo

en el espacio 3D que forman estas dos rectas.

Conociendo la longitud del segmento (en este caso el poste), el arco capaz se define
como el lugar geométrico de los puntos desde los cuales se ve al segmento con esa longitud
en la imagen, o lo que es lo mismo, los puntos donde los extremos del segmento se ven
con un angulo « determinado. Si dibujamos todos estos puntos obtendremos un arco de
circunferencia que pasara por los dos extremos del segmento, como se puede ver en la figura
4.200
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Poste

Figura 4.20: Arco de circunferencia formada por los puntos que ven el poste con angulo a.

Teniendo en cuenta lo anterior, el &angulo que forman nuestras rectas se
correspondera con el angulo « utilizado para calcular el arco capaz. Es decir, si calculamos
la circunferencia que se forma para ese angulo o usando el arco capaz, sabemos que nuestra
camara se encontrard en el perimetro de esta circunferencia, lo que seria un primer paso

para localizarnos.

Como conocemos las rectas proyectivas 3D de los extremos del segmento, podemos
calcular el angulo o utilizando la ecuaciéon del producto escalar de dos vectores
(ecuacién {.1)), y despejando para obtener la ecuacion , donde u y v son los vectores

correspondientes a las rectas proyectivas y « es el angulo entre los vectores.
uv = |ul|v|cos() (4.1)

uv

) (4.2)

oz:cw’ccos(| o]
ullv

El siguiente paso a realizar es calcular la circunferencia en 2D vista anteriormente

sobre un plano perpendicular al suelo y por el que pasen tanto el poste como las rectas

proyectivas.

Una circunferencia en 2D tiene como ecuacion la que vemos en , donde (X,Y") son
las coordenadas de un punto cualquiera de la circunferencia, (P,, P,) es el centro de éstay r
es su radio. Para despejar las incognitas X, Y y r, necesitamos 3 puntos, pero en principio

so6lo conocemos 2, que son los extremos del poste en coordenadas absolutas.

(X =P+ (Y - P)?=r? (4.3)
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El tercer punto que necesitamos para resolver las ecuaciones, podria ser cualquiera de
los puntos que forman la circunferencia. Para simplificar los cédlculos, vamos a calcular el

punto en 2D que se encuentra en el plano vertical de la propia porteria, y cuya altura es
la mitad de la del poste (figura 4.21)).

P2 N

d/2 { H‘\H
P3x —~ |

P1

Figura 4.21: Célculo del tercer punto de la circunferencia.

Para obtener este tercer punto que acabamos de ver, se utilizan las ecuaciones y
, donde se conocen las coordenadas absolutas de los extremos de los postes (P1 y P2),
asi como la longitud del poste d y el angulo «, con lo que obtendremos las coordenadas z

(horizontal) e y (vertical) del tercer punto.

d d
a5 _ 5
fan(3) = B, = 3= fan@y (4:4)
Pl, + P2
P3, = % (4.5)

Una vez calculados 3 puntos de la circunferencia, podemos despejar las incognitas

mediante las ecuaciones [4.6].

(P2, — X)*+ (P2, - Y)* =12 (4.6)

Cabe destacar, que los calculos que acabamos de realizar son independientes de la
inclinacién de la camara, por tanto son insensibles al giro que se pueda producir cuando

ande el robot. Los puntos validos en los que puede encontrarse la camara, son un
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subconjunto de esa circunferencia, ya que en la parte de la circunferencia que no hemos
dibujado en el angulo en grados seria 180 - a.

Cualquier otro plano vertical que contenga al poste contendra otro arco capaz donde
podria estar la camara real. El conjunto de arcos capaces validos en 3D se puede calcular
revolucionando la circunferencia que hemos calculado alrededor del eje del propio poste,
como se ve en la figura|4.22(a)|y con ello obtendremos la figura geométrica conocida como
toro (4.22(b))). Este toro contendra todas las posibles posiciones en las que nuestro robot

puede encontrarse para ver al poste con a grados, sin importar la orientacién de la camara.

Figura 4.22: Rotacién de la circunferencia sobre el eje Z (a). Toro generado en el poste
derecho (b).

La ecuacién general que define al toro es[d.7, donde X es la profundidad, Y la horizontal,
Z la vertical, R es la distancia entre el centro del toro y el centro de la circunferencia y r

es el radio de la circunferencia.

Los pardmetros R y 7, ya son conocidos de cuando se calculd la circunferencia en [4.6]
siendo 7 el mismo radio que el de la circunferencia calculada, y correspondiendo el valor

de R con la coordenada horizontal del centro de la circunferencia en esa ecuacién (X).

Ahora el objetivo es poder despejar los parametros (X, Y, Z) que cumplan la ecuacién
del toro y que nos indicarian la posicion absoluta de la camara. Sin embargo, solo
disponemos de una ecuacion y de tres incognitas, por lo que por el momento no podemos

despejarlos.

(R—VX2+Y2)?? 4 72 =72 (4.7)
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Calculo de la posicion usando los dos postes

Por el momento, hemos podido calcular la ecuacion general de un toro, pero nos quedan
3 incognitas por despejar para obtener la posicion final. En principio, necesitariamos otras
dos ecuaciones similares para poder despejar la posicién en 3D, que podrian obtenerse

utilizando el otro poste de la porteria y el larguero.

Sin embargo, pudimos comprobar que la resolucién analitica de estas ecuaciones tenian
una gran complejidad, puesto que a pesar de existir solucién, ésta era multiple y era

computacionalmente muy lenta.

Por ello, decidimos simplificar las ecuaciones teniendo en cuenta la altura del robot,
puesto que es conocida (50 centimetros). Asi, la tercera ecuacion que necesitamos la hemos
obtenido utilizando un plano paralelo al suelo con la misma altura que la del robot. Este
plano lo intersecamos con el toro calculado (figura , lo que nos da como resultado dos

circunferencias, una de la zona interna del toro y otra de la externa.

Como ya vimos en la figura [£.20] s6lo nos interesa uno de los arcos de la circunferencia,
el interno o el externo, dependiendo del caso. Podemos saber cual de las dos circunferencias
nos interesa sabiendo el angulo que formaban las rectas proyectivas del poste, seleccionando
la circunferencia interior cuando el angulo a es mayor de 90 grados, y la exterior en otro

caso.

=
<\
7, /Ill,gs‘

Figura 4.23: Intersecciéon de un toro con un plano.
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Para calcular las circunferencias en 2 dimensiones que se obtienen al intersecar el plano
con el toro, despejamos la ecuacién general del toro .7 como en la ecuacién (1.8 donde las 3
variables de la parte derecha de la ecuacion son conocidas, R y r por haber sido calculadas

anteriormente, y Z por ser la altura del plano que intersecamos (la altura del robot).

X 4+Y?=(R—Vr2— 22)? (4.8)

Ademas, teniendo en cuenta la ecuacién general de la circunferencia en 2D vista en
4.3 podemos observar como la parte izquierda de las ecuaciones [£.8 y 4.3 coincidirfan si
el punto central (P, P,) fuese (0,0), lo que es cierto desde un sistema de coordenadas

solidario con el poste, obteniendo la ecuacion 4.9,

Por lo tanto nuestras circunferencias, tendran como radio el resultado de la parte
derecha de la ecuaciéon (queddndonos con el radio de la raiz positiva o negativa
dependiendo de «) y su centro estard dado por la posicién conocida del poste en

coordenadas absolutas.

X?+Y?=R? (4.9)

Al calcular la circunferencia de cada poste, podemos obtener nuestra posicién en

coordenadas absolutas intersecando las dos circunferencias como en la figura [4.24)).

Este célculo final se realiza con las ecuaciones de las dos circunferencias (4.10]), teniendo
en cuenta que ambos postes tienen coordenadas en 3D (Pi,, 0, Pi,), puesto que asi se ha
establecido en el sistema de coordenadas absolutas, y no siendo necesaria la coordenada z

para el calculo de la posicion, al ser siempre la altura del robot.

(X — P1,)* +Y?*=R1?
(X — P2,)> +Y?*=R2" (4.10)
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(a)

Figura 4.24: Célculo de la posicion final.

4.3.1. Experimentos

El algoritmo que acabamos de describir ha ocupado un total de 100 lineas de cédigo
y tiene un tiempo medio de ejecucion de unos 19 milisegundos, donde 17 de ellos se
corresponden con el tiempo de ejecucion de la deteccion de la porteria, por lo que tan

solo 2 milisegundos corresponden al propio algoritmo.

A continuaciéon vamos a mostrar varias imagenes de la porteria azul tomadas en el
simulador Webots en cuatro posiciones distintas, que nos permitiran estimar el error medio
del algoritmo de modo aproximado (figura |4.25)). Durante las pruebas realizadas con el
algoritmo, se han realizado un gran niimero de experimentos, pero hemos decidido mostrar

estas imagenes puesto que eran bastante representativas del resto de casos.

En las 4 imagenes mostradas, podemos ver dos flechas que indican posiciones, la flecha
verde indica siempre la posicién real en la que nos encontramos, mientras que la flecha azul
es la calculada por el algoritmo, de esta forma podemos ver el error cometido en el calculo

de forma visual.

Para el caso que acabamos de ver, el error medio de las 4 imagenes tomadas ha sido de

10.5 centimetros, lo que nos permite ver que tiene una gran precision.

Si en la imagen lo que vemos es la porteria amarilla, el algoritmo actuara de la misma
forma que si se tratase de la porteria azul, sin embargo, como el algoritmo que detecta la

porteria nos indica cudl de las dos porterias estamos viendo, a la hora de guardar la posicién
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Figura 4.25: Localizaciéon instantdnea usando toros en Webots.

o8
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final calculada modificaremos las coordenadas z (profundidad) e y (ancho) teniendo en

cuenta las dimensiones del campo, para situarnos en la zona contraria del campo.

En la imagen podemos ver cémo se calcula la posicién sobre la porteria amarilla y

se muestra la localizacion correcta.

Figura 4.26: Localizacién instantdnea usando toros con porteria amarilla.

Las iméagenes anteriores han mostrado el comportamiento del algoritmo en el simulador

Webots, sin embargo, podemos comprobar como el funcionamiento sigue siendo muy preciso
en el simulador Gazebo 4.27(a)| e incluso utilizando imagenes reales [4.27(b)

Este algoritmo puede tener errores cuando la deteccion de la porteria no
esté correctamente realizada, un caso de lo anterior puede verse en la figura donde
al establecer unos parametros para el filtro de color incorrectos, la porteria no se detecta

correctamente y por ello la posicién calculada no es la adecuada.

En general, el algoritmo tiene un comportamiento bastante bueno en todo el campo,
funcionando de manera similar tanto en los laterales como en la parte central de éste. No
obstante, al aumentar la distancia respecto a la porteria, la precision obtenida va siendo
progresivamente menor, también influido por el hecho de que la deteccién de la porteria es

menos precisa.

La sensibilidad con respecto a la deteccién de la porteria es baja, no influyendo de
una manera notable un error de pocos pixeles en la deteccién de ésta, aunque la influencia

puede agravarse al aumentar la distancia, como ya hemos dicho.

El punto negativo del algoritmo es la necesidad de conocer la altura del robot, algo que
en la mayoria de las ocasiones no es posible porque puede variar a lo largo de la ejecucién,
aunque en el caso del robot Nao siempre podremos suponer un rango de alturas en el que

se encontrafa el robot.
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Figura 4.27: Imagen utilizando el simulador Gazebo (a) e imagen real tomada del Nao (b).

