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Resumen

El sistema de navegacion inercial o INS por sus siglas en inglés (inertial navigation system)
brinda datos precisos de posicion, velocidad y direccion angular a corto plazo. Sin embargo,
debido a la doble integracion de las aceleraciones para obtener la posicion del maovil, incluso
pequefios errores cometidos se van acumulando y, por lo tanto, la incertidumbre crece
proporcionalmente al tiempo y al espacio recorrido. Por tal motivo, el INS requiere de algun
método que reduzca continuamente dicha incertidumbre.

Esta tesis presenta un estudio y la implementacién de técnicas de odometria inercial con la
unidad de medicion inercial (IMU por sus siglas en inglés), con el objetivo de fusionar sus
mediciones con datos visuales y con esto lograr reducir la incertidumbre en la estimacion de
la posicion de un robot mavil obtenida por el INS.

Como resultado de este trabajo se deriva una heuristica capaz de controlar las integraciones
de los componentes x y y del INS, mediante la deteccidén del estado (“movimiento” o
“reposo”) en ambos ejes por medio de datos visuales. Los experimentos se realizaron en
entornos con condiciones controladas, registrando un error menor a los 0.08 m en trayectorias
de longitud total de 1.1 m.



Abstract

The inertial navigation system or INS provides accurate position, speed and angular direction
data in the short term. However, due to the double integration of the accelerations to obtain
the position of the mobile, small errors are accumulated and therefore, the uncertainty grows
proportionally to time and space traveled. For this reason, the INS requires some method that
continuously reduces this uncertainty.

This thesis presents a study and implementation of inertial odometry techniques with inertial
measurement unit (IMU), with the goal of merging their measurements with visual data and
thereby reduce the uncertainty in the estimation of the position of a mobile robot obtained by
the INS.

As a result of this work, a heuristic capable of controlling the integrations of the x and y
components of the INS is derived, through the detection of the state (“movement” or “rest”)
in both axes by means of visual data. The experiments were conducted in environments with
controlled conditions, recording an error lower than 0.08 m in a trajectory of 1.1 m total
length.
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Glosario de Términos

AROCCAM

Software desarrollado para disefiar e implementar aplicaciones de fusion de datos. El
software gestiona los sensores no sincronizados y las observaciones diferidas de una manera
que permite al usuario fusionar la informacion, teniendo en cuenta la fecha de percepcion del
entorno (Tessier, Cariou, et al. (2006)).

Corriente Alterna (CA)

Corriente eléctrica donde los electrones libres se mueven oscilando con la misma amplitud
en ambos sentidos. La corriente alterna fluye con una variacién continua de sentido e
intensidad (Bastian, Eichler, et al. (2001)).

Corriente Continua (CC)

Corriente eléctrica donde el namero de electrones que se mueve en un segundo en una misma
direccion permanece inalterable. La corriente continua fluye en un solo sentido y con
intensidad constante (Bastian et al. (2001)).

Cross-correlation

Correlacion cruzada, es la similitud entre las observaciones como una funcién del intervalo
de tiempo entre ellas. Es una herramienta matematica para encontrar patrones que se repiten,
como la presencia de una sefial periddica oscurecida por el ruido, o la identificacion de la
frecuencia fundamental que falta en una sefial implicita en sus frecuencias armonicas. A
menudo se usa en el procesamiento de sefiales para analizar funciones o series de valores,
como sefiales de dominio de tiempo (Kale & Limaye (2014)).

Brujula digital

Componente que determina la orientacion absoluta del dispositivo (o usuario) de la mejor
manera posible segin el sistema de coordenadas del mundo. La brajula digital requiere
esencialmente de dos sensores para funcionar: el acelerometro y el magnetometro (Tomazi¢
& Skrjanc (2015)).

Direction Cosine Matrix (DCM)

Matriz de cosenos directores también llamada matriz de rotacion, es una matriz ortogonal,
que desempefia un papel fundamental en la representacion de la actitud (orientacion respecto
al sistema de referencia de navegacion) de la aeronave utilizada principalmente para calcular
los angulos de Euler, a través de las mediciones de los giroscopios, acelerometros,
magnetdémetros y/o GPS (Wang, Azaizia, et al. (2018)).



Degrees of Freedom (DoF)
Grados de libertad es el numero de variables de posicion independientes que deberian
especificarse para ubicar todas las partes del mecanismo (Craig (2004)).

Extended Kalman Filter (EKF)

Algoritmo recursivo muy utilizado en sistemas no lineales, donde la distribucion de estado
se propaga analiticamente a través de la linealizacion de primer orden, debido a que la media
posterior y la covarianza podrian estar dafiadas (Vincenzo, Rosario, et al. (2013)).

Exteroceptivo

En navegacion robdtica, los datos exteroceptivos proporcionan una percepcion del entorno.
Los datos exteroceptivos son obtenidos mediante sensores de vision, laseres, entre otros
(Wawrzynski, Mozaryn, et al. (2015)).

Filtro de Kalman

En teoria, es un estimador de lo que se llama el “problema cuadratico lineal”, que es el
problema de estimar el estado instantaneo de un sistema dinamico lineal perturbado por un
ruido blanco, usando mediciones linealmente relacionadas con el estado, pero corrompidas
por el ruido blanco (Grewal & Andrews (2008)).

Global Positioning System (GPS)

Sistema que permite determinar la posicion de un vehiculo dentro de aproximadamente tres
metros de su posicion verdadera. El sistema se sirve de una red de 24 satélites en drbita sobre
el planeta Tierra, a 20,200 km de altura, con trayectoria sincronizada. El sistema proporciona
una manera simple y conveniente de determinar la ubicacion global del vehiculo, sin
embargo, tiene un inconveniente importante: los receptores GPS solo son ideales para
trabajar en areas exteriores relativamente abiertas. No funcionan de manera confiable en
entornos con poca visibilidad satelital, como areas muy boscosas, areas urbanas, bajo el agua,
cuevas o dentro de edificios (Barrett, Gennert, et al. (2013)).

Inertial Measurement Unit (IMU)

Dispositivo electronico que mide la aceleracion y la tasa de rotacion de una plataforma con
altas tasas de actualizacién, que luego pueden transformarse y procesarse para proporcionar
su posicidn, velocidad y actitud (Kim & Sukkarieh (2007)).

Inertial Navigation System (INS)

Sistema de ayuda a la navegacion que usa una IMU y una computadora para estimar
continuamente la posicion, orientacion y velocidad de un objeto en movimiento sin necesidad
de referencias externas (Qazizada & Pivarc¢iova (2016)).



Circuito interintegrado (12C)

Bus de comunicacion en serie que utiliza dos lineas para trasmitir la informacion: SDA para
los datos y SCL para la sefial del reloj. Su nombre viene de Inter-Integrated Circuit (Inter-
Circuitos Integrados) y es muy utilizado en la industria, principalmente para comunicar
microcontroladores y sus periféricos en sistemas embebidos (Ferrer (2015)). Ademas, existen
relaciones simples maestro/esclavo entre todos los componentes y cada dispositivo conectado
al bus es direccionable por software mediante una direccion Unica (i2c-bus.org (2018)a).

Localizacion autbnoma

Proceso de determinacion de la posicion de la plataforma, sin el uso de informacion a priori
externa a la plataforma, excepto por lo que la plataforma detecta sobre su entorno (Kim &
Sukkarieh (2007)).

Microelectromechanical System (MEMYS)

Es la tecnologia de dispositivos muy pequefios impulsados por la electricidad con al menos
algunas de sus dimensiones en el rango micrométrico. Los MEMS tipicos consisten en
componentes con un tamafio de 1 a 100 um; el dispositivo MEMS completo generalmente
varia en tamafio desde una estructura de 20 um a 1 mm. Por lo general, consta de un
microprocesador como unidad central para el procesamiento de datos y varios componentes
que interactuan con el exterior, por ejemplo, sensores de presion, acelerometros o giroscopios
(Mamilla & Chakradhar (2014)).

Monte Carlo Localization (MCL)

Es un tipo de filtro Bayesiano, que se aproxima numéricamente a la estimacion éptima del
estado del sistema con un nimero de particulas ponderadas. EI MCL es aplicable a casi todos
los sistemas dindmicos no lineales y distribuciones de ruido (J. Zhang, Wang, et al. (2014)).

Multi-State Constraint Kalman Filter (MSCKF)

Algoritmo de navegacion inercial visual basado en EKF que realiza una fusion,
estrechamente acoplada, entre una IMU y las medidas de la cAmara sobre una ventana
deslizante de poses de camara que tiene un tamafio fijo (Heo, Cha, et al. (2017)).