Figura 4.28: Error en la localizacion instantanea usando toros.
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4.4. Localizacion instantanea 3D usando esferas

El segundo método de localizacién instantanea, al igual que el anterior, utiliza como
entrada las 4 esquinas de la porteria y calcula con Progeo las rectas proyectivas de cada

esquina de la porteria.

En este caso, el algoritmo basa su planteamiento en la posiciéon de los vértices de la
porteria en la imagen. El hecho de ver que las esquinas de la porteria se encuentran en
una posicion determinada, hace que se produzcan de nuevo restricciones geométricas sobre
la posicién de la camara, puesto que sélo pueden verse las esquinas de la porteria en esas

posiciones desde determinados lugares del campo.

El algoritmo consiste en elegir una de las 4 esquinas de la porteria y a partir de esta
esquina, conocer la posicién real del resto de esquinas teniendo en cuenta las distancias

reales entre ellas y los pixeles de la imagen en los que se han detectado.

Para ello, desde la esquina elegida se generan 3 esferas (una por cada esquina restante),
en las que cada esfera tiene como radio la distancia en la realidad entre su centro y la
esquina que le corresponde. Cada una de estas esferas se interseca con el rayo proyectivo
de la esquina que le corresponde, obteniendo al final varias posibles posiciones entre las

que se encontrard la posicién real. Este método se muestra visualmente en la figura [4.29

Figura 4.29: Interseccién de una esfera con su rayo proyectivo a una distancia concreta ().

Si supiésemos la posicién en la que se encuentra una de las esquinas respecto a la
camara, lo que acabamos de comentar seria muy facil de realizar, y podriamos obtener las

posiciones de todas las esquinas de la porteria respecto a la camara de forma trivial.
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Sin embargo, como no conocemos dénde se encuentra ninguna esquina, sino que
sélo conocemos sus rayos proyectivos, vamos a suponer cada distancia posible (a la que
llamaremos ) dentro de una de las rectas proyectivas, y le asociaremos una funcién de

coste, lo que nos hara plantear la localizacién como un problema de optimizacién.

Calculo de la posicion con un punto conocido

El algoritmo toma como base la recta proyectiva de Pixl, a la que llamaremos R1I,
donde para simplificar la explicacion, vamos a suponer que conocemos la posicién de la

esquina de la porteria P1 dentro de R1.

El primer paso consiste en calcular déonde se encontraria P35 para esa posicién de PI.
Para ello, como conocemos la distancia desde P! a P3 (la altura del poste derecho),

generamos una esfera que tenga como radio esta distancia P1-P3, para obtener lo que
vemos en la figura [4.30(a)|

Esta esfera se interseca con la recta proyectiva de Piz3, lo que nos dara como resultado
normalmente dos puntos candidatos, P3 y P3’ (como se muestra en la figura 4.30(b))),
aunque puede darnos tan solo uno en caso de que la recta sea tangente a la esfera o

ninguno cuando no la atraviese.

a"”
."
o"
x
".
. %

(a) (b)

Figura 4.30: Rayo proyectivo de Pizl (a). Puntos obtenidos en la interseccién (b).

Para encontrar los puntos donde interseca la recta con la esfera generada, hemos hecho
uso de la ecuacién continua de la recta (4.11)) y de la ecuacion general de la esfera (4.12)).

Donde (xg, yo, 20) es el punto origen de la cdmara en coordenadas relativas, es decir (0,
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0, 0), el vector director (V,,V,,V,) es la recta proyectiva de Piz3, (P, P,, P,) es el punto

seleccionado sobre R1 y R es la distancia conocida entre los dos puntos.

X—ZL‘O . Y—yo o Z—ZO
Vz—xo_Vy—yo_Vz—Zo

(4.11)

(X =P+ Y -P)+(Z-P) =R (4.12)

Por lo tanto sustituyendo (X,Y, 7) de en obtenemos la ecuacién 4.13 con la
que podemos calcular la coordenada Z de la interseccién, y a partir de ella las coordenadas

X e Y de forma trivial con la ecuacién 4111

En el caso de que Z no tenga soluciones reales, la recta y la esfera no intersecaran en

ningin punto, y no se habra encontrado PS3.

V:C*Z_
V.,

VyxZ

P+ ( v

(

P+ (Z-P)*=R? (4.13)

Una vez que hemos calculado los puntos candidatos para ser P3, realizariamos el mismo
procedimiento con P2 y P/, para lo cual sélo tendriamos que generar esferas con los radios
correspondientes, que serian el ancho de la porteria en el caso de PI1-P2, y la diagonal
para P1-P/. Asi tendriamos que calcular las intersecciones de cada recta proyectiva con su

esfera correspondiente.

Realizando lo anterior, para una sola posicién conocida de P1, habriamos encontrado en
el peor de los casos 8 posibles combinaciones de puntos, ya que para P2, P8y P/ podemos

encontrar 2 puntos candidatos, teniendo entonces P2’, P3’ y Pj’ .

A estas 8 combinaciones, las sometemos a una funcién de coste, que estara basada
en propiedades geométricas de la porteria como veremos més adelante, y nos quedaremos

como ”ganador” con la combinacién que menos coste tenga.

Calculo de la posicion sin conocimiento previo

En la seccién anterior, partiamos de la base de que conociamos donde se encontraba P1
dentro de la recta proyectiva de Pixl. Sin embargo, este conocimiento no es real, asi que

debemos tener en cuenta los infinitos puntos que componen R1 y que son candidatos a ser
P1.

La solucion adoptada, consiste en recorrer la recta proyectiva R1, eligiendo distintas

distancias a las que hemos llamado A, como ya se mostré en la imagen [4.29]
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Para cada posible posicion de P1 realizamos lo descrito en la seccion anterior,
quedandonos siempre con un ”ganador”. Para tener suficientes A, hemos recorrido la recta
proyectiva avanzando un centimetro cada vez y finalizando el algoritmo al llegar a una
distancia prefijada (8 metros) o cuando alguna de las rectas proyectivas no interseca con

su esfera (las raices son negativas).

Ademas, en cada iteracion se comprueba si se ha mejorado el coste respecto a otras
iteraciones, para guardar siempre el mejor ganador de todas las iteraciones y el mejor coste

obtenido, para al final quedarnos tan solo con una posicién entre todos los candidatos.

El algoritmo en pseudocddigo por tanto seria:

rpR1 = Recta Proyectiva Pixl
rpR2 = Recta Proyectiva Pix2
rpR3 = Recta Proyectiva Pix3
rpR4 = Recta Proyectiva Pix4

radiol = Distancia(Pix1, Pix2); //Ancho de la porteria

radio2 = Distancia(Pixl, Pix3); //Altura del poste

radio3 = Distancia(Pix1, Pix4); //Diagonal

mejorcoste = infinito;
Foreach (1cm in rpR1 -> puntol) {
(p2, p2’) = calcularInterseccion(puntol, radiol, rpR2);
(p3, p3’) = calcularInterseccion(puntol, radio2, rpR3);
(p4, p4’) = calcularInterseccion(puntol, radio3, rpR4);
if not hayIntersecciones(p2, p2’, p3, p3’, p4, p4d’)
finalizar;
(coste, ganador) = calcularCoste(pl, p2, p2’, p3, p3’, p4, pd’);
if (coste < mejorcoste) {

mejorcoste = coste

mejorpunto = ganador

A pesar de que el algoritmo anterior funciona correctamente, decidimos mejorar la
robustez de éste realizando los mismos calculos que hemos visto sobre R1, pero utilizando
la recta proyectiva de Piz2 (poste izquierdo), llamada R2, con lo que hemos obtenido mayor

precision a la hora de situar al robot en el campo.
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Ademas, para no pasar a tener 16 candidatos para cada A, 8 por cada recta proyectiva,
decidimos quedarnos tan solo con 4 candidatos para cada una de las rectas, puesto que
muchas de ellas estaban repetidas. Asi, las combinaciones repetidas eran las que utilizaban
Pj” en el caso de R1 y P3 en el caso de R2, asi que descartamos los candidatos
que generaban estos punto, quedandonos finalmente con 4 candidatos para cada recta

proyectiva, es decir, 8 en total.

4.4.1. Calculo del coste optimizando en )\

En cada distancia elegida () dentro de la recta proyectiva que estemos recorriendo,
debemos calcular un coste para cada candidato con el fin de poder hacer una comparacién

entre ellos y elegir cudl es el mejor.

Para calcular el coste, hay diversas propiedades de la porteria que pueden utilizarse.
Después de realizar varias pruebas, la funcién de coste que mejores resultados nos ha dado
ha sido la que usaba unicamente los angulos entre postes, larguero y diagonales de la

porteria, haciendo las siguientes comprobaciones:

» Poste derecho (P1-P3) y larguero (P3-P4): 90 grados.

» Poste izquierdo (P2-P4) y larguero (P3-P4): 90 grados.

» Diagonall (P1-P4) y larguero (P3-P4): tan(altura/ancho).
» Poste derecho (P1-P3) y suelo (P1-P2): 90 grados.

» Poste izquierdo (P2-P4) y suelo (P1-P2): 90 grados.

» Diagonal2 (P2-P3) y suelo (P1-P2): tan(altura/ancho).

Todos estos angulos pueden verse graficamente en la figura [4.31].

Conociendo los angulos anteriores comprobamos los angulos de nuestros puntos
calculados, siendo el coste, el sumatorio de las diferencias de cada angulo (4.14)).

Z la; — calculado| (4.14)

0<i<5

Podemos ver un ejemplo del coste obtenido por cada ”ganador” de cada iteracién en la

imagen [4.32]
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Figura 4.31: Angulos de la porterfa.

Coste

0 A
(a)

Figura 4.32: Coste obtenido para cada .
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4.4.2. Transformacion de coordenadas relativas a absolutas

La posicion de la porteria obtenida con el algoritmo de las esferas, es una posicion de la
porteria relativa respecto al robot, sin embargo, para poder localizar al robot en el campo,

necesitamos conocer la posicién absoluta respecto al sistema de coordenadas del campo.

Por lo tanto, necesitamos invertir la informacién, partiendo de un sistema de referencia
absoluto donde se conoce la posicion de las porterias, tenemos que conocer la posicién de

la camara usando la posicién relativa de la porteria que hemos calculado.

Para la transformacion de coordenadas relativas a absolutas existen diversos algoritmos,
algunos de ellos comentados en |Larusso et al., 1995]. Nosotros hemos decidido implementar
el algoritmo SVD (Singular Value Decomposition), puesto que era el que mejor se adaptaba

a nuestras necesidades en tiempo de computo y fiabilidad de la transformacion.

Descripcién del algoritmo SVD

Suponiendo que existe un conjunto de puntos Pabs; (puntos absolutos) y Prel; (puntos

relativos), con i = 1..N, que estén relacionados de la forma:

Prel; = R Pabs; + T +V (4.15)

donde R es una matriz de rotacion de 3x3, T es un vector de traslacion de 3 dimensiones
y V; un vector de ruido. Resolver la ecuacion para los []:2, T] 6ptimos que transforman Pabs;

en Prel;, normalmente requiere minimizar el error mediante minimos cuadrados, utilizando

la ecuacién [4.16k

N
<Z)2 = Z ||Prel; + R x Pabs; + T||2 (4.16)

i=1
Teniendo en cuenta que los conjuntos de puntos tendran el mismo centroide, primero
calculamos los centroides de ambos conjuntos de puntos con las ecuaciones y [4.18|

N
. Prel;

PCentRel = ZZlTTG (4.17)
SN, Pabs;

PAbs Rel = &=L 2% (4.18)

Una vez calculados los centroides podemos calcular H mediante [£.19;
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N
H = Z (Prel; — PCentRel) * (Pabs; — PCentAbs)” (4.19)
i=1
Al realizar la descomposicion en valores singulares de H (4.20]), podemos calcular la

matriz de rotacion R con la ecuacion m

H=UAVT (4.20)

R=VxUT (4.21)

El vector de traslacion, puede ser calculado ahora despejando de la ecuacion |4.22]

T = PCentRel — R x PCentAbs (4.22)

Cuando utilizamos como conjuntos de entrada datos coplanares o en presencia de mucho
ruido se produce un caso particular, puede que el determinante de R sea —1, en este caso,
los cédlculos anteriores llevarian al punto espejo en vez de al de rotacion. Esto se puede

corregir estableciendo:

~

R=V'xU" (4.23)

donde V' = [v1, v9, —v3], es decir, cambiamos de signo a la tercera columna de V.