Navegacion a estima

Permite conocer la posicion aproximada en la que se encuentra el movil partiendo de la
posicion en la que se realizo la ultima medicion, ladireccion, el valor de la velocidad y tiempo
transcurrido desde esa Ultima medicion (Alvarez (2016)).
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Odometria inercial

Técnica de navegacion autonoma en la que, las mediciones proporcionadas por acelerometros
y giroscopios, se utilizan para rastrear la posicion y la orientacion de un objeto en relacion
con un punto de partida, orientacion y velocidad conocidos (Qazizada & Pivarciova (2016)).

Odometria visual
Proceso de estimacion del movimiento a partir de la entrada visual por si sola, sin necesidad
de conocer previamente la escena ni el movimiento (Nister, Naroditsky, et al. (2004)).

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

Algoritmo resultado de la fusion de los algoritmos FAST y BRIEF. El algoritmo FAST se
usa para detectar las esquinas en una imagen y BRIEF se utiliza como descriptor de
caracteristicas en la estructura binaria. EI método de deteccion es mucho mas rapido en
comparacion con SIFT y SURF (Lye, Nisar, et al. (2014)).

Podometro

Contador de pasos que en la mayoria de los casos se basa Unicamente en el acelerémetro,
pero también puede usar otros sensores para su funcionamiento a fin de aumentar la
confiabilidad de la deteccion de pasos (Tomazi¢ & Skrjanc (2015)).

Propioceptivo

En navegacion robética, los datos propioceptivos describen el movimiento del vehiculo. Los
datos propioceptivos son obtenidos mediante sensores como enconders rotatorios,
acelerémetros, giroscopios, entre otros (Wawrzynski et al. (2015)).

Robot mavil pequefio

Robot mavil se define como un sistema electromecénico capaz de desplazarse de manera
autbnoma son estar sujeto fisicamente a un solo punto. Posee sensores que permiten
monitorear a cada momento su posicion relativa a su punto de origen y a su punto de destino.
Normalmente su control es en lazo cerrado. Su desplazamiento es proporcionado mediante
dispositivos de locomocion, tales como ruedas, patas, orugas, etc. (Barrientos Sotelo, Garcia
Sanchez, et al. (2007)). En este trabajo, robot movil pequefio se refiere a uno capaz de
desplazarse con un paquete de sensores inercial-visual de aproximadamente 0.30 kg de masa.

Region of interest (ROI)

Se define como el delineado aproximado para el objeto de interés o como una region
rectangular que contiene tanto el objeto de interés como cierto fondo. El analisis de imagen
dentro del area rectangular definida por ROI resulta en un menor costo computacional y una
tasa de error prevista a medida que las areas de la imagen innecesarias se reducen
considerablemente (Koundal, Vishraj, et al. (2016)).
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Real Time Kinematic- Global Positioning System (RTK-GPS)

Sistema de posicionamiento global cinematico en tiempo real que permite una precision
constante de 1 em para las aplicaciones de navegacion (Karam, Hadj-Abdelkader, et al.
(2010)).

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

Técnica usada por robots y vehiculos autbnomos para construir mapas en linea, al tiempo que
utiliza el mapa generado para estimar y corregir errores en la solucion de navegacion obtenida
(Kim & Sukkarieh (2007)).

Two Wire Interface (TWI)

Bus de comunicacion idéntico a I2C. El nombre TWI fue presentado por Atmel y otras
compaiiias para evitar conflictos con cuestiones de marcas relacionadas con I%C. Los
dispositivos TWI son compatibles con los dispositivos I2C a excepcion de algunas
particularidades, como la difusion general o el direccionamiento de 10 bits (i2c-bus.org
(2018)b).

Unmanned Aerial Vehicle (UAV)

Vehiculo aéreo (que incluye ala fija, ala giratoria o plataforma de dirigible) que puede
sostener su vuelo a lo largo de una ruta prescrita sin un piloto a bordo. La tecnologia UAV
tiene aplicaciones comprobadas en muchas &reas tales como monitoreo y proteccion
ambiental, vigilancia meteoroldgica e investigacion del clima, agricultura, exploracion y
explotacion de minerales, sistema de objetivos aéreos, vigilancia aérea para operaciones
terrestres militares y misiones de reconocimiento (Budiyono (2008)).

Unscented Kalman Filter (UKF)

Algoritmo recursivo derivado de EKF, se utiliza para linealizar una funcion no lineal de una
variable aleatoria a través de una regresion lineal entre n puntos extraidos de la distribucion
previa de la variable aleatoria (Vincenzo et al. (2013)).
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Capitulo
Introduccidn

Este primer capitulo es una introduccion a la navegacion inercial asistida por vision, en el
cual se sefialan los principios de los sistemas de navegacion inercial y las caracteristicas de
los sistemas de visidon. A continuacién, se mencionan los antecedentes, se describe el
problema de los sistemas de navegacion que fusionan datos inerciales con datos visuales. Y
finalmente se define el objetivo y se presenta la metodologia de solucion de la tesis.

1.1 Introduccion a la navegacion inercial asistida por vision

En los principios de la navegacion, la ubicacion del movil era establecida por métodos
basados en referencias externas. Sin embargo, eran susceptibles a errores debido a cambios
en las referencias externas provocados por condiciones ambientales. Entre estos métodos se
encuentran el uso de las observaciones celestes, las corrientes marinas, los sensores
magnéticos y la navegacion por radio, que podian ser afectados por cielos nublados, mares
tempestuosos, perturbaciones magnéticas y bloqueos (Tazartes (2014)). Ante este problema,
nace la navegacion inercial como un medio capaz de navegar sin necesidad de referencias
externas. La navegacion inercial se basa en mediciones de aceleraciones lineales y
velocidades angulares obtenidas de acelerémetros y giroscopios respectivamente durante un
intervalo de tiempo para calcular mediante estima en qué medida y direccion se ha
desplazado el movil desde la dltima posicion conocida (Qazizada & Pivarciova (2016)).

Los antecedentes de la navegacion inercial se encuentran en la invencion de los primeros
giroscopios, popularizados por ser utilizados para demostrar el movimiento de rotacion de la
Tierra en el siglo XIX. A comienzos del siglo XX, el uso de giroscopios permitia detectar la
direcciéon de dicho movimiento. Los primeros sistemas de navegacion inercial (INS) se
desarrollaron en la Segunda Guerra Mundial, empleando giroscopios y acelerémetros para
guiar cohetes V2. Ademas, con la llegada de naves espaciales, misiles y aviones comerciales
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los sistemas de navegacion inercial fueron adquiriendo rapidamente un uso mas generalizado
(Tazartes (2014)),(Amezcua & Pineda (2012)). Estos sistemas eran de gran peso y alto costo,
ademas, requerian gran asistencia manual para realizar su configuracion. El progreso en la
tecnologia MEMS dio origen a sensores inerciales de bajo costo y tamafio pequefio,
permitiendo la combinacion de acelerdmetros y giroscopios en dispositivos electronicos
Ilamados IMUs. Este avance volvié més factible al sistema inercial e impulso su uso en la
deteccion de movimientos y orientacion. Sin embargo, los sensores MEMS no son tan
precisos como los fabricados con técnicas tradicionales, por lo que cualquier error en las
mediciones se va acumulando, generando una importante deriva o diferencia entre la posicion
estimada por el sistema de navegacion. Es por ello, que el sistema de navegacion inercial
requiere de otros sistemas o instrumentos de navegacion para corregir o atenuar los errores
producidos (Vincenzo et al. (2013), Ferrer (2015)). Por otro lado, el abaratamiento de las
camaras digitales, la mejora de calidad y su facilidad de uso, propicio su utilizacion en robots
y vehiculos autbnomos, que, aungue tienen una tasa de muestreo relativamente lenta debido
al proceso computacional requerido para procesar los datos de la imagen, sus mediciones son
bastante confiables ante movimientos moderados. Por lo tanto, en la actualidad se desarrollan
sistemas de navegacion que fusionan datos inerciales con datos visuales, aprovechando la
confiabilidad de los datos obtenidos por las camaras ante movimientos moderados y la
capacidad de seguimiento ante movimientos rapidos y/o bruscos de los sensores inerciales
(Barrett et al. (2013)).

En este trabajo se propone estudiar desde la perspectiva de un programa de inteligencia
artificial (IA) orientado a vision artificial, las capacidades y limitaciones del IMU
miniaturizado como base de un sistema de navegacién para un robot maévil con vision.

1.2 Antecedentes

En el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) en el
departamento de Ciencias Computacionales en la linea de Inteligencia Artificial, en la
tematica de vision robdtica, se han abordado los temas de vision y fusion de datos visuales.
Unos de los trabajos desarrollados en el CENIDET y considerados como antecedentes de
este tema se describen brevemente a continuacion.

En la tesis de Vergara (2015) se desarrollé un sistema de vision artificial que permite a un
robot mavil realizar un recorrido autbnomo sobre una trayectoria, la cual esta definida por
una secuencia de imagenes extraidas del video capturado durante un recorrido de
entrenamiento. El sistema desarrollado esta integrado por un par de cAmaras montadas en un
arreglo de configuracion binocular como unico sensor; utiliza técnicas y algoritmos de vision
binocular; y consta de tres fases principales: entrenamiento, localizacion y navegacion
autonoma. Los experimentos realizados en un entorno de interiores con condiciones
controladas y sin obstaculos muestran que el sistema es capaz de determinar en qué parte de
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la trayectoria se encuentra el robot y finalmente permite repetir la trayectoria de
entrenamiento de principio a fin de forma autbnoma con un error menor a 10 cm.

En la tesis de Gdmez (2013) se realizé un estudio de dos métodos de fusion de informacion
para mejorar la estimacion de pose de un robot mévil que cuente con un sistema de vision.
La informacidn de pose se obtiene utilizando odometria visual y odometria mecéanica, que
posteriormente es utilizada en los métodos de fusion. Los métodos de fusion que fueron
estudiados y probados son Interseccion de Covarianzas y Filtro de Particulas, de los cuales
el filtro de particulas reflejo ser mejor para la estimacion de pose.

1.3 Descripcién del problema

Los sistemas de navegacion inercial integrados principalmente por IMUs basados en
tecnologia MEMS se volvieron mas factibles e impulsaron su uso en la deteccion de
movimientos y orientacion. Sin embargo, los sensores MEMS no son tan precisos como los
fabricados con técnicas tradiciones, por lo que cualquier error en las mediciones se van
acumulando durante las integraciones realizadas para obtener la posicion del movil,
generando una importante deriva o diferencia entre la posicion real y la estimada por el
sistema de navegacion inercial.

En este trabajo se pretende reducir dicha diferencia o deriva controlando las integraciones
por componentes del INS mediante la deteccion del movimiento utilizando la informacion
del flujo dptico.

1.4 Objetivo general

Estudio e implementacion de técnicas de odometria para las sefiales de la unidad de medicion
inercial aplicables a robots moviles pequefios con vision.

1.5 Objetivos especificos

e Conocer y comprender el funcionamiento de la unidad de medicion inercial.

e Estudiar técnicas de deteccion de movimiento a partir de imagenes.

e Construir un prototipo integrado por una unidad de medicion inercial y una camara.

e Implementar técnicas de odometria inercial.

e Implementar técnicas de odometria inercial con visual.

e Proponer una heuristica que permita trabajar, en diferentes momentos, con datos del
IMU o visuales, dependiendo de los escenarios de navegacion, y cuantificar la
reduccion del error de dicha heuristica.
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1.6 Metodologia de solucion

Se desarroll6 e implement6 un sistema de navegacion inercial asistido por vision en un
prototipo integrado principalmente por un microcontrolador equipado con un sensor inercial
y un sensor de vision, con el objetivo de estudiar las capacidades y limitaciones de la IMU
en robots maviles pequefios con vision.

Para la navegacion, el prototipo es montado sobre el robot movil de manera paralela al suelo
cuidando la visibilidad del sensor de vision. El control y la administracion se realiza mediante
instrucciones ejecutadas desde una computadora conectada remotamente al microcontrolador
contenido en el prototipo, tal como se muestra en la Figura 1.1.

. Prototipo
GUI _ R
Wi-Fi Wi-Fi ) ¢ X
=l @ il A
Robot mavil

Computadora
Figura 1.1. Esquema general del sistema de navegacion inercial asistido por vision.

La experimentacion del sistema se realiz6 de forma manual y utilizando un carro de control
remoto bajo condiciones controladas.

1.6.1 Prototipo construido

La arquitectura del prototipo estd conformada por una IMU Adafruit 9 DoF, un Arduino
DUE, una Raspberry Pi 3 y su Camara pi v2 (Figura 1.2). El prototipo se controla mediante
instrucciones ejecutadas desde una computadora conectada remotamente a la Raspberry Pi.
El funcionamiento de cada componente se resume de la siguiente manera: el arduino
gestiona, calibra y filtra las aceleraciones lineales y velocidades angulares detectadas por la
IMU. La Raspberry gestiona y procesa las imagenes capturadas por la cdmara; gestiona y
procesa las aceleraciones lineales y velocidades angulares mediante interrupciones al
arduino; y acopla los datos inerciales con los visuales para estimar la orientacion del robot
movil durante la navegacion.
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Datos de navegacion <<

-

>> Instruccion

>> |magenes datos inerciales <<

. RASPBERRY PI 3 ARDUINO DUE

CAMARA PI IMU 9-DOF

Figura 1.2. Arquitectura del prototipo construido.

1.6.2 Sistema desarrollado

El sistema de navegacién inercial asistido por vision para robots mdviles terrestres de ruedas
se compone de tres médulos: visual, inercial y fusion de datos (Figura 1.3). Por un lado, el
maodulo visual emplea las imagenes captadas por la camara para detectar el estado de los
ejes x y y del prototipo mediante el calculo del flujo Optico, dicho estado puede ser “reposo”
0 “movimiento”. Por otro lado, el modulo inercial utiliza los datos entregados por la IMU
para calcular la odometria del prototipo mediante integraciones de aceleraciones lineales y
velocidades angulares. Por altimo, el mddulo de fusion de datos realiza el acoplamiento entre
los datos del modulo visual e inercial para la estimacion de la orientacion y posicion del
prototipo.

IMU Wrs Wy, O s OB | Eepyaiciones de | P @orPa oy ds
navegacion
Acoplamiento | #x#y¢s dudyde| ectimacion de la
de datos posicién (x,y)
4 Imdgenes | peteccion de S e
CGmGrO movimiento

Figura 1.3. Organizacion del software desarrollado.

1.7 Organizacion de la tesis

El presente documento se compone de siete capitulos, ademas de referencias y anexos. En el
capitulo dos se presentan los fundamentos tedricos necesarios para la comprension de esta
tesis. En el capitulo tres se presenta una revision de los trabajos que conforman el estado del
arte. En el capitulo cuatro se muestra el prototipo construido, se describen sus componentes
y el ambiente de trabajo. En el capitulo cinco se detalla el desarrollo de los médulos que
conforman el sistema de navegacion desarrollado. En el capitulo seis se describe la
experimentacion realizada y se presentan los resultados obtenidos. Para finalizar, en el
capitulo siete se mencionan las conclusiones y los trabajos futuros.
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Capitulo
Contexto teorico

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos de la navegacion inercial y la
deteccion de movimiento mediante vision, necesarios para la comprension del documento.
En la navegacion inercial se mencionan y describen los componentes principales de un
sistema de navegacion inercial (INS). En el caso de la deteccidon del movimiento a partir de
datos visuales, se mencionan tres de las técnicas mas utilizadas destacando la técnica del flujo
oOptico. Ademas, se define el concepto de fusion de datos y se sefiala su aplicacion en sistemas
de navegacidn gue trabajan con datos inerciales y visuales.

2.1 Navegacion inercial

La navegacion inercial es una técnica de navegacion auténoma que utiliza las mediciones
proporcionadas por sensores inerciales para rastrear la posicion y orientacion de un objeto en
relacion con un punto de partida conocido. Cominmente, la navegacion inercial utiliza
acelerdmetros y giroscopios para medir aceleracion lineal y velocidad angular
respectivamente.

Los acelerdmetros y giroscopios en el pasado eran de complicada configuracién, gran peso
y alto costo, por lo que su uso se limitaba a aplicaciones avanzadas como buques, misiles y
naves espaciales. En la actualidad, se fabrican acelerometros y giroscopios basados en
Sistemas Microelectromecanicos (MEMS), con un tamarfio que va desde un micrometro a un
milimetro, por lo que pueden ser colocados en un pequefio chip de silicio formando un sensor
como tal. La ventaja de los sensores inerciales MEMS es que son pequefios, livianos y tienen
un bajo consumo de energia y tiempos de puesta en marcha. Sin embargo, no son tan precisos
como los fabricados con técnicas tradiciones, aunque su rendimiento va mejorando
rdpidamente (Woodman (2007), Qazizada & Pivarciova (2016)). La Figura 2.1, muestra un
acelerometro MEMS de 3 ejes integrado a un chip ASIC.
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Figura 2.1. Chip ASIC integrado por un acelerometro MEMS triaxial (Santana, Van Den Hoven, et al.
(2012)).