Con esto el algoritmo funciona para cualquier conjunto de datos que tome como entrada,
en nuestro caso, hemos utilizado siempre 4 puntos, que corresponden a cada esquina de la

porteria.
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4.4.3. Experimentos

En el caso del algoritmo de las esferas, hemos escrito un total de 430 lineas de cédigo y
el tiempo de ejecucién medio ha sido de 20 milisegundos, donde al igual que en el algoritmo
anterior, la mayor parte (17 milisegundos) se corresponden con la deteccién de la porteria,

y tan solo 3 milisegundos son del propio algoritmo.
Para poder analizar el algoritmo al igual que lo hicimos con el de los toros, vamos a

mostrar las mismas imagenes que en el caso anterior, para después poder comparar ambos

algoritmos con més rigor. Primero podemos ver las capturas tomadas para el simulador

Webots en [4.33] y [4.34]

Figura 4.33: Localizacién instantanea usando esferas en Webots.

Podemos ver como en ocasiones la precisiéon no es demasiado buena, esto es debido a
que la funcién de coste que utilizamos da mejores resultados para el candidato que se ha
elegido, a pesar de no ser el que se encuentra a menor distancia del punto real, debido a

las propiedades geométricas de los puntos de dicho candidato.

En este caso, el error medio medido para las 4 imagenes ha sido de 34.6 cm, aunque

hay que tener en cuenta que este algoritmo también tiene como variable la altura (z), al
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contrario de lo que ocurre con el algoritmo de los toros.

Figura 4.34: Localizacién instantdnea usando esferas en Webots.

Al igual que el algoritmo anterior, al ver la porteria amarilla el algoritmo actia de la
misma forma y sélo es necesario modificar las coordenadas x e y a la hora de guardar la

posicion calculada.

Cuando utilizamos el simulador Gazebo o las imagenes reales los resultados son similares

a lo sucedido con el simulador Webots, como podemos ver en la figura [4.35]

El algoritmo es bastante sensible a los pixeles dados como entrada, por ello, si al
igual que en el algoritmo anterior detectamos mal la porteria, se producira un error en la
localizacién, e incluso algunas veces puede que la localizacién obtenida cambie totalmente
de lugar, ya que la funciéon de coste puede elegir una posicién totalmente distinta con sélo

una leve modificacién, como puede verse en |4.36,

El comportamiento del algoritmo varia en funcién de la zona del campo en la que nos
encontremos, siendo mas preciso cuando nos encontramos en los laterales que en la zona
central. Ademas, al igual que sucedia con el algoritmo de los toros, la precision también

empeora cuando nos alejamos de la porteria.
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Figura 4.35: Imagen utilizando el simulador Gazebo (a) e imagen real tomada del Nao (b).

Figura 4.36: Error en la localizacion instantdnea usando esferas.
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Como ya hemos visto, la sensibilidad del algoritmo es grande, pudiendo obtener
resultados no esperados en el caso de no detectar correctamente la porteria, por lo que

hay que tener especial cuidado con los parametros de los filtros de color y la transformada
de Hough.

Por otra parte, este algoritmo funciona sin necesidad de conocer la altura del robot,
pudiendo adaptarse a cambios de altura durante la ejecucion y ofreciéndonos una gran

versatilidad.

Otras funciones de coste para las esferas

Antes de seleccionar como funcion de coste el método descrito en[4.4.1] donde se tienen
en cuenta los distintos angulos que forman la porteria, hemos probado otras funciones de

coste como las que vamos a describir a continuacion.

La primera funcién de coste que utilizamos fue la distancia entre los puntos calculados,
de modo que una vez obtenidos los puntos candidatos P2, P3 y P/ tras intersecar cada
recta proyectiva con la esfera generada, comparabamos las distancias de estos puntos entre
si con las que deberian tener en la realidad, lo que era posible ya que conociamos las

dimensiones reales de la porteria.

Los resultados obtenidos con este método no fueron tan satisfactorios como con el
método finalmente seleccionado, puesto que se producian mas errores al evaluar los

candidatos.

Otra de las alternativas que manejamos buscando mas precisién fue la de mezclar el
método anterior con el de los angulos, teniendo en cuenta tanto los angulos entre los

distintos segmentos de la porteria como las distancias entre los puntos.

Sin embargo, las mejoras no eran apreciables, y la pérdida de eficiencia en tiempo que se
producia al tener que realizar mas calculos para cada uno de los candidatos, era demasiado

grande en comparacion con la mejora obtenida.

Por ello, y teniendo en cuenta tanto la precision como la eficiencia, decidimos utilizar
unicamente los angulos entre los distintos segmentos de la porteria para evaluar a cada uno
de los candidatos, convirtiéndose este método en el seleccionado finalmente como funcién

de coste para nuestro algoritmo.
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4.5. Comparativa entre los algoritmos de localizacion

3D instantanea

Con el andlisis hecho para los dos algoritmos pueden sacarse algunas conclusiones

respecto a la conveniencia de su utilizacion.

El primer aspecto a tener en cuenta es la complejidad de los algoritmos. Como puede
verse, el algoritmo de los toros da como resultado una localizacién obtenida analiticamente
y tan solo ha ocupado unas 100 lineas de cddigo, por el contrario, el algoritmo de las
esferas depende de una funcién de coste cuya precision no es siempre la adecuada, ocupando

ademas 4 veces mas lineas de cédigo.

Ademas ambos algoritmos tienen un tiempo de ejecucién similar, aunque el primero de

los algoritmos es ligeramente mas rapido.

En cuanto a la precision, el algoritmo de los toros suele tener mas precision a la hora de
localizarnos, ademas de que cuando falla en la localizacién, lo hace en menor proporcién

que el de las esferas.

Por todo lo anterior, podriamos concluir que el algoritmo de los toros tiene un mejor
funcionamiento y una fiabilidad mayor, sin embargo, hay que tener en cuenta que los toros
fueron calculados suponiendo una altura constante del robot, ya que en nuestro caso era

conocida.

Por su parte, el algoritmo de las esferas no depende de una altura dada, por lo que se
podria adaptar a otros casos donde no se conociese la altura del robot utilizado o donde

ésta variase a lo largo del tiempo.



Capitulo 5
Localizacién 3D probabilistica

Durante la descripcion de los algoritmos de localizaciéon instantanea, vimos como en
los casos en los que la deteccion de la porteria no era suficientemente buena se podrian
producir errores en la localizacion. Estos errores en la deteccién podian ser debidos al ruido
de la imagen, oclusiones, fallos en los filtros de color, etc., y en ocasiones no iban mas alla de

una o dos observaciones independientes.

Estos errores en observaciones concretas, podrian subsanarse utilizando un modelo de
probabilidad, en el cual los pequenos errores quedarian ocultos frente a la probabilidad
acumulada del resto de observaciones. Ademas este tipo de métodos ya han sido utilizados

con éxito en otros proyectos, por lo que su funcionamiento estd demostrado.

Por todo ello, hemos decidido adaptar los algoritmos comentados en el capitulo {4] para
poder hacer uso de la probabilidad, y asi poder calcular la posicién del robot mediante

localizacién probabilistica.

El proceso a seguir es similar al que describiamos en el capitulo |4, como puede verse en
la figura [5.1] Al igual que en la localizacién instanténea, se analiza la imagen recibida en
busca de las 4 esquinas que definen la porteria y se determina qué porteria estamos viendo.
Esta informacion se transmite al algoritmo de localizacion probabilistica, que nos devuelve

una posicién en 3D calculada mediante probabilidad.

Deteccion de Localizacion > -y
Imagen —> porteria en 2D |~ probabilistica Posicien en 3D

(a)

Figura 5.1: Proceso seguido en la localizacién probabilistica.

74
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5.1. Fundamentos de la localizacién probabilistica

Los algoritmos probabilisticos han sido siempre de gran utilidad para resolver problemas

de localizacién como el que estamos abordando.

Este tipo de localizacion utiliza un mapa de probabilidad, en el que cada posicién
(x,y, z) tiene una probabilidad asociada. Esta probabilidad indica en qué grado puede
encontrarse el robot en esa posicién, e ira modificandose con el paso del tiempo segun la

informacion obtenida.

Se utiliza un modelo de observacién que utiliza la informacion recibida desde los
distintos sensores del robot para evaluar la verosimilitud de que la informacién recibida
se haya realizado desde una determinada posicion. Los sensores a utilizar, pueden ir desde
sensores de ultrasonido o sensores laser, que nos presentan la informacién en forma de
distancias a objetos, hasta camaras, que nos presentan una imagen en forma de matriz

numérica.

Para calcular la probabilidad también pueden utilizarse modelos de movilidad, en
los que la informacién que se obtiene es lo que se ha movido el robot desde la ultima
observacion, esto puede conseguirse mediante dispositivos como el GPS o utilizando la

odometria del robot.

La acumulacién de probabilidades se realiza utilizando la fusion de Bayes, en la
que la probabilidad calculada en la ultima observacién se fusiona con la probabilidad
calculada anteriormente, haciendo que se modifique esta probabilidad acumulada segin

vayan apareciendo nuevas observaciones.

5.2. Localizacién visual en la RoboCup

En nuestro caso, el mapa de probabilidad que se ha utilizado es un cubo de probabilidad

en 3D que abarca todas las posibles posiciones del campo de la RoboCup.

Cada celda del cubo de probabilidad representa un cubo de 50 milimetros de ancho
en cada una de las 3 dimensiones, de modo que en total, el cubo abarca 6050 milimetros
de largo, 4050 milimetros de ancho y 1050 de alto. El alto y ancho coinciden con las
dimensiones del campo de la RoboCup para la plataforma estdndar, mientras que la altura

es una aproximacién teniendo en cuenta la altura real del robot Nao (500 milimetros).

Para conocer la probabilidad de cada celda, se han utilizado tres modelos de observacion

distintos, dos de ellos utilizando las porterias, y otro utilizando las lineas del campo, que
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seran descritos mas adelante.

En el caso de robot mdéviles, como es nuestro caso, para calcular la nueva probabilidad
podemos tener en cuenta lo que se ha desplazado el robot desde la ultima observacién,
haciendo uso de la odometria como ya comentamos en el capitulo Sin embargo, al ser
nuestro robot un robot con patas, el calculo del desplazamiento realizado es muy complejo

y por lo tanto no se utiliza en la practica.

Como ya hemos comentado, para la actualizacién de cada celda, hay que tener en
cuenta tanto la probabilidad ya calculada anteriormente, a la que llamaremos probabilidad
acumulada, como la probabilidad de la tltima observacion, a la que haremos referencia

como probabilidad instantanea.

Una vez calculada tanto la probabilidad acumulada, como la instantanea, la posicion
del robot vendra dada por la celda cuya probabilidad acumulada sea mayor. En el caso
de que varias celdas tengan la misma probabilidad acumulada, se seleccionara la celda que

tenga mayor probabilidad instantanea dentro de las que obtuvieron mayor acumulada.