Los sensores inerciales pueden ser combinados para formar una Unidad de Medicion Inercial
(IMU), esto con el objetivo de obtener datos mas informativos que serian imposibles de
conseguir usando Unicamente la informacion de cada sensor por separado. La IMU mas usual
es la que combina un acelerémetro y un giroscopio de tres ejes cada uno.

Las mediciones entregadas por la IMU permiten la navegacion en relacién con el espacio
inercial (sin gravedad presente), dado los valores iniciales de velocidad, posicion y
orientacion. En la navegacion terrestre es necesario compensar la gravedad y la rotacion de
la Tierra. Las mediciones se deben integrar para obtener la velocidad lineal, la orientacion y
la posicién, las ecuaciones utilizadas para las integraciones se denominan ecuaciones de
navegacion.

De acuerdo con Qazizada & Pivaréiova (2016), la combinacion de una IMU y una
computadora que ejecuta ecuaciones de navegacion se denomina Sistema de Navegacion
Inercial (INS). En la Figura 2.2 se muestran los elementos que componen el INS.

- ~
’
F, "\

’ S,

Wy, Wy, Wy Pxr Py Pz
Giroscopios Velocidad angular Orientacion
Ay, Ay, Az Ecuaciones de V) Vyy Vg
Acelerometro Aceleracion lineal "avegaCién Velocidad lineal
IMU
.. S dydy,d,

Posicion

\ INS /

~. o

Figura 2.2. Sistema de Navegacion Inercial (INS).

Los sistemas de navegacion inercial tienen la ventaja de ser propioceptivos, es decir, no
necesitan de referencias externas para describir su movimiento. Sin embargo, sus mediciones
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son afectadas por un error acumulativo debido a que las estimaciones de direccidn y posicion
se realizan partiendo de la posicion en la que se realiz6 la Gltima medicion. Esto provoca que
cualquier error en la medicién se vaya acumulando de punto a punto, generando una
diferencia entre la posicion real del sistema y la posicion estimada por el INS. Por lo que, en
su mayoria son inadecuados para un posicionamiento preciso durante un periodo prolongado.
Es por esto, que los INS se apoyan en otros instrumentos o sistemas para corregir o atenuar
los errores producidos (Vincenzo et al. (2013), Ferrer (2015)).

2.1.1 Giroscopios MEMS
Sensor electromecanico capaz de medir la velocidad angular a la que estd sometido en uno,
dos o tres ejes (Suprem, Deep, et al. (2017)). Los giroscopios MEMS hacen uso del efecto
Coriolis, que estable que en un marco de referencia que gira a velocidad angular (w), una
masa (m) que se mueve con velocidad (v) experimenta una fuerza (Woodman (2007)):
F. = —-2m(w X v) (2.1)

De acuerdo con Zheng, Li, et al. (2016) y Varesano (2011) el giroscopio MEMS esta
compuesto de una masa de prueba unida al marco rigido a través de amortiguadores y
resortes, como se muestra en la Figura 2.3. EI marco rigido estd sujeto a una velocidad
angular (£2) sobre el eje de rotacion (z), se produce una aceleracion de Coriolis a lo largo
del eje de deteccion (y) mientras la masa de prueba se conduce a resonancia a lo largo del
eje de accionamiento (x), que es perpendicular a los ejes de sentido y rotacion. La
aceleracion de Coriolis es proporcional tanto a la velocidad angular aplicada como a la
amplitud de velocidad de la masa en movimiento a lo largo del eje motriz. Por lo tanto, la
velocidad angular puede determinarse a través de la vibracion del eje de deteccion.

Marco rigido

Figura 2.3. Estructura del giroscopio MEMS (Zheng et al. (2016)).

En un giroscopio de dos o tres ejes, este tipo de estructura se replica, con el cambio de
orientacion oportuno para cada uno de los ejes. Los giroscopios disponibles normalmente
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son de tres ejes, permitiendo conocer la magnitud y direccion de la velocidad angular. El
sistema de coordenadas de un giroscopio de tres ejes se ilustra en la Figura 2.4.

Figura 2.4. Sistema de coordenadas de un giroscopio de tres ejes.

A pesar de que los giroscopios MEMS no son tan precisos, son frecuentemente utilizados en
aplicaciones roboticas. Sin embargo, en su utilizacion se debe lidiar con inconvenientes como

el sesgo (valor medio del giroscopio sin rotacion (g)) medido en o/h causado por la

integracion de la velocidad angular para obtener la orientacion 6(t). Dicho sesgo produce un
error denominado “deriva”, el cual crecerd en el tiempo (t) (Zaidner & Shapiro (2016)):

6(t) =¢c-t (2.2)

Este error puede estimarse tomando mediciones a largo plazo sin rotacion y en la mayoria de
los casos puede suponerse que su tasa permanece constante, por lo que se puede restar de la
salida.

2.1.2 Acelerometros MEMS
Sensor electromecanico capaz de medir las fuerzas de aceleracion a la que esta sometido en
uno o0 mas ejes, relativamente insensible a las direcciones ortogonales (Qazizada &
Pivar¢iova (2016)).

De acuerdo con Andrejasi¢ (2008) y Varesano (2011) el acelerometro MEMS tipico esta
construido a base de silicio, compuesto de una masa de prueba movil con placas que se
conectan a través de un sistema de suspension mecanica a un marco de referencia, como se
muestra en la Figura 2.5. Las placas moviles y las placas exteriores fijas representan
condensadores. La masa de prueba se fija a través de resortes kg en el sustrato, permitiendo
Unicamente movimientos hacia arriba y hacia abajo. Las capacitancias de espacio libre entre
la placa movil y dos placas exteriores fijas ¢; y c,, son funciones de los desplazamientos
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correspondientes a x; y x,. La deflexion de la masa es provocada por la aceleracion y se
mide usando la diferencia de capacitancia, esta diferencia es detectada por la electronica, que
lo convierte en un valor de aceleracion. Si la aceleracion es cero las capacitancias c; y ¢, son
iguales.

base (sustrato)
movimiento, x I
placas cxteriores fijas
Xyt CZ‘ 1 placas méviles
® t 1 °
v,— @ o
Y ® °
—@ ®
® masa de prueba: ®
microestructura
—@ movil o
—e o
base (sustrato) —_—

Figura 2.5. Estructura del acelerometro MEMS (Andrejasic (2008)).

En un acelerémetro de dos o tres ejes, este tipo de estructura se replica, con el cambio de
orientacion oportuna para cada uno de los ejes. Al igual que los giroscopios, normalmente
los acelerometros disponibles son de tres ejes, permitiendo conocer la magnitud y direccion
de la aceleracion lineal. El sistema de coordenadas de un acelerémetro de tres ejes se ilustra
en la Figura 2.6.

Figura 2.6. Sistema de coordenadas de un acelerémetro de tres ejes.

Los acelerometros detectan fuerzas de aceleracion estaticas como la gravedad y fuerzas
dindmicas como las vibraciones y los movimientos. La aceleracion originada por la fuerza
de gravedad es de 9.80665 m/s? aproximadamente y es registrada constantemente por el
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sensor. El registro de la gravedad puede emplearse para detectar condiciones de caida libre e
incluso para determinar la orientacion del sensor. Ademas, dicho conocimiento de
orientacion es esencial para compensar la gravedad.

Los acelerémetros MEMS al igual que el giroscopio MEMS presenta lecturas sesgadas que
causan errores en las mediciones. Por lo que, al integrar doblemente las aceleraciones lineales
con sesgo (&) para obtener la posicion d(t), el resultado es un error creciente en el tiempo(t)
(Zaidner & Shapiro (2016)):

2

d(t) = % 2.3)

Sin embargo, dicho sesgo puede ser modelado mediante mediciones a largo plazo en
aceleracion cero, para disminuir los errores en la medicion.

2.1.3 Unidad de Medicion Inercial (IMU)
La unidad de medicién inercial o IMU (del inglés Inertial Measurement Unit) es un
dispositivo electrénico tipicamente compuesto por tres giroscopios ortogonales y tres
acelerémetros ortogonales que miden velocidad angular y aceleracion lineal respectivamente.

Las IMUs se utilizan como componentes esenciales en los sistemas de navegacion de barcos,
aviones, helicdpteros, transbordadores, satélites o cualquier movil sin posibilidad de
referencias externas. La IMU méas comun es la de 6 grados de libertad o DoF (del inglés
degrees of freedom) combinando un acelerémetro de tres ejes y un giroscopio de tres ejes.
Actualmente, es facil encontrar IMUs de 9 DoF que afiaden una brdjula magnética de tres
ejes, asi como IMUs 10 DoF que afiaden un barémetro para la estimacion de la altura del
sensor. En la Figura 2.7 se ilustra el sistema de coordenadas de una IMU 6 DoF.

Figura 2.7. Sistema de coordenadas de una IMU 6 DoF.
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En un sistema de navegacion inercial los datos inerciales entregados por la IMU suelen ser
controlados y administrados por un microprocesador, conocido como sistema embebido. En
dicho sistema se ejecutan los célculos necesarios para obtener las estimaciones requeridas.

2.2 Deteccion de movimiento por flujo 6ptico

La deteccion de movimiento es el proceso de detectar un cambio en la posicidn de un objeto
en relacion con su entorno 0 un cambio en el entorno en relacion con un objeto (Ortega,
Molina, et al. (2016)). La deteccion de movimiento es frecuentemente utilizada por
aplicaciones de vision por computadora, cuyo proposito consiste en extraer los objetos en
movimiento en el tiempo t en una secuencia de video. Entre sus aplicaciones mas comunes
se encuentra la videovigilancia, el control de tréfico y peatones y el reconocimiento de
lenguaje de sefias especificas para aplicaciones de robdtica (navegacién automatica,
deteccidn de obstaculos o guia de misiles).

De acuerdo con Elharrouss, Moujahid, et al. (2015) y Sengar & Mukhopadhyay (2017) las
técnicas de deteccidn de movimiento se pueden dividir en tres categorias: diferencia de trama,
sustraccion de fondo y flujo dptico. La diferencia de trama consiste en calcular la diferencia
de pixeles entre dos 0 mas imagenes consecutivas de una secuencia de video. Esta técnica
puede detectar objetos en movimiento en diferentes entornos desafiantes; sin embargo, a
veces los objetos detectados estan incompletos y mal presentados debido a la lentitud o pausa
del movimiento. La sustraccion de fondo consiste en construir un modelo de la escena estatica
(fondo) y comparar mediante una funcion de umbralizacion cada imagen de la secuencia de
video con el modelo construido para distinguir las regiones de movimiento (u objetos en
movimiento). Esta técnica detecta eficientemente los objetos en movimiento, sin embargo,
falla en la deteccion en diferentes escenarios debido a la falta de un modelo de fondo
generalizado. Por ultimo, el flujo dptico se basa en el vector de flujo para calcular el
movimiento aparente del objeto entre cuadros consecutivos. Esta técnica es muy robusta en
la deteccion de las regiones objetivo en movimiento debido a que proporciona toda la
informacion sobre el movimiento, sin embargo, proporciona resultados inexactos en entornos
con variacion de iluminacion.

Para la realizacion de esta tesis, se trabajo en un ambiente controlado, por lo que se utilizé el
flujo 6ptico como técnica de deteccion de movimiento. A continuacion, se define el concepto
de flujo optico, se mencionan las técnicas para su calculo y se explica la técnica empleada.

El flujo optico es una forma de describir el movimiento aparente de la superficie, los objetos
y los bordes que ocurre debido al movimiento relativo entre el observador y la escena
(Tomazi¢ & Skrjanc (2015)). El proposito del flujo 6ptico es determinar el movimiento entre
dos imégenes consecutivas que se capturan en el tiempo ty t + At. Existen diferentes
técnicas propuestas para su calculo, por ejemplo, el analisis de la correlacion de distintos
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fotogramas del video con una region de interés a seguir o técnicas diferenciales que se basan
en el calculo de las derivadas espaciales y temporales de las iméagenes.

En las técnicas diferenciales se encuentra el método de Lucas y Kanade, el cual se basa en la
aproximacion local de Taylor de la sefial de la imagen pudiéndose implementar utilizando el
rastreador de caracteristicas Kanade-Lucas-Tomasi (KLT). De acuerdo con Tomazi¢ &
Skrjanc (2015) el algoritmo KLT ordinario es para movimientos pequefios y el algoritmo
KLT piramidal es para movimientos mas grandes. En el primero, el flujo optico se estima
entre dos imagenes consecutivas en escala de grises con tamafio N, X N,, pixeles, que se

denotan con I'y J. Si el punto u = (u,,u,) se conoce en la imagen I, entonces el objetivo
del algoritmo es encontrar el punto v en la imagen J, donde los valores de I(u) y J(v) son

similares (v =u+d=(u +dyu + dy)). En el punto u el flujo dptico es igual a d =

[dxdy]T. El flujo dptico actual se evalla con el estimador (d), que se define como:
Ux+Wy Uy+wy 2
d) =e(d,,d,) = 10,y) —J(x+dy,y+d _
S( ) 5( y) zx:ux—wx zy=uy—wy( (x y) ](x y y)) (2 4)

donde w, en w, son parametros que determinan el tamafio de la ventana de integracion:
(2w, + 1) x (2w, + 1) (Figura 2.8).

.-H} " 3 S({e|-|*])

3]

o

Figura 2.8. Estimacion del desplazamiento entre las imagenes I y J (Tomazi¢ & Skrjanc (2015)).

En el segundo, el flujo Optico se estima en una pirdmide de imagenes 10— It —,
12 513 > '™ - ... (L,,: 2~4), donde el flujo 6ptico se calcula primero en el nivel mas alto
y luego en niveles mas bajos hasta el nivel cero. En cada nivel se considera una estimacion
preliminar del movimiento desde el nivel superior. El flujo optico en el nivel individual se
calcula usando la matriz de gradiente:

Pxt+Wy pytwy 12 LI
YD Yo i {
x=py-wy e=dy=py-wy |Ixly Iy
y el vector de desajuste de imagen:
PxtWx Pytwy 181 I,
b=y > [ pullle (2.6)
X=Px—Wx Y=Py—Wy y
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como:
dt = G1b 2.7)

donde I, en I, son las derivadas parciales de la imagen 'y 61(x,y) = A(x,y) — B(x,y) es
la diferencia entre dos subiméagenes. El flujo dptico final se obtiene como:

Lm
d = Z 2Ll 2.8)
L=0

donde d’es el desplazamiento estimado en el nivel L-ésimo.

2.3 Fusion de datos inerciales con visuales

La fusién de datos es una integracion de varios datos de sensores para obtener mejores
resultados (Zaidner & Shapiro (2016)). Se usa ampliamente en sistemas militares, vigilancia,
control de procesos y robética. Ademas, es de particular importancia en el desarrollo de
sistemas autonomos en todas sus aplicaciones. EI mejor ejemplo de fusion de datos se da en
el cerebro humano (Figura 2.9), el cual fusiona la informacion entregada por los sistemas
sensoriales (vista, oido, gusto, olfato y tacto) del cuerpo para percibir lo que esta en el
ambiente e intentar derivar el conocimiento.

Figura 2.9 Fusion de datos de los sistemas sensoriales del cuerpo humano (Fuentes varias (2018)).

La fusién de datos provenientes de multiples sensores provee ventajas significativas sobre
una fuente Unica de datos. Entre las ventajas destaca la reduccion de la incertidumbre e
incremento de la precision con la cual las caracteristicas son percibidas, asi como el aumento
de la confiabilidad en caso de errores o fallas de un sensor. Ademas, el uso de mdaltiples tipos
de sensores puede incrementar la precision con la cual un objetivo puede ser observado y
caracterizado.
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En robotica, la fusion de datos es utilizada en el reconocimiento de objetos, la construccion
de mapas y la localizacion. En el tema de la navegacion, para que un sistema de navegacion
tenga éxito, el vehiculo debe conocer su posicion actual (localizacion) en todo momento.
Para esto, los principales sistemas de localizacion empleados son el Sistema de
Posicionamiento Global (GPS), los sistemas basados en vision y el Sistema de Navegacion
Inercial (INS). EI GPS proporciona una manera simple y conveniente de determinar la
ubicacion global del vehiculo; sin embargo, estiman la posicion dentro de los tres metros de
la posicion verdadera, aproximadamente. En los sistemas basados en vision, la odometria
visual (VO) normalmente detecta y rastrea puntos caracteristicos entre cuadros en una
secuencia de video para estimar el movimiento relativo entre fotogramas. Sin embargo, el
procesamiento de iméagenes requiere de gran esfuerzo computacional, por lo que ante
cambios repentinos de escena se pierde la mayoria o todos los puntos caracteristicos
provocando errores en la estimacion del movimiento. EI INS por su parte, calcula la posicion,
orientacion y velocidad sin necesidad de referencias externas, siendo capaz de medir con
precision los cambios rapidos tanto en las tasas de rotacion angular como en las aceleraciones
lineales. Sin embargo, pequerfios errores en la medicion de aceleracion lineal y velocidad
angular se integran en errores progresivamente mayores (Ferrer (2015)).