5.2.1. Acumulacién de observaciones parciales

En principio, todas las celdas del cubo de probabilidad tienen una probabilidad del 0.5
cuando se inicia la ejecucién del programa, ya que no disponemos de ninguna informacién

a priori.

A partir de aqui, se calcula con cada nueva observacién un nuevo cubo de probabilidad
en el que unicamente se guarda la probabilidad instantanea con alguno de los modelos de

observacién que veremos mas adelante.

El valor de cada celda de este nuevo cubo de probabilidad instantaneo, se limita entre
dos valores con el fin de evitar el escalado demasiado rapido de la probabilidad acumulada
y para guardar una cierta prudencia a la hora de acumular las observaciones. Después de
realizar diversas pruebas en este sentido, hemos decidido establecer un rango que va desde

0.4 hasta 0.6 y donde cualquier valor superior o inferior es truncado a esos valores.

Una vez que tenemos los valores del cubo de probabilidad instantdaneo, debemos recorrer
el cubo de probabilidad acumulado para determinar el valor de cada celda, teniendo en

cuenta el valor de esa celda en ambos cubos de probabilidad.

Para acumular las observaciones hemos utilizado un modelo probabilistico de Bayes,
utilizando la ecuacion donde p sera el nuevo valor del cubo de probabilidad, p; es la

probabilidad instantanea que se acaba de calcular, y p, es la probabilidad acumulada.
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Di Pa
+ In
]-_pz 1_pa

Inp=1In (5.1)

Al igual que hicimos con el cubo de probabilidad instantaneo, hemos limitado la
probabilidad acumulada dentro de un rango de valores para evitar los valores extremos, es

decir, 0 y 1. En este caso el rango de probabilidad se ha fijado entre 0.1 y 0.9.

Gracias a este nuevo rango, la memoria temporal se recorta, permitiendo que el

algoritmo se adapte rapidamente a cambios en la probabilidad instantanea.

Si no realizasemos este rango, en el caso de que nos encontrasemos en una celda
con probabilidad p;, y obtuviésemos un ntimero N de observaciones positivas para esa
celda, para volver a tener la misma probabilidad p; necesitariamos el mismo ntimero N de
observaciones negativas, haciendo que el algoritmo cambiase muy lentamente de opinién.

Esto se produce porque la fusion Bayesiana cumple la propiedad asociativa.

Ademas de acumular las observaciones por el método que acabamos de describir, hemos
desarrollado otra técnicas para mejorar el calculo de la probabilidad acumulada en cada

celda, como veremos en la siguiente seccion.

5.2.2. Observaciones independientes

A la hora de calcular la probabilidad es posible que el robot no se mueva durante un
cierto periodo de tiempo, y por tanto siempre obtenga la misma imagen de la cAmara. Si se
actualiza el cubo de probabilidad acumulada cada pocos milisegundos en el caso anterior,
incluiremos varias veces la misma observacién en la probabilidad, haciendo que se alcancen

resultados poco fiables.

Con el fin de evitar lo anterior, hemos generado una funciéon que detecta cuando la
imagen observada ha cambiado respecto a la ultima tenida en cuenta, de modo que sélo se

actualiza la probabilidad acumulada cuando haya cambiado la imagen observada.

Esto ademads tiene como consecuencia que el algoritmo de localizacion probabilistica
no se ejecute en todas las iteraciones, haciendo que disminuya el tiempo de ejecucion del

programa.

Otra de las ventajas obtenidas al utilizar esta funcionalidad, es que evita que la
probabilidad acumulada escale demasiado rapido hacia los maximos permitidos. No
obstante, en el momento en el que el robot se mueva, la observacién cambiarda con
regularidad, lo que nos asegura que la probabilidad acumulada se actualizara con la

suficiente frecuencia como para para obtener una localizaciéon precisa en cada momento.
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Para realizar este algoritmo, podriamos haber tenido en cuenta la distancia recorrida
por el robot usando la odometria, sin embargo, como ya dijimos, es dificil calcular la

movilidad del robot por medio de la odometria para robots con patas.

Por ello, la técnica elegida para determinar si nos encontramos ante una nueva
observacion, consiste en comprobar si los pixeles calculados en la deteccion de las porterias

han cambiado significativamente respecto a la observacion anterior.

Una vez probado el algoritmo, hemos visto que el movimiento de la caAmara al moverse
el robot es muy alto, lo que hace que los pixeles de las esquinas de la porteria cambien con

mucha facilidad.

Esto puede verse en la figura[5.2] donde se muestran dos imdgenes tomadas con tan solo
medio segundo de diferencia, y donde puede comprobarse como las esquinas de la porteria
han cambiado de posicién de manera notable, a pesar de haber pasado tan poco tiempo

entre ambas imagenes.

Asi que, para no ser tan sensibles a cambios de imagen pequenos, decidimos fijar un
umbral de 5 pixeles para que los pixeles detectados se tuviesen que desplazar lo suficiente

como para considerar que la observacion habia cambiado.

Figura 5.2: Imagenes tomadas con 0.5 segundos de diferencia al moverse el robot.
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5.3. Modelo de observacién con porterias y angulos

El objetivo de los modelos de probabilidad que vamos a ver, es el de calcular los cubos
de probabilidad instantaneos que permitiran calcular la probabilidad acumulada como

acabamos de ver en la seccién anterior.

Este modelo de observacién recibe como entrada los 4 pixeles detectados con el
algoritmo de deteccién de porterfas visto en el capitulo [4] que representan las 4 esquinas
de la porteria, y también recibe un parametro para indicar qué porteria estamos viendo, la

azul o la amarilla, lo que se tendréd en cuenta a la hora de calcular el cubo de probabilidad.

El primer modelo de observacién que hemos desarrollado estéa basado en el algoritmo

de localizacién instantanea usando toros visto en el capitulo

Al igual que en ese algoritmo, se utiliza la libreria Progeo para calcular las rectas
proyectivas de los 4 pixeles dados como entrada. Una vez obtenidas las rectas proyectivas,
se toma cada poste por separado, que en este caso corresponden con las rectas proyectivas
de Pixl-Piz3 y las de Pix2-Pix3.

En cada poste, se calcula el dangulo « real que forman las dos rectas proyectivas,

despejando este valor de la ecuacién del producto escalar que podemos ver en [5.2]

uv = |ul|v|cos() (5.2)

En el algoritmo de los toros de [4.3] este a calculado se utilizaba para obtener el toro
de cada poste. Sin embargo, para este modelo de observacién, no es necesario realizar mas
calculos geométricos, sino que este angulo nos sirve para el calculo de la probabilidad como

veremos a continuacion.

Una vez obtenido el angulo que forma cada poste en la imagen, debemos actualizar
todas las celdas del cubo de probabilidad instantaneo con este valor. Para ello, recorremos
todo el cubo de probabilidad y calculamos en cada celda el dngulo que deberiamos obtener

si nos encontrasemos en esa posicion, es decir, obtenemos un « tedrico.

Para calcular este « tedrico mediante la ecuacion [5.2] necesitamos obtener dos vectores
a partir de 3 puntos conocidos. Dos de esos puntos son las posiciones en coordenadas
absolutas de los extremos del poste (teniendo en cuenta si vemos la porteria azul o la
amarilla), y el tercer punto puede obtenerse calculando la posicién real en 3D que se
corresponde con la celda en la que estamos, lo que es muy facil puesto que conocemos la
equivalencia de cada celda con la realidad y el nimero de celda en el que nos encontramos
dentro del cubo de probabilidad.
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Una vez que tenemos los 3 puntos, el extremo superior Ps, el extremo inferior Pi y
nuestra posicion actual Pa, obtenemos los vectores formados por Ps-Pa y Pi-Pa, que se
obtienen con las ecuaciones |5.3| Tras calcular estos dos vectores, ya podemos obtener el

angulo « tedrico en cada celda igual que lo hicimos para el « real, con la ecuacién [5.2

R
PsPa = (Pa, — Ps,, Pa, — Ps,, Pa, — Ps,)

(5.3)
PiPa = (Pa, — Pi,, Pa, — Pi,, Pa, — Pi,)

Para calcular la probabilidad instantanea de cada celda, nos interesa conocer la
diferencia entre estos dngulos en grados, para lo que utilizamos la ecuacién [5.4] donde

a, es el angulo « real y oy es el angulo « tedrico, estando ambos dngulos en radianes.

|, — ay| % 180
T

diff = (5.4)

La probabilidad para cada poste se calcula teniendo en cuenta esta diferencia, mediante

la ecuacién 5.5

0 sidiff > 1grado
p= { (5.5)

1—diff sidiff < 1grado

Al realizar la misma operacién para los dos postes, obtendremos dos probabilidades en
cada celda, una para el poste derecho y otra para el izquierdo, calculando la probabilidad

instantanea final de la celda mediante la ecuacion ya vista en [5.1]

5.3.1. Experimentos

Al igual que en la localizacién instantanea, hemos realizado una serie de experimentos

con el fin de mejorar y depurar nuestros algoritmos.

En el algoritmo de probabilidad desarrollado hemos anadido la opciéon de poder probar
cada modelo de observacion en 2 dimensiones, teniendo en cuenta la altura del robot, o en
3 dimensiones, permitiendo una mayor generalidad a la solucion. De este modo podremos
comparar cada uno de los modelos de observacion desarrollados en igualdad de condiciones

con los algoritmos instantaneos en los que se basan.

El modelo de observacion que acabamos de describir ha ocupado unas 140 lineas de

cédigo, y al utilizarlo, el algoritmo de probabilidad tiene unos tiempos de ejecucién de 54
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milisegundos en la version 2D y de 290 milisegundos en la versién 3D. Como podemos ver,
la version en 3D requiere muchos mas recursos, por lo que por temas de eficiencia vamos a

suponer conocida la altura del robot y vamos a utilizar la versiéon en 2 dimensiones.

Como ya hicimos con los algoritmos instantdneos, vamos a mostrar varias imagenes en
el simulador Webots para comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo, utilizando

la versién en 2D, lo cual podemos ver en las imdgenes mostradas en [5.3] y

En este caso, en las imagenes pueden apreciarse varios elementos, la flecha verde, que
al igual que en los algoritmos instantaneos representaba la posicion real, la flecha roja, que
representa la posicion calculada con el algoritmo probabilistico, y distintos puntos en escala
de grises repartidos por la imagen, que indican las zonas donde la probabilidad acumulada

es mas alta.

Para los 4 casos mostrados en el simulador Webots, el error medio ha sido de unos
13.3 centimetros, valor bastante similar al obtenido para la localizacién instantanea. Otro
factor a tener en cuenta, es la forma en la que aumenta la zona con probabilidad més alta a

medida que nos alejamos de la porteria, aumentando asi la incertidumbre con la distancia.

Figura 5.3: Localizacién probabilistica usando angulos en Webots.
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Figura 5.4: Localizacién probabilistica usando angulos en Webots.

Si la porteria detectada es la amarilla, en los calculos realizados desde cada « tedrico de
cada celda, se habran tenido en cuenta las posiciones absolutas de los postes de la porteria
amarilla, y por lo tanto los calculos realizados no necesitan ser invertidos como sucedia en

los algoritmos instantaneos. Podemos ver el funcionamiento con la porteria amarilla en [5.5

En el caso de que utilicemos el simulador Gazebo (5.6(a)) o las imagenes reales del Nao
(5.6(b))), los resultados también son similares a los obtenidos con Webots.