En la actualidad, con el progreso de la tecnologia MEMS se encuentran IMUs de tamafios
pequefios, ligeras y baratas. Sin embargo, sus mediciones presentan ruido que al ser
integradas acumulan errores que deben corregirse periédicamente. EI GPS es utilizado
frecuentemente como sensor complementario, sin embargo, no funciona de manera confiable
en entornos con poca visibilidad satelital. Otros métodos, Gltimamente estudiados, son los
basados en vision, que, a pesar de sus limitaciones, la precisién de sus estimaciones de
posicién es confiable. Por lo tanto, un sistema de navegacién inercial asistido por vision
(VINS) puede aprovechar la capacidad de seguimiento ante movimientos rapidos y/o bruscos
durante periodos cortos de los sensores inerciales y la confiabilidad de las mediciones de
vision (Hesch, Kottas, et al. (2014)).

De acuerdo con Fang & Zheng (2018), la navegacion a partir de datos inerciales y visuales
se puede clasificar en basada en filtrado y basada en optimizacion. El enfoque basado en
filtrado requiere menos recursos computacionales al marginar estados pasados, pero puede
tener un rendimiento ligeramente inferior debido a la fijacion temprana de puntos de
linealizacion. Mientras que el segundo enfoque basado en optimizacion da como resultado
un mejor rendimiento a expensas de mayores demandas de computo. Para las aplicaciones
en tiempo real es recomendado abordar el método de fusion basado en filtrado. De acuerdo
con Kim & Sukkarieh (2007), los métodos de fusion basados en filtrado se agrupan en
ligeramente acoplados y estrechamente acoplados. Los sistemas que emplean el primer
enfoque utilizan dos médulos independientes ejecutados a diferentes velocidades, uno de
estimacion de pose basado en la vision y otro de propagacién IMU. Ambos mddulos
intercambian informacion, sin embargo, debido a la falta de cross-correlation (correlacion
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cruzada) entre ambos bloques, estos sistemas son incapaces de corregir derivas en las
estimaciones. Mientras que los sistemas que utilizan el segundo enfoque obtienen mejores
resultados de navegacion, mediante la combinacion de datos inerciales con visuales en un
filtro Unico y éptimo.
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Capitulo
Estado del arte

En este capitulo se presenta una revision de distintos trabajos realizados en el area de
navegacion robdtica, especificamente para la estimacion de la posicion del mévil mediante
fusion de datos inerciales con otros sistemas de navegacion. Los trabajos del estado del arte
se clasificaron en tres grupos dependiendo de los datos a fusionar: sistemas que fusionan los
datos de la IMU, sistemas que fusionan los datos de la IMU con datos GPS y sistemas que
fusionan los datos de la IMU con datos visuales.

3.1 Sistemas que fusionan los datos de la IMU

Estos sistemas de navegacion son independientes de cualquier infraestructura, por lo tanto,
estiman la direccién y posicion en base a las mediciones de rumbo y velocidad entregadas
por una IMU montada en el vehiculo. Sin embargo, las estimaciones no son tan precisas, por
lo que requieres de algoritmos inteligentes para corregir los errores de deriva.

En el articulo de lbrahim & Moselhi (2016) se presenta un sistema de localizacion en
interiores utilizando un microcontrolador equipado con una IMU 9 DoF y un sensor de
presidn barométrica. El sistema se compone de tres modulos: medicidn inercial, medicién de
altitud y localizacion. EI primer mddulo procesa y fusiona los datos inerciales utilizando un
algoritmo de Matriz de Coseno Directores (DCM). El segundo médulo calcula la altitud con
base en la presion barométrica medida. Por ultimo, el tercer médulo estima la posicion con
base en los desplazamientos, el rumbo y la altitud mediante el Filtro de Kalman Extendido
(EKF). En la Figura 3.1 se muestran los resultados obtenidos por el sistema desarrollado.
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Figura 3.1. Experimento num. 4 (lbrahim & Moselhi (2016)). a) ruta utilizada para el experimento. b) ruta
estimada por el sistema desarrollado.

3.2 Sistemas que fusionan los datos de la IMU con datos GPS

Estos sistemas de navegacion estiman la direccion y posicion del vehiculo mediante la fusion
de datos entregados por la IMU y el GPS. Fueron desarrollados para aumentar la precision
en la estimacion de la posicién, asi como para mejorar la navegacion en entornos con
interferencias significativas para el GPS, tales como areas urbanas, dentro de edificios u otras
ubicaciones con barreras fisicas entre el dispositivo receptor y los satélites GPS.

En el articulo de Elarabi & Suprem (2015) se presenta un algoritmo de deteccién de
orientacion y posicion que fusiona la informacion de los sensores inerciales MEMS de un
teléfono inteligente. El algoritmo se resume en cinco actividades: obtencion de la aceleracion,
calculo de la orientacion, reorientacion de los vectores de aceleracion, resta de la gravedad
de los valores de aceleracion e integracion de los valores de velocidad para determinar el
desplazamiento (Figura 3.2). Este algoritmo se desarrollé con el objetivo de ser utilizado en
la fusion de datos GPS y datos IMU para dispositivos pequefios en el contexto de las
aplicaciones de internet de las cosas y/o seguimiento peatonal.

Begin
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Get acceleration: The Get orientation: The

acceleration in X.Y.Z magnetometer’s raw

coordinates is retrieved data is converted to
(device relative) orientation data

Reorient acceleration
vectors based on
magnetometer readings

v
v

F 3

A A

Integrate and sum with Remove gravitational
previous values to P artifact from resultant,
determine current - reoriented acceleration

displacement vectors

Figura 3.2. Algoritmo de deteccion de orientacién y posicion (Elarabi & Suprem (2015)).
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En el articulo de Suprem et al. (2017) se presenta una GUI basada en MATLAB que fusiona
los datos de la IMU y el GPS para mejorar la navegacion en areas de acceso denegado. En
tales areas, ocurren interferencias que generan la pérdida de datos GPS, provocando huecos
en los datos de navegacion. En la GUI desarrollada, estos huecos son llenados con los datos
proporcionados por el algoritmo de deteccion de orientacion y posicidn presentado en Elarabi
& Suprem (2015). Los valores resultantes se pasan a traves de un Filtro Savitzky-Golay para
eliminar los elementos ruidosos. En la Figura 3.3 se muestran los resultados obtenidos por la
GUI desarrollada.
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Figura 3.3. Resultados obtenidos por la GUI desarrollada (Suprem et al. (2017)). a) datos IMU. b) datos IMU
corregidos. c) fusion GPS/IMU.

En el articulo de Suwandi, Kitasuka, et al. (2017) se presenta una estrategia de fusion de
datos GPS/IMU para la localizacion de vehiculos terrestres. La estrategia combina velocidad,
distancia y angulo yaw (obtenidos a partir de las integraciones de los datos entregados por la
IMU), posicion GPS, velocidad GPS y rumbo GPS mediante un tipo de Filtro de Kalman.
Para la experimentacion se us6 un automovil equipado por una IMU 9 DoF y un receptor
GPS. La Figura 3.4 muestra el escenario experimental que consiste en una ruta recta con una
distancia de 100 metros; ademas, se muestra la comparacion entre los resultados obtenidos
por el sistema de fusion de datos, el GPS, y la IMU con los datos ground truth obtenidos de
la ruta experimental. Nota: la frecuencia de muestreo del receptor GPS es de 1 Hz y 33 Hz
de la IMU.

151 + GPS track
==imu position
10+ =—groundtruth

-—fused position

meter
;

0 20 40 60 80 100
meter b

Figura 3.4. Experimentacion (Suwandi et al. (2017)). a) ruta recta, donde la linea roja es la ruta predefinida y
la linea amarilla son posiciones GPS. b) Resultados obtenidos por los sistemas GPS, IMU vy la fusion de
datos.
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3.3 Sistemas que fusionan los datos de la IMU con datos visuales

Estos sistemas de navegacion estiman la direccién y posicion del vehiculo con base en los
datos entregados por IMUs y cdmaras. Por un lado, la IMU puede realizar el seguimiento de
movimientos de alta frecuencia entregando los datos a una alta velocidad de muestreo, pero
sus mediciones derivan con el tiempo. Por otro lado, las cAmaras entregan los datos con una
tasa de muestreo relativamente lenta debido al proceso computacional que se requiere para
procesar los datos de la imagen, pero sus mediciones solo derivan en movimientos bruscos.
Estas caracteristicas vuelven a ambos enfoques ideales para trabajar juntos, por lo que, la
fusion de datos IMU y camara permite explotar las mejores caracteristicas de ambos
enfoques, proporcionando un mejor rendimiento en la estimacion de la direccion y posicion.