Como ya hemos dicho, las imagenes mostradas hasta ahora se han realizado sobre un
cubo de probabilidad en 2D, suponiendo la altura del robot fija. El modelo también permite
la utilizacion del cubo de probabilidad completo, calculando la posicién del robot en 3D y
con resultados satisfactorios, como puede verse en [5.7, Aunque como podemos observar, la
zona marcada con alta probabilidad es muy grande y los recursos consumidos son mucho

mayores.

Este modelo de observacion tiene unas propiedades similares a las que tenia el algoritmo
instantaneo usando toros, puesto que ambos se basan en los angulos que forman los postes,

por ello, la precision obtenida con el modelo de observacién en este caso es muy similar en
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Figura 5.5: Localizacién probabilistica usando angulos con porteria amarilla.

Figura 5.6: Imagen utilizando el simulador Gazebo (a) e imagen real tomada del Nao (b).
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Figura 5.7: Localizacién probabilistica usando angulos y el cubo en 3D.

todas las zonas del campo, perdiendo precisién a medida que nos alejamos de la porteria

y aumentando ademas la incertidumbre.

Cabe destacar, que al contrario de lo que ocurria en la localizacién instantanea, un error
puntual en la observacion no hace que el resultado sea incorrecto, puesto que la posicién
calculada depende de varias observaciones. Por tanto, para que se cometiese un error en la
localizacién deberia producirse un error en la deteccion de la porteria a lo largo de varias

observaciones continuas.

5.4. Modelo de observacién con porterias y esferas

Al igual que en el modelo de observacién que acabamos de ver, el objetivo que buscamos
con este nuevo modelo de observacion es el de calcular el cubo de probabilidad instantéaneo
a partir de los datos de entrada recibidos, es decir, las 4 esquinas de la porteria y el

parametro que indica qué porteria estamos viendo.

Este segundo modelo de observacion desarrollado, estd basado en el algoritmo de

localizacién instantédnea usando esferas que pudimos ver en [4.4]

El algoritmo es muy similar al utilizado en la localizacién instantanea, y su
funcionamiento basico es el mismo, recorriendo las rectas proyectivas de Pizl (R1) y de
Piz2 (R2) para obtener 8 candidatos para cada A, donde 4 son de ellos se obtendran con
R1 y los otros 4 con R2.

Todos los candidatos resultantes son evaluados mediante una funcién de coste, pero a
diferencia del algoritmo instantaneo, no nos quedamos con un ganador para cada A, sino

que tenemos en cuenta todos los candidatos.
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Es decir, para cada A, obtendremos 8 candidatos, y de cada candidato obtendremos

una probabilidad que sera utilizada en el cubo de probabilidad instantaneo.

En la imagen podemos ver un ejemplo donde se muestran en rojo todos los

candidatos para una determinada observacion.

7

;
N

(a) (b)

Figura 5.8: Puntos candidatos para la localizacién en 2D (a) y 3D (b).

Para obtener los candidatos mostrados en la imagen, hemos tenido que realizar una
transformacion a coordenadas absolutas utilizando para ello el método que vimos en [4.4.2]
ya que la posicion que se obtiene en principio para cada candidato es una posicion relativa

respecto a la camara.

Una vez que conocemos cudl es la posicion en coordenadas absolutas, debemos tener en
cuenta qué porteria estamos viendo. Si la porteria que vemos es la azul, la posicion calculada
serd la correcta, sin embargo, si estamos viendo la porteria amarilla, necesitaremos
modificar las coordenadas X (profundidad) e Y (ancho), para situarnos justo en la otra

esquina del campo, al igual que sucedia con los algoritmos de localizacién instantanea.

Para el calculo del cubo de probabilidad instantaneo, no se recorre cada celda como
en el modelo de observacién anterior, sino que se inicializan todas las celdas del cubo con

probabilidad 0 y sélo se modifican las celdas en las que hayamos encontrado un candidato.

A la hora de calcular la probabilidad de un candidato, obtenemos la celda adecuada
dentro del cubo de probabilidad instantaneo, mediante una funcién muy simple que nos

indica la celda que se corresponde con cada posicién real.
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La probabilidad instantdnea de la celda seleccionada se calcula mediante la ecuacion
.6 en la que F, es el valor obtenido en la funcién de coste para el candidato que estemos

utilizando.

In (£ +1)

=1-— 5.6

Esta ecuacion se ha obtenido teniendo en cuenta que en el mejor de los casos, la funcién
de coste devuelve un resultado de 0, que se corresponde con una probabilidad de 1, y
en el peor de los casos, la funcién dara como resultado un valor mayor o igual a 198,
que se corresponde con una probabilidad de 0. De este modo, la probabilidad de 0.5 se

obtendra para un valor de la funcién de coste de 18.

Por ultimo, para evitar que un candidato sélo modifique una tnica celda, lo cual puede
ser insuficiente al acumular probabilidades, hemos propagado esta probabilidad entre las
celdas adyacentes, teniendo en cuenta ademas, que en el caso de que varios candidatos

modifiquen una misma celda, nos quedaremos con la probabilidad que sea mayor.

5.4.1. Experimentos

Al utilizar el modelo de observacion usando esferas, no tiene sentido plantearse la
utilizacion de la versién en 2D del algoritmo probabilistico, ya que como las celdas en
las que calculamos la probabilidad dependen de los candidatos calculados por el algoritmo,
las zonas de mayor probabilidad seran las mismas en ambos casos y el tiempo de computo

del modelo sera similar.

En este caso, hemos escrito un total de 540 lineas de codigo y el tiempo de ejecucion
necesitado por el algoritmo probabilistico al utilizar este modelo de observacién ha sido de
67 milisegundos en la version en 2D y de 160 en la 3D. A pesar de que los tiempos del
modelo en 3D y 2D son practicamente iguales, el tiempo total mostrado esta influido por

otros factores como la acumulacién de la probabilidad, como veremos mas adelante.

Para analizar el funcionamiento, vamos a mostrar las mismas imagenes que en el caso

del modelo de observacién con angulos. Estas imagenes pueden verse en la figura 5.9,

La precisiéon del modelo no es tan buena como en el de los angulos, al igual que ya
sucedia en la localizacion instantanea, siendo el error medio de 30.5 centimetros. Aunque
tenemos que tener en cuenta de nuevo que se trata de una mediciéon en 3D, mientras que

en el modelo de observacién anterior el error medio se tomo sobre la version en 2D.
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Figura 5.9: Localizacion instantanea usando esferas en Webots.

87
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Como ya vimos, cuando vemos la porteria amarilla los célculos realizados son iguales
que en la porteria azul, con la diferencia de que al almacenar el candidato hay que cambiar

sus coordenadas z e y para situarnos en la zona correcta del campo (figura |5.10)).

Figura 5.10: Localizacion probabilistica usando esferas con porteria amarilla.

Vamos a mostrar ahora las imagenes obtenidas en el simulador Gazebo y con la cAmara

real del Nao, al igual que hicimos con el resto de algoritmos (figura [5.11)).

Al ser este modelo de observacion practicamente igual al del algoritmo de localizacion
instantanea, las ventajas e inconvenientes de ese algoritmo pueden aplicarse aqui, por ello,
la precision obtenida sigue siendo mejor en los laterales del campo que en la zona central,
y disminuye la precision cuando nos encontramos mas lejos de la porteria. En este caso
la incertidumbre también aumenta con la distancia, aunque en menor medida que en el

modelo anterior.

En el caso de que se produzcan pequenos errores en la deteccién, el cubo de
probabilidad instantaneo calculado por el modelo puede no ser totalmente correcto, pero
no cambiara bruscamente como sucedia al utilizar el algoritmo instantdneo. Ademas, al
utilizar varias observaciones para calcular la probabilidad acumulada, podremos subsanar
el error de una detecciéon mal realizada en una tinica observacion, haciendo que el algoritmo

sea mas robusto y fiable.
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Figura 5.11: Imagen utilizando el simulador Gazebo (a) e imagen real tomada del Nao (b).
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5.5. Localizacién probabilistica basada en lineas

Las porterias, como ya hemos visto, son uno de los elementos mas importantes a la hora
de localizarnos dentro del campo, sin embargo, hasta ahora no hemos tenido en cuenta otro
de los elementos que pueden ser de mucha ayuda, las lineas del campo. Con estas lineas se
pueden utilizar técnicas similares a las descritas para la porteria, y de esa forma aprovechar

mejor la informacién recibida en las imagenes.

Las lineas del campo en el campo de la RoboCup estan fijadas en el reglamento de la

liga estandar, y cuyas dimensiones pueden observarse en la imagen [5.12]

Figura 5.12: Lineas del campo establecidas en el reglamento de la RoboCup.

Si lograsemos detectar correctamente las lineas del campo, podriamos utilizarlo en
los algoritmos anteriores. Por ejemplo, a la hora de realizar la deteccién probabilistica
utilizando dngulos, sélo necesitamos 2 puntos (los extremos de la porteria) para poder

calcular un angulo o con el que determinar las distintas probabilidades.

Como puede verse, si encontrasemos dos puntos caracteristicos de las lineas, podriamos

utilizar el algoritmo anterior, porque sabemos las dimensiones de éstas.

Por ello, hemos decidido desarrollar un nuevo algoritmo encargado de detectar las

intersecciones que se producen entre las lineas del campo, diferenciando ademas estas

intersecciones segin formen una L (figura [5.13(a))) o una T (figura [5.13(b)), para que

nos den mas informacion sobre la linea que estamos viendo.
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Figura 5.13: Interseccién en forma de 7' (a) o en forma de L (b).

El algoritmo desarrollado realiza en primer lugar una serie de operaciones similares a
la deteccion de la porteria, primero realiza un filtro de color en HSV para filtrar todos los
objetos de color blanco que se encuentren en la imagen. Una vez realizado esto se realiza
un filtro Canny para detectar los bordes y posteriormente se utiliza la transformada de

Hough para detectar las lineas en la imagen.

En la figura .14 puede verse un ejemplo de lo descrito, donde primero puede apreciarse
la salida del filtro Canny ([5.14(a)|) y después el resultado obtenido en la transformada de

Hough (5.14(b)).

El siguiente paso a realizar, es calcular las intersecciones que se producen entre todas
las lineas obtenidas por la transformada de Hough. Este calculo se describira en detalle en

la siguiente seccion.

En principio estas intersecciones serian las que buscamos en el algoritmo, pero debido
a problemas de percepcion en la imagen o a otros factores, como que el ancho de la linea
blanca es demasiado grande, puede que se detecten varias rectas déonde sélo hay una linea

del campo.
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(b)

Figura 5.14: Lineas tras filtro Canny (a) y transformada de Hough (b).

De modo que una vez obtenidas las intersecciones entre todas las lineas, realizamos un
bucle buscando las intersecciones que se encuentren muy préximas (dentro de unos limites
prefijados) y que se puedan unificar como una sola intersecciéon. Ademds, al unificar varias
intersecciones en una sola, se recalcula si se ha detectado una 7" o una L, como veremos

mas adelante.

Finalmente se representan en la imagen las intersecciones detectadas y se muestran en
color rojo si se ha detectado como una L y de color verde si es una T, como puede verse

en la figura [5.15

Figura 5.15: Identificacién de T’s y L’s en el campo.
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5.5.1. Calculo de intersecciones

Para calcular la interseccion entre cada par de lineas detectadas, es necesario conocer la
ecuaciéon de la recta de cada linea, sin embargo, la informacion que nos da la transformada
de Hough son los extremos de cada linea detectada en 2D. Para simplificar los calculos a la

hora de calcular las intersecciones hemos decidido utilizar la geometria proyectiva planar.