En el articulo de Kim & Sukkarieh (2007) se presentan dos algoritmos de SLAM
aerotransportado para vehiculos aéreos no tripulados (UAV). Ambos algoritmos fusionan
datos de una IMU con datos de un sistema de vision. Sin embargo, uno ha sido formulado
directamente para modelos dinamicos no lineales y de observacion, usando un Filtro de
Kalman Extendido (EKF) y el otro se ha formulado indirectamente para modelos de
dinamica/observacion de errores linealizados, utilizando un Filtro de Kalman lineal (KF)
(Figura 3.5). En ambos casos, una IMU proporciona la aceleracion lineal y la velocidad
angular del vehiculo. El sensor de observacion proporciona el rango, el rumbo y la elevacién
de las caracteristicas observadas. En forma directa, el filtro acepta datos brutos del IMU y
los pasa a un modelo 6 DoF no lineal, y el EKF procede a través del proceso de prediccion y
actualizacién de los estados del vehiculo y las ubicaciones de las caracteristicas. En forma
indirecta, el bucle inercial esta separado del filtro, por lo tanto, se emplean ecuaciones de
navegacion inercial para transformar los datos inerciales brutos en mediciones de velocidad,
orientacion y posicion. EI modelo dindmico del KF es un modelo de error tanto del vehiculo
como de las caracteristicas observadas, por lo que, cuando ocurre una observacién, también
se genera una observacion pronosticada, que se basa en la ubicacion actual del vehiculo y de
la caracteristica como se indica en el mapa. EI KF usa la diferencia entre las observaciones
pronosticadas y reales para estimar los errores inerciales y de caracteristicas, dichos errores
se vuelven a enviar al INS y al mapa para realizar nuevas correcciones.

Position Inertial Anoular Rate]  Inertial Pesition, Velocity, Attitude
Inertial Angular Rate SLAM Velocity dentr Bl Fsbom Bcbeyiatly —_—
= atinm 1 = Sensors Accelerabon | Navigation
Sensors Acceleration EKF Attdude Position, Velocity, Attitude
Map Efrors
@ e
Range, Bearing, Elevation
Range/ Rangs Range/ Range ' S
Bearing Beanng- Bearing M Beaa < Emor | SLAM
Sensor Elavation Sensors Elevation 65 Observation KF
(a) (b)

Figura 3.5. SLAM aerotransportado (Kim & Sukkarieh (2007)). a) Algoritmo directo. b) algoritmo indirecto.

Larisa Navarrete Olmedo 20
[ J



Capitulo 3 | Estado del arte

Al momento de la publicacion del trabajo ain no se habia implementado la estructura
indirecta debido a restricciones de prueba de vuelo, por lo que s6lo se presentan resultados
de la estructura directa. El algoritmo SLAM aerotransportado (directo) se implementd en una
plataforma de UAV (Brumby MKIII), equipado con sensores conectados a la computadora
de control de vuelo a través de un enlace en serie o0 un sistema de bus local. Los sensores
principales fueron una IMU de Inertial Science (6 DoF) de tamarfio pequefio y ligero, el cual
generaba datos a una velocidad de 400 Hz a la computadora de control de vuelo y SLAM a
través de un enlace en serie RS-422 durante las operaciones de vuelo. Y una camara
monocroma Sony de bajo costo, con resolucion de 600 lineas horizontales y una salida de
video de 25 Hz o 50 Hz, dependiendo del modo entrelazado. La camara estaba montada
apuntando hacia abajo y proporcionaba observaciones de caracteristicas al nodo SLAM
integrado. Para las pruebas se colocaron caracteristicas artificiales (Iaminas de pléastico
blanco) en el suelo con una separacion mayor a 50 m. Se utiliz6 un algoritmo de umbral de
intensidad simple para extraer estas caracteristicas de las imagenes en tiempo real, con esto
se genera el rumbo y un valor estimado para el rango en funcion del tamafio de las
caracteristicas observadas. El tiempo de prueba de vuelo fue alrededor de 30 min, la altura
nominal de vuelo fue de 100 m sobre el suelo con una velocidad de desplazamiento maxima
de 40 m/s aprox. El vehiculo se sometié a un vuelo autbnomo en una trayectoria ovalada, en
el cual el sistema construye un mapa a medida que recorre la trayectoria. El resultado se
muestra en la Figura 3.6, en la cual se observa que la re-observacion sucesiva de las
caracteristicas mejora continuamente la precision de navegacion y mapeo, por lo que la
incertidumbre del mapa disminuye y se vuelve menos sensible a la suma de més informacién.

North (m)
e
North (m)

(m)

North (m)
North (m)

Eas(.(r;\', 210 ’ Eusv‘!ml =% East (m)
© © 0}

Figura 3.6. Vistas detalladas de SLAM en tiempo real durante ciclos sucesivos del vuelo en trayectoria
ovalada (Kim & Sukkarieh (2007)).
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En el articulo de Karam et al. (2010) se presenta un enfoque de localizacion basado en la
fusion provista por sensores propioceptivos y exteroceptivos mediante EKF. El enfoque
opera en dos fases distintas: prediccién y actualizacion. En la fase de prediccion, el estado
anterior se usa para generar el estado actual del vehiculo con el modelo del triciclo. En
seguida, en la fase de actualizacion la observacion actual se utiliza para corregir el estado
previsto con fines de precision. El enfoque fue implementado y probado en un vehiculo
eléctrico llamado Robucat (Figura 3.7a), vehiculo limitado a una velocidad de 5 m/s y
equipado con un sensor odomeétrico en las ruedas, una cdmara y dos computadoras. La cAmara
proporciona imagenes en escala de grises de 512x314 pixeles. La primera computadora,
llamada de bajo nivel, trata las variables de control (velocidad y angulo de direccion)
proporcionadas por los sensores propioceptivos y envia mediciones a la segunda
computadora, llamada de alto nivel, a traves de un enlace Ethernet. Los algoritmos de
localizacion del vehiculo (basado en la vision y la fusion) se implementan en la computadora
de alto nivel en lenguaje C++ utilizando la biblioteca AROCCAM. En cada uno de los
experimentos se grababa una secuencia de video de referencia y se reconstruia un mapa en
3D. En el algoritmo de reconstruccién de mapas 3D el sistema de coordenadas se define por
el primer fotograma de referencia, a continuacion, se establece el factor de escala local cada
dos fotogramas claves utilizando informacion odomeétrica (distancia). Por altimo, la posicion
estimada por la vision se actualiza usando la informacion odométrica. En la Figura 3.7b se
muestran las trayectorias generadas por los enfoques de correccién de factor de escala local
y global en comparacion con la trayectoria real (RTK-GPS).

A b

8.476

Latitude (m) x 10

o

»
»

6.6017 6.6018 6.6019 6.602 6.6021 6.6022
Longitude(m) x 10°
=== Path obtained with the vision reconstruction using the
local scale factor correction
=== Path obtained with the vision reconstruction using the
global scale factor correction
=== Path obtained witch the centimetric RTK GPS.
O Beginning of the path
® End of the path

Figura 3.7. Resultados (Karam et al. (2010)). a) Robucat. b) trayectorias generadas por los enfoques con
correccion de factor de escala local (linea azul) y global (linea verde) en comparacién con la trayectoria
obtenida por RTK-GPS (linea roja).
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En el articulo de Barrett et al. (2013) se presenta el disefio de un sistema de navegacion
hibrido para vehiculos autdnomos terrestres que utilizan una unidad de medicion inercial de
bajo costo y un sistema de cadmaras estéreo. La informacion del sistema de cdmaras se procesa
y se utiliza para estimar y corregir las derivas a largo plazo que aparecen en los datos de la
unidad de medicion inercial, esto se realiza con un Filtro de Kalman Extendido (EKF). El

funcionamiento del sistema de navegacion hibrido se muestra en la Figura 3.8.
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Figura 3.8. Descripcion general del sistema de navegacion (Barrett et al. (2013)).