En la geometria proyectiva planar cada punto se representa en 3 coordenadas [z, ¥, ],
donde z e y se corresponden con las coordenadas del punto en 2D, y ¢ es siempre 1 para

homogeneizar.

Asf la ecuacién general de la recta en 2D que se muestra en[5.7], puede calcularse a partir
de 2 puntos PI y P2, calculando los pardmetros [A, B, C] mediante el producto vectorial
de ambos puntos (5.8). Con estas ecuaciones podemos conocer la ecuacién general de la

recta de cada linea, a partir de sus dos extremos.

Ar+By+C=0 (5.7)
A B C P1, - P2,
PlzP2= |P1, P1, 1| = P2, — P1, (5.8)
P2, P2, 1 P1,P2, — P1,P2,

Una vez obtenidas estas rectas, se calculan todas las intersecciones entre cada par de
lineas. El calculo de estas intersecciones es muy simple utilizando geometria proyectiva
planar, puesto que teniendo cada recta de la forma [A, B,C], podemos calcular la
interseccion de dos rectas R1 y R2 en un punto de la forma [x,y, t] mediante el producto

vectorial, como en la ecuacion [5.9]

i Yy t RlBRQC — RloRQB
RlzR2 = RlA RlB Rlc = R10R2A - RlAPL2C (59)
R2, R2p R2¢ R14R2p — R1pR24

Una vez obtenido el punto P donde intersecan las dos rectas, debemos hacer una serie

de comprobaciones para saber si realmente estas rectas intersecan.

Lo primero que hay que tener en cuenta para saber si la interseccion en correcta, es ver
si estas rectas son paralelas, esto puede saberse viendo el resultado obtenido en P, siendo

las rectas paralelas si P, = 0.
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Ademas, puesto que las rectas identificadas en la imagen puede tener cierto error,
comprobamos si las rectas son ”casi” paralelas, esto se puede conseguir calculando la

pendiente m y el angulo «,,, de ambas rectas con las ecuaciones [5.10]

Rp (5.10)

Podemos saber si las rectas son ”casi” paralelas comparando los «,,, de cada una de las
dos rectas, para ello hemos calculado un valor oy con la ecuaciéon [5.11} Hemos considerado
paralelas las rectas cuando oy ha sido menor que un parametro llamado diffm. Sobre este
parametro hemos realizado numerosas pruebas y finalmente hemos establecido un valor de

0.35, con el que los resultados han sido satisfactorios.

ag = |aly, — a2, (5.11)

Una vez comprobado que las lineas no eran paralelas (o casi paralelas) hemos
considerado como vélidas las coordenadas (z,y) del punto obtenido, pero hemos tenido

que homogeneizarlas con respecto a ¢, como se ve en la ecuacion |5.12]

x x/t
y| = | (5.12)
t 1

El siguiente paso que realizamos, es calcular si la intersecciéon que hemos calculado se
sale de los limites de la imagen, para ello simplemente comprobamos si se sobrepasa el
ancho y alto de las dimensiones de la imagen, lo que significaria que la interseccién no es

valida.

Lo siguiente que comprobamos es si la interseccion calculada se encuentra dentro de
los limites de las lineas, ya que al utilizar las ecuaciones de las rectas, éstas se propagan
en el infinito y podemos obtener una interseccién fuera de los limites. Estos limites son los
que nos proporciono la transformada de Hough, aunque para evitar errores de precision,

utilizamos un pequeno error de calculo, dentro del cual lo consideramos valido.

Si las intersecciones se consideran validas en todos los aspectos anteriores se guardan

para posteriores comprobaciones.
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Deteccion de T’s y L’s

Una vez calculadas las intersecciones validas, el siguiente paso es comprobar si lo que

hemos detectado es una T o una L, para lo que realizamos dos comprobaciones.

Antes de explicar la primera comprobaciéon, hay que tener en cuenta que las dos
lineas dadas en cada interseccion, estan definidas por sus extremos de inicio y fin, asi que
consideramos que una interseccion es una L siempre que el punto de interseccion se produzca

en uno de los dos extremos de cada linea, mientras que en cualquier otro caso sera una T.

Asi pues, la primera comprobacién consiste en ver si la distancia desde el punto de
interseccion hasta alguno de los extremos de la primera linea es pequena (dentro de unos
rangos establecidos). Si ninguno de los extremos de la primera linea estdn junto a la
interseccion, se considerard que es una 7, y en caso contrario, se realizara la comprobacién
sobre la segunda linea. Si en ambas lineas hemos encontrado que uno de los extremos

estd junto al punto de interseccién, se considera una L.

En la imagen [5.16(a)| podemos ver un ejemplo de lo anterior, donde tanto los extremos

1b como 2a estan cerca del punto de interseccién, por lo tanto es considerado como una L.

g 2a
2b

(a)

Figura 5.16: Ejemplos de deteccién de una L (a) y una T (b).

Si con la comprobacion anterior determinamos que estamos ante una 7, el algoritmo
no debe hacer méas comprobaciones, sin embargo, si detectamos que es una L como en el

ejemplo dado, debemos realizar una segunda comprobacion.

En el caso de la imagen con nuestra comprobacién anterior habriamos obtenido
que tanto las lineas 1 y 3, como las 2 y 4 forman por separado dos L, sin embargo podemos
apreciar como en realidad se trata de una T. Para estos casos, una vez que ya hemos
detectado todas las intersecciones que estan en una misma zona, y que consideramos como

se tratan de la misma interseccion, realizamos una nueva comprobacion.
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Recorremos cada par de rectas cuyo punto de interseccion sea el mismo, como ya vimos
en la seccion anterior, y sobre este punto de interseccién creamos un cuadrado imaginario
similar al dibujado en [5.16(b), donde comprobamos si las lineas que han intersecado en ese

punto sobrepasan los limites superior, inferior, derecho e izquierdo.

Tras recorrer todas las lineas, miramos qué limites han sido sobrepasados, y en el caso
7 )
de que se rebasen los limites superior e inferior, o izquierdo y derecho, se habra encontrado

una 7.

En la imagen [5.16(b)| a pesar de que 1-3 y 2-4 forman L’s por separado, al realizar esta
segunda comprobacién, y puesto que intersecan en el mismo punto, los limites derecho,

inferior e izquierdo del cuadrado imaginario se sobrepasan, con lo que encontramos una 7.

5.5.2. Modelo de observacion con lineas y angulos

El modelo de observacion visto en la seccion puede ser también aplicado a las lineas
del campo de forma similar, puesto que sélo necesita de dos puntos conocidos para calcular

un « tedrico, que se corresponderan con los extremos de cada linea.

En este caso, el modelo de observacion recibira como entrada todas las intersecciones
detectadas en la imagen, para las cuales se conocerd tanto su posicion en la imagen como

el tipo de interseccién (si se trata de una T o una L).

En el caso de la porteria, conocemos cual de las dos porterias estamos viendo, y por
lo tanto conocemos cual es su posicion dentro del campo en coordenadas absolutas, algo
que no ocurre con las lineas, puesto que nos es imposible distinguir cudl de las lineas del

campo estamos viendo.

Gracias a la deteccion de T’s y L’s, podemos diferenciar algunas de las lineas, pero atin

asi podemos encontrarnos 3 tipos de lineas distintas, que son:

» Lineas donde ambos extremos son una 7' (como la linea que separa los campos)
» Lineas donde ambos extremos son una L (como sucede en las lineas del area grande)

» Lineas con un extremo en forma de L y otro en forma de T'(como por ejemplo en las

lineas laterales del campo).

Ademas, al encontrar en la imagen una serie de intersecciones, no podemos saber

qué intersecciones son las que corresponden a cada linea, de modo que si tenemos tres
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puntos A, B y C, correspondientes a las rectas A-B y B-C|, también debemos comprobar

la recta A-C, a pesar de no existir en la realidad.

Asi, para calcular la probabilidad en cada celda del cubo de probabilidad instanténeo,

debemos seguir una serie de pasos:

La probabilidad de la celda se obtendra a partir de la probabilidad de cada par de
puntos. A su vez, esta probabilidad de cada par de puntos se calculard a partir de la

probabilidad de cada posible linea que corresponda con ese par de puntos.

Esto es debido, a que para poder utilizar la ecuacion [5.4] necesitamos calcular un « real
y un « tedrico. El a real puede obtenerse a partir del par de puntos que estemos utilizando,
pero para el a tedrico necesitamos conocer la posiciéon absoluta de la recta que estamos

viendo, que como ya hemos dicho no es posible.

Por ello, debemos calcular un « tedrico para cada una de las posibles lineas que estemos
viendo. Esto lo hacemos comparando el tipo de linea que tenemos con todas las posibles

lineas que existen en el campo.

Para cada « tedrico calculamos la diferencia respecto al a real igual que vimos en la

ecuacién [5.4] y calculamos su probabilidad con la ecuacién que en [5.5]

Si la probabilidad calculada es mayor que 0.5, anotaremos un punto positivo a este
par de puntos, y en caso contrario apuntaremos uno negativo. De modo que, al realizar lo
mismo para cada « tedrico tendremos P puntos positivos y N puntos negativos, asi pues
la probabilidad de ese par de puntos la calcularemos con la ecuacién donde Total es

el nimero de as tedricos que hemos evaluado.

N % 0,1

054+ P#0,] —
p =05+ Fx0, Total — 1

(5.13)

Con esto ya habremos obtenido la probabilidad para un par de puntos.

Asi, calcularemos la probabilidad de la celda, realizando la misma operacién para cada
par de puntos que encontremos, y acumulando estas probabilidades parciales mediante la

ecuacién Bl
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5.5.3. Experimentos

Al igual que sucedia con el modelo de observacion con porterias y angulos, vamos a
utilizar la version en 2D del algoritmo probabilistico, para simplificar la soluciéon y mejorar

el rendimiento obtenido.

Este modelo de observacién nos ha ocupado unas 160 lineas de cédigo, con un tiempo
de ejecucion del algoritmo de probabilidad de 52 milisegundos cuando se detectan 2
intersecciones, 80 milisegundos cuando se detectan 3 y aumentando progresivamente el
tiempo segtn el nimero de intersecciones encontradas. Dentro de este tiempo de ejecucién,
el tiempo que se tardan en detectar las distintas intersecciones es de unos 19 milisegundos
independientemente del nimero de intersecciones detectadas (dentro de unos valores

razonables).

Vamos a mostrar el funcionamiento de este modelo con una imagen tomada en
el simulador Webots (5.17(a))). Como podemos ver, hay 4 zonas simétricas donde la

probabilidad es muy similar, y en una de ellas se encuentra realmente nuestro robot.

La seleccion final (flecha roja) realizada por el algoritmo es sélo anecdética, puesto
que no es posible determinar la posiciéon a partir de la observacién tomada, ya que puede

corresponder a cualquiera de las 4 zonas del campo indistintamente.

En el siguiente ejemplo (5.17(b)|), podemos ver como al tener tan poca informacion,
tan solo 2 puntos, es dificil conocer la localizacion en la que nos encontramos, ya que hay
muchas zonas en el campo en las que podemos obtener esa recta. Por ello, en este caso la
localizacién dada es poco fiable, y necesitariamos otras observaciones para determinar la

zona donde nos encontramos.

Como se puede comprobar, las lineas del campo no nos permiten conocer nuestra
posicién exacta por si solas, puesto que siempre existiran simetrias a lo largo del campo,
pero nos indicaran ciertas zonas en las que podemos encontrarnos, de modo que cuando
veamos otras lineas o la porteria, podremos acabar sabiendo dénde nos encontramos gracias

a la acumulacién de observaciones.

Segin hemos observado, al aumentar el nimero de intersecciones detectadas las zonas
del campo con probabilidad alta se reducen, lo que puede comprobarse estudiando las dos
imégenes anteriores, donde las zonas con alta probabilidad han sido mucho mayores cuando

solo hemos detectado dos lineas que cuando hemos detectado tres.
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Si se produce un error en la deteccion de las lineas, el error cometido en la localizacién
puede ser muy alto, puesto que si nos equivocamos al detectar una intersecciéon de tipo
T vy lo catalogamos como tipo L o viceversa, los resultados del modelo podran cambiar

totalmente, siendo la localizacién resultante errénea.

Aunque hay que tener en cuenta, que al igual que en el resto de modelos, al tratarse de
un algoritmo que necesita varias observaciones para determinar la localizacién, podemos

soportar varias observaciones incorrectas antes de cometer un error en la localizacién.

Figura 5.17: Probabilidad utilizando las lineas del campo.
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5.6. Experimentos

Hasta ahora hemos comprobado experimentalmente el funcionamiento de cada uno de
los modelos de observaciéon por separado, sin embargo, los resultados de estos modelos estas

influenciados por la forma en que acumula las observaciones el algoritmo probabilistico.

En este sentido, las lineas de cédigo que ha ocupado la parte que se encarga de la
acumulacion es de 190 lineas, y los tiempos de ejecucion en los que se produce la fusion son
de 5 milisegundos en la versiéon 2D y de 100 milisegundos en la 3D, lo que explica algunos

de los resultados obtenidos en los modelos anteriores.

Para poder comparar mejor el funcionamiento de los algoritmos de probabilidad, en
esta seccién vamos a realizar primero una comparativa entre los modelos de observacién
ya vistos, después vamos a analizar la acumulacién de observaciones y por tltimo,
compararemos los algoritmos de probabilidad con los instantaneos que vimos en el capitulo

anterior.

5.7. Comparativa entre los modelos de observacion

Al igual que hicimos en el capitulo [4] vamos a comparar los modelos de observacién

vistos en este capitulo para utilizar el mas adecuado.

La complejidad en la realizacion de los modelos ha sido mayor en el modelo de
observacion usando esferas que en el de los dngulos, ocupando el desarrollo del segundo
mucho mas que el primero. Al igual que sucedia en la localizacién instantanea, el modelo
con angulos utiliza una solucién analitica, haciendo que la probabilidad en cada celda sea
facil de definir, mientras que el modelo de las esferas hace uso de la funcién de coste para

calcular la probabilidad, dependiendo la fiabilidad del modelo de esta funcién de coste.

En cuanto al tiempo de ejecucién, si tenemos en cuenta la version 2D del modelo de
observacion con angulos con el modelo en 3D con esferas, el rendimiento es menor en el
caso del primero (54 milisegundos frente a 160). Si bien este resultado estd influido por la
acumulacion de observaciones como hemos visto, y en caso de utilizar la versiéon en 3D del
modelo de observacién con angulos, el tiempo de ejecucion es mucho mayor que para las

esferas.

La precision del primero de los modelos es mayor, aunque como hemos dicho hay que
tener en cuenta que uno es en 2D y el otro en 3D. Al contrario de lo que sucedia en el del

algoritmo instantéaneo, esta vez podemos utilizar una version en tres dimensiones también
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en el modelo de los angulos, por lo que eso no se puede contar como un factor a favor del
modelo de las esferas. Aunque si utilizamos la version en 3 dimensiones, la precisién del

modelo de los angulos empeorara y su tiempo de ejecucién sera mucho mayor.

Otro aspecto a tener en cuenta, es que hemos podido crear un nuevo modelo de
observaciéon utilizando las lineas del campo a partir del modelo con porterias y angulos,
aunque como hemos visto, es dificil localizar al robot utilizando tinicamente este modelo

debido a las simetrias en el campo.

5.7.1. Acumulacién de observaciones

Durante el desarrollo del proyecto, hemos necesitado conocer el funcionamiento de
nuestros algoritmos de probabilidad, para saber si tanto las probabilidades instantaneas

como las acumuladas se estaban realizando correctamente.

Para eso, creamos una funcionalidad que nos permitiese conocer en tiempo real cual
era la probabilidad que se estaba utilizando, guardando en una imagen con formato PPM

los cubos de probabilidad en 2D generados.

Durante la ejecucion de los algoritmos, podiamos llamar a esta funcionalidad y
obteniamos tanto la probabilidad instantanea como la acumulada, lo que nos permitia
comprobar la acumulacién de las observaciones a lo largo del tiempo. En la imagen [5.18

se muestran dos ejemplos, donde la figura [5.18(a)| se corresponde con la imagen que vimos
en 5.3(a)], y la figura [5.18(b)| corresponde con la imagen [5.3(b)|

En ambas figuras, pueden apreciarse dos imégenes distintas, la de la derecha se
corresponde con la probabilidad instantanea de la tultima observacion, mientras que la

de la izquierda es la probabilidad acumulada a lo largo del tiempo.

Esta misma funcionalidad, también se ha podido utilizar cuando lo que observabamos
eran las lineas, sirviendo para ver de una manera mas clara las distintas simetrias que
se producian a lo largo del campo. Asi, en la figura puede verse la captura en
2D correspondiente a la imagen que vimos en , y donde pueden verse con mayor

claridad las zonas en las que la probabilidad acumulada eran mayores.

Otra utilidad de esta funcionalidad, es ver la evolucién de la probabilidad. Asi, a partir
de la probabilidad acumulada que hemos visto en [5.19(a)), si en ese momento pasabamos

de ver las lineas a volver a mirar a la porteria desde la misma posicién, las probabilidades

obtenidas eran las que se muestran en [5.19(b)|
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(a) (b)

Figura 5.18: Imagenes PPM con la probabilidad.

(a) (b)

Figura 5.19: Imagen PPM al usar las lineas (a). Acumulacién al ver la porteria (b)
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Puede verse en esta imagen, como a partir de la probabilidad instantdnea, cambia
la probabilidad acumulada, manteniéndose con mayor probabilidad la zona en la que se

encuentra realmente el robot y bajando la probabilidad en el resto de sitios.

En la imagen [5.20| mostramos la evolucion en la acumulacién que se ha producido al
movernos con el robot simulado en Gazebo, teniendo en cuenta que entre cada captura
mostrada han pasado varias iteraciones y que se ha utilizado el modelo de observacién con
porterias y dngulos en 2D. En esta imagen se van alternando las probabilidades acumuladas
(izquierda) con las instantdneas (derecha), y puede verse como va cambiando poco a poco
la probabilidad acumulada mientras avanza el robot, y cuando éste se para, la probabilidad

acaba convergiendo.

(a)

Figura 5.20: Evolucién en la acumulacion.
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5.8. Comparativa entre algoritmos instantaneos y

probabilisticos

Comparando los dos métodos de localizacion, la localizacion instantdnea nos
proporciona rapidez al determinar la posicién del robot, al contrario que la localizacién
probabilistica, y puede ser valida para una primera aproximacién de nuestra situacién

actual.

Sin embargo, si queremos una localizacién més fiable, los algoritmos probabilisticos
se comportan mucho mejor que los instantaneos, y ademés permiten seguir dando una
posicién fiable aunque la deteccién de los elementos en una imagen momentanea sea
erronea, algo que no sucede con los algoritmos instantaneos, ya que sélo se basan en la
ultima imagen obtenida. Esto podria suceder cuando la deteccion de las porterias no se

realiza correctamente o cuando se producen oclusiones.

Como contrapartida, ademés de la eficiencia que ya hemos comentado, la localizacién
probabilistica nos da la posicién del robot con cierto retardo, al necesitar varias imagenes

hasta llegar a una conclusion.

Para poder comparar mejor los distintos algoritmos, hemos anadido a las localizaciones
mostradas en OpenGL una estela que nos muestra el camino seguido por el robot a lo
largo del tiempo. Ademdas hemos permitido la ejecucién simultanea de cada modelo de

observacién probabilisticos con su algoritmo instantaneo semejante.

En la figura mostramos la comparacién entre los dos tipos de algoritmos
desarrollados. En la imagen de la izquierda podemos ver la comparacién entre el algoritmo
instantaneo usando toros y el algoritmo probabilistico usando el modelo de observacién
con porterias y angulos, mientras que en el de la derecha vemos la comparativa entre los

dos tipos de algoritmos utilizando esferas.

Las dos imagenes han sido tomadas siguiendo trayectorias similares en el simulador
Webots. Podemos ver como los algoritmos probabilisticos (rojo) son mas estables que los

instantaneos, ya que siguen una trayectoria mas suave.
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il i W 0

(a) (b)

Figura 5.21: Comparacién de algoritmos en Webots.

Para comparar estos dos algoritmos con la posicién real, podemos ver la figura [5.22]
donde se pueden ver las trayectorias seguidas por ambos algoritmos respecto a la posicién

real.

Lo

(a)

Figura 5.22: Comparacién de algoritmos en Gazebo.



Capitulo 6
Conclusiones y Trabajos futuros

En los capitulos anteriores hemos explicado el algoritmo disenado para resolver el
problema de la localizacién de un robot en del campo de la RoboCup. Con este capitulo
vamos a resumir las conclusiones mas importantes que hemos sacado con la realizacion
de este proyecto y repasaremos los objetivos planteados para saber en que grado se han
satisfecho. Por 1ltimo, indicaremos cudles pueden ser los trabajos futuros abiertos en

relacion con el proyecto realizado.

6.1. Conclusiones

Tras un desarrollo de cerca de 5 mil lineas de cddigo, se han alcanzado los objetivos
planteados en el capitulo [2| cuyo objetivo principal era el de conseguir localizar al robot
Nao en el campo de la RoboCup utilizando exclusivamente la percepciéon visual de las

porterias.

A continuacién vamos a repasar los distintos subobjetivos que se plantearon para

conocer la solucion adoptada en cada uno de ellos:

1. El primero de los subobjetivos a alcanzar, era la deteccién de las porterias en la
imagen (descrita en el capitulo , que se ha resuelto utilizando la libreria OpenCV,
la cual nos ha proporcionado diversas funciones muy ttiles para la deteccién, como
el filtro Canny o la transformada de Hough. Como ya vimos, se resolvié la deteccién
de la porteria de dos modos distintos, quedandonos con el método mas robusto, y

que destacaba por ser independiente a los giros de la camara.
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Ademas, para facilitar la deteccion de las porterias, hemos calculado un horizonte
a lo largo del campo que nos sirve para evitar que confundamos los colores de la

porteria con los de otros elementos que se encuentren en el campo.

2. El siguiente subobjetivo era lograr localizar nuestro robot en 3D a partir de una
unica observacion obtenida por la camara. Esto se ha cumplido con el desarrollo de
los algoritmos de localizaciéon 3D instantanea descritos en el capitulo |4l Como ya se
vio, se hizo un uso intensivo de la geometria 3D para calcular la posicion del robot a

partir de figuras geométricas como los toros y las esferas.

3. Los algoritmos anteriores se adaptaron para poder utilizar varias observaciones para
calcular la posicion del robot, utilizando para ello probabilidad, cumpliéndose asi otro
de los subobjetivos planteado. En este caso, se desarrollaron varios modelos de
observacion probabilisticos utilizando las porterias, que calculaban la probabilidad
en todo el campo para que después se acumulase con la probabilidad ya calculada

mediante fusion Bayesiana.

Ademas, a pesar de no ser un objetivo del proyecto, se realizé6 otro modelo de
observacién que utilizaba para el calculo de la probabilidad las lineas del campo. Para
lo que tuvimos que desarrollar un algoritmo encargado de detectar las intersecciones
que formaban las lineas que se veian en la imagen, dividiéndolas en T’s y L’s, segin

el tipo de interseccion.

4. Los algoritmos desarrollados han sido validados experimentalmente tanto en los
simuladores (Webots y Gazebo), como se especificaba en los objetivos, como con
imagenes reales obtenidas del robot Nao. Con la utilizacién tanto de los simuladores
como de las imagenes reales, hemos podido validar las técnicas utilizadas en entornos

distintos, mejorando la robustez del sistema.

Estos experimentos han demostrado que es viable aplicar las técnicas desarrolladas
en el contexto real de la RoboCup, sirviendo de alternativa a las técnicas que se

aplicaban hasta ahora.

5. El ultimo de los subobjetivos era la contar con una interfaz grafica de usuario, que
se ha creado mediante GTK+ y Glade y que permite manejar del sistema de forma
sencilla e intuitiva. Asimismo, esta interfaz incorpora una escena en 3D creada en

OpenGL donde se muestra la localizacién calculada en cada momento.
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Requisitos

Los requisitos que han tenido que cumplir nuestras aplicaciones han estado marcados
por lo especificado en el capitulo 2.2

Como ya establecimos en estos requisitos, se ha utilizado la arquitectura de
desarrollo JdeRobot para generar nuestras aplicaciones, siendo finalmente los lenguajes de
programacion C y C++ los utilizados. El hecho de utilizar esta plataforma de desarrollo nos
ha facilitado enormemente el desarrollo, al disponer de librerias y drivers ya desarrollados
que han sido de gran utilidad. Este es el caso de la librerfa Progeo, utilizada en los calculos
geométricos, o el driver Gazebo, que nos ha servido para comunicarnos con el simulador de

su mismo nombre.

Las aplicaciones realizadas para JdeRobot, han sido el esquema Location, donde
podemos seleccionar cada uno de los algoritmos descritos de una forma sencilla, y el
driver Naobody, para la comunicacion con el robot Nao simulado utilizando la arquitectura

software Naoqi.

También han sido mérito de este proyecto, la realizacion de los esquemas Headtracking
y Opencvdemo, desarrollados durante la fase de aprendizaje de la plataforma y de visién

artificial, como ya se describié en el capitulo

El desarrollo de estos esquemas y drivers nos han permitido manejar multiples
bibliotecas, que son de gran utilidad en campos muy diferentes, como OpenGL para la
representacién en 3D, GSL, utilizada en los calculos matriciales, GTK, para el desarrollo

de interfaces gréficas, etc.

Ademas, la plataforma JdeRobot se ha enriquecido gracias a nuestro proyecto, puesto
que el esquema Opencvdemo y el driver Naobody ya forman parte de la version oficial de

la distribucién.

En cuanto a los algoritmos realizados, se ha utilizado tinicamente una cadmara como
sensor para conocer nuestra localizacion, recibiendo de este sensor imégenes de distintos
tamanos. Al utilizar solamente una camara, nuestros algoritmos seran aplicables a otros

robots que cuenten con este sensor, independientemente de sus caracteristicas.

La robustez de los algoritmos es muy alta siempre que no existan oclusiones y se vea
a la porteria de forma completa, siendo el algoritmo independiente de la inclinacién de
la camara. En cuanto a la precision, todos los algoritmos cuentan con un valor medio de
error inferior al que establecimos en los requisitos, siendo el error medio de los algoritmos

basados en toros de unos 10 cm, y el de los basados en esferas de unos 30 cm.
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Por 1ltimo, el requisito de la eficiencia de los algoritmos ha sido tenido en cuenta en
todo momento mientras desarrollabamos el proyecto, por lo que siempre se han intentado
desarrollar algoritmos cuya eficiencia fuese la mayor posible. Debido a lo anterior, nuestros
algoritmos estan listos para llevarse al robot Nao real, ain a pesar de sus limitaciones
hardware, habiendo avanzado en este sentido con la creacion del driver Naobody, totalmente

compatible con el robot Nao real.

Novedades respecto a otros proyectos

Como ya se comenté en el capitulo [I en el grupo de robética de la URJC se han
desarrollado a lo largo de los anos numerosos proyectos relacionados con la localizacién y

con la RoboCup.

Sin embargo, nuestro proyecto ha sido el primero en utilizar los robots actualmente
utilizados en la plataforma estandar de la RoboCup, los robots humanoides Nao, a
diferencia de otros proyectos como [Crespo, 2003] ¢ [Peno, 2003], que utilizaban robots
EyeBot. Esto ha hecho que hayamos tenido dificultades en la comunicacién con el robot,
puesto que Naogi ain se encuentra en sus fases iniciales, lo que ha sido subsanado con el

desarrollo del driver Naobody.

Otro factor importante y que nos distingue de otros proyectos, como por ejemplo
del proyecto [Kachach, 2005], es que para la localizacién sélo se ha utilizado una tnica
camara, sin poder hacer uso de otros sensores que nos hubiesen proporcionado otro tipo

de informacién.

Otro de los puntos a tener en cuenta, ha sido que la localizacién se ha realizado en 3D,
mientras que hasta ahora sélo se habia abordado la localizacién en 2D, en proyectos como

el de [Lépez Fernandez, 2005], con el aumento de complejidad que esto conlleva.
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6.2. 'Trabajos futuros

El trabajo realizado en la realizacién del proyecto puede ser continuado mas adelante

por otras vias que describiremos a continuacion.

Robot Nao real

La principal continuacion que se puede realizar a partir de este proyecto, es la
implementacién de nuestros algoritmos en el robot Nao real. Teniendo en cuenta que casi
todo nuestro desarrollo se ha realizado utilizando simuladores, y a pesar de que hemos
tratado de hacer los algoritmos lo mas eficiente posibles, es posible que al utilizar el robot
Nao real, donde la capacidad de calculo es muy limitada como ya se mostro en el capitulo
B.1] sea necesario aumentar la eficiencia de los algoritmos, ya sea optimizéndolos o haciendo
que el nimero de comprobaciones realizadas sea menor, perdiendo de ese modo precisién

pero aumentando la eficiencia.

Este aspecto habra que tenerlo muy en cuenta sobre todo en los algoritmos de
probabilidad, ya que en la localizacién instantanea el tiempo de célculo necesario es
razonablemente bajo. Por ejemplo, en el cubo de probabilidad desarrollado para los
algoritmos probabilisticos, pueden reducirse el nimero de celdas, haciendo que cada celda

abarque un conjunto mayor de posiciones reales.

Filtros de color

Otro aspecto a tener en cuenta y que se podria mejorar, son los filtros de HSV utilizados,
ya que al utilizar terrenos de juego simulados la luminosidad se mantenia constante, y nos
ha bastado con fijar unos rangos para cada color que funcionen en todas las situaciones.
Sin embargo al utilizar el robot real, donde la luminosidad puede variar segun el lugar
donde se realice la prueba, o incluso segtin la posicion del robot dentro del campo de la
RoboCup, habra que plantearse la realizacion de los filtros HSV de un modo adaptativo,
para que se adecte a las condiciones del entorno. O incluso, puede estudiarse el trabajar
con el modelo de color YUV, que es el formato nativo de los Nao, lo que nos ahorraria

tiempo en la conversién de formatos.

Porterias incompletas

En los algoritmos que hemos desarrollado siempre se ha puesto como condicion que las

porterias del campo se viesen de forma completa. Por lo tanto, se podria explorar la via de
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la localizacion cuando sélo viésemos una parte de la porteria. Esto seria posible, puesto que
si sélo viésemos uno de los postes, no tendriamos tanta informaciéon como con la porteria
completa, pero ya se establecerian restricciones geométricas respecto a la localizacion de

la cdmara dentro del campo.

Lineas del campo

Otra via futura que puede desarrollarse es la utilizacién de las lineas en los distintos
algoritmos. Hasta el momento, hemos utilizado esta caracteristica extra en la localizacién
probabilistica basada en toros, sin embargo es posible que pueda ampliarse al resto de

algoritmos desarrollados haciendo leves modificaciones.

Relacionado con lo anterior, una técnica no utilizada y que puede abordarse, es la
suposiciéon de nuevas intersecciones entre lineas a partir de segmentos no completos en
la imagen. Esto se puede ver mejor en la figura donde contamos con 2 segmentos
cuya visualizacion no es completa, pero la imagen nos da la suficiente informacion para
suponer donde se realizaria la interseccién. Este punto de vista nos permitiria obtener
nuevas intersecciones que no se pueden encontrar con nuestro algoritmo de deteccion de

lineas actual, y nos permitiria mejorar la localizacién probabilistica.

Figura 6.1: Busqueda de intersecciones con vistas de segmentos parciales.

Por ultimo, una nueva mejora que se puede realizar a nuestros algoritmos, es modificar
el punto de vista de la detecciéon de lineas. En nuestros algoritmos actuales detectamos
puntos de interseccion y los identificamos como T’s y L’s, de modo que al comparar estas
intersecciones con las existentes en la realidad nos permiten conocer qué lineas podemos
estar viendo. Sin embargo, si tenemos una situaciéon como la de la imagen [6.2] al detectar

en la imagen los puntos P1, P2 y P3, no aprovechamos que PI-P2 forman un segmento,
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mientras que P2-P3 forman otro, por lo que en nuestro algoritmo también tenemos que

probar con el segmento P1-P3, aunque en la realidad este segmento no exista.

Para solucionar lo anterior, se podria modificar el algoritmo de deteccién de lineas,
para que en lugar de guardar las intersecciones obtenidas, obtenga directamente segmentos

completos, lo que nos permitiria evitar casos como el anterior.

(a)

Figura 6.2: Ejemplo de deteccion de intersecciones utilizando el simulador Gazebo.



Apéndice A
Headtracking

A modo de introduccién a la arquitectura JdeRobot, desarrollamos un esquema que
nos permitiese tomar un primer contacto con la plataforma y nos diese algunas bases de

cara al proyecto final.

Esta primera aplicacién estaba basada en el proyecto [Chung Lee, 2008|, y consistia
en poder movernos alrededor de una escena en 3D utilizando para ello el movimiento de

nuestro propio cuerpo.

Para conseguir esto, utilizamos un Wiimotdj_-], un dispositivo capaz de detectar luces

infrarrojas y de indicarnos la posicién en la que se encuentran desde su punto de vista.

Para localizar nuestra posicién, era necesario disponer de dos emisores de luz infrarroja
colocados a una distancia previamente conocida. Una vez que el Wiimote nos daba la
informacion sobre la posicién de cada luz, y conociendo la distancia entre ellos, podiamos

saber nuestra posicién en (z,y, z) mediante calculos trigonométricos.

Para facilitar la colocacién de las luces infrarrojas, creamos unas gafas con una luz
infrarroja en cada extremo, de modo que conociésemos la distancia entre las luces, como
puede verse en la imagen [A.1]

La escena en 3D la creamos utilizando OpenGL y un esqueleto humano creado en el
proyecto [Muelas Sahagin, 2009)]. Sobre esta escena (figura , usabamos las funciones
de OpenGL para situar nuestro punto de vista en funcién de la posicion calculada
anteriormente, de modo que la impresién final era la de movernos alrededor de la escena.
Obteniendo como resultado una interfaz grafica inmersiva que ofrecia una visién en 3D

mas realista.

Thttp://es.wikipedia.org/wiki/Wiimote
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Figura A.1: Gafas creadas para movernos.

Figura A.2: Escena en 3D usando OpenGL.
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