En el articulo de Vincenzo et al. (2013) se presenta un algoritmo de integracion de
mediciones proporcionadas por sensores inerciales, GPS y un sistema de video para la
estimacion de la posicién y altitud de un vehiculo aéreo no tripulado (UAV). La fusion de
datos se realiza a traves de un Filtro de Kalman “Unscented” (UKF). Se llevaron a cabo
experimentos de simulacion con el fin de probar su desempefio en la estimacién de la altitud
del UAV en términos de angulos yaw, pitch y roll. En los resultados se observo que la
estimacion de los angulos de pitch y roll muestran mejores desempefios que la estimacion de
yaw, tal como se muestra en la Figura 3.9. El desempefio en la estimacion del angulo yaw
puede mejorarse empleando los datos del magnetometro. Nota: la frecuencia de muestreo del
receptor GPS es de 10 Hz, 100 Hz de la IMU y 5 Hz de la camara.
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Figura 3.9. Resultados de simulacién del algoritmo (Vincenzo et al. (2013)). a) guifiada. b) cabeceo. c¢) alabeo.
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En el articulo de Babu, Cyganski, et al. (2014) se presenta un sistema de hardware portatil
para el mapeo de interiores empleando un algoritmo de SLAM visual escalable asistido por
Giroscopio (GA-ScaViSLAM) que mejora la robustez y precision del algoritmo de SLAM
visual escalable (ScaViSLAM) en interiores. El dispositivo de mano disefiado consiste en
una unidad de procesamiento Next Unit of Computing (NUC) utilizada para recopilar datos
de una IMU NavChip y de una camara estéreo Bumblebee XB3 (Figura 3.10a). Para
sincronizar la cdmara con la IMU, se genera un disparador (captura de imagen estereofénica)
para cada n lecturas del giroscopio, cuidando que el tiempo de exposicion de la camara este
por debajo del periodo de disparo de la IMU para garantizar que se genere un cuadro de
imagen para cada disparo de IMU. Ademas, para garantizar que no haya pérdida de datos
tanto en las iméagenes como las lecturas del giroscopio se obtienen utilizando hilos
independientes y se almacenan para el procedimiento fuera de linea (Figura 3.10b).

Storage(HDD)

GA-ScaViSLAM

Figura 3.10. Sistema GA-ScaViSLAM (Babu et al. (2014)). a) Dispositivo de mano integrado por una
Bumblebee XB3 (A), IMU NavChip (B) y una NUC (C). b) Diagrama del flujo de datos del sistema.

El sistema de vision utiliza un rastreador denso para estimar la transformacion entre dos
cuadros y un algoritmo Levenberg Marquardt (LM) para encontrar una transformacion que
minimice el error de proyeccion posterior de los puntos de la escena. Los datos del giroscopio
son empleados para estimar la postura inicial de la camara, e iniciar el algoritmo LM con
dicha informacion. La adicion de la informacion del giroscopio permite mejorar la duracion
de seguimiento de una caracteristica y, por lo tanto, mejora la precision de coincidencia.
Ademas, las coincidencias cuyo error de reproyeccion es grande no se utilizan para la
optimizacion lo que impide la propagacion del error de coincidencia. Para la experimentacion
la frecuencia de la IMU fue de 200 Hz y 10 Hz de la camara, por lo que se generaba una
imagen estéreo por cada 20 lecturas IMU (n = 20). En el experimento C, se transito por un
camino con una distancia total de 77 m, con pasillos estrechos, mal iluminados y con paredes
sin textura. En el cual el Ga-ScaViSLAM obtuvo un error RMS de 0.6 m, mucho menor al
del ScaViSLAM con 1.85 m. En la Figura 3.11 se muestra la ruta recorrida, asi como las
generadas por ScaViSLAM y Ga-ScaViSLAM.
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Figura 3.11. Experimento C, con datos ground truth en rojo y datos generados en azul (Babu et al. (2014)). a)
camino recorrido. b) ScaViSLAM. c) Ga-ScaViSLAM.

En el articulo de Y. Zhang, Tan, et al. (2014) se presenta un sistema de posicionamiento en
interiores que integra datos provenientes de una camara y una IMU. En el sistema, la tasa de
muestreo de la camara y los algoritmos de extraccion de caracteristicas y coincidencia
empleados en la estimacion de la posicion en presencia de movimientos lentos y rapidos se
realiza de la siguiente manera: ante los primeros se emplea una frecuencia de 15 fps (cuadros
por segundo) y la ejecucion de Canny Edge Detector, Harris Feature Point Detector y Sift
Descriptor; y ante los segundos una frecuencia de 60 fps y la ejecucion del flujo dptico. En
el caso de movimientos super rapidos a corto plazo donde la camara no capta imagen se
recurre al posicionamiento IMU mediante el Filtro de Kalman. Ademas, ante el movimiento
estatico los datos visuales retroalimentan el sistema para corregir los errores producidos por
los datos inerciales. La frecuencia de muestreo de la IMU utilizada en el sistema es de 100
Hz. Los experimentos realizados fueron: posicionamiento a corta distancia vy
posicionamiento a larga distancia. En el primero se realizé una trayectoria en linea recta con
una distancia de 35 m, y en el segundo se realizd una ruta en forma de rectangulo con una
longitud aproximada de 210 m. Los resultados se muestran en la Figura 3.12, donde en a) la
linea azul punteada representa la ruta predefinida y la roja la trayectoria obtenida por el
método. En b) la linea negra punteada es la ruta predefinida, la roja es la trayectoria obtenida
mediante datos visuales y la azul es la trayectoria obtenida por el sistema desarrollado.
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Figura 3.12. Resultados del sistema (Y. Zhang et al. (2014)). a) posicionamiento a corta distancia. b)
posicionamiento a larga distancia.
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En el articulo de J. Zhang et al. (2014) se presenta un algoritmo de Localizacion Monte Carlo
(MLC) para robots submarinos en miniatura. El algoritmo se implementd en un pez robotico
autonomo equipado con una cdmara digital y una IMU 9 DoF. Para la ejecuciéon del algoritmo
MLC, primeramente, se propone un algoritmo de procesamiento de imagenes subacuéticas
para detectar los puntos de referencia artificiales y calcular la distancia y el angulo entre el
robot y el punto de referencia. Después, se calcula la odometria del robot en base a los datos
entregados por la IMU. Finalmente, la informacion de distancia y angulo, junto con la
odometria del robot extraida de la IMU, sirven como entradas para realizar la localizacion en
linea en el MLC. Los experimentos se realizaron en una piscina de 200x300 cm, marcada
con seis puntos de referencia ubicados alrededor. Uno de los experimentos realizado fue el
secuestro, que consistia en cambiar de posicion al pez robotico sacandolo del agua. En la
Figura 3.13 se muestran las ubicaciones reales del pez robdético en el secuestro.

Figura 3.13. Ubicaciones reales del pez robotico en el secuestro (J. Zhang et al. (2014)). a) ubicacion antes del
secuestro. b) ubicacion después del secuestro.

En la Figura 3.14 se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo MLC durante el
experimento del secuestro del pez roboético. En las Figuras 3.14 a) y b) el punto A, es la
primera posicion; la etapa AB presenta estimaciones estables con una ligera fluctuacion; en
el punto B, el robot es sacado del agua; la etapa BC es causada por el movimiento inadvertido
del robot cuando es agarrado por el experimentador; la etapa CD es el proceso del secuestro;
y en el punto D, el robot es llevado al agua.
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Figura 3.14. Estimacion de la ubicacion del pez roboético en el secuestro (J. Zhang et al. (2014)). a) estimacion
de coordenadas x. b) estimacion de coordenadas y.
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En el articulo de Tomazi¢ & Skrjanc (2015) se presenta un sistema de localizacion peatonal
implementado en un teléfono inteligente (Samsun Galaxy S4). El nucleo del sistema es la
odometria visual monocular, que permite determinar con precision las posiciones relativas, a
menos que haya demasiados giros bruscos en la ruta a navegar. Como sistema
complementario se implemento el sistema de navegacion inercial compuesto basicamente de
una brujula digital que determina el rumbo absoluto y un podémetro que determina la
longitud de la ruta recorrida contando los pasos. Con el fin de obtener un sistema de
localizacion alin mas robusto y preciso, se fusionan ambos enfoques mediante el uso del
Filtro de Kalman Extendido (EKF). En la Figura 3.15 se muestra la trayectoria obtenida
mediante la fusién de odometria visual y el sistema de navegacion inercial. La trayectoria
corresponde al recorrido peatonal de un circuito cerrado con una longitud de 27 m.
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Figura 3.15. Trayectoria peatonal obtenida mediante el sistema de localizacion (Tomazi¢ & Skrjanc (2015)).

En el articulo de L. Zhang, Xiong, et al. (2016) se presenta un método para la estimacion de
la orientacion de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) equipados con una cdmara y una
IMU. El método consiste en tres modulos: odometria inercial, medicidén de orientacion y
correccion de la orientacion. El primer médulo estima la odometria del UAV mediante la
integracion de datos inerciales. El sequndo modulo estima la orientacion del UAV mediante
el flujo optico, obtenido de los datos visuales. Por ultimo, el tercer mddulo corrige los errores
de orientacion en la navegacion inercial en base a las mediciones visuales mediante el Filtro
de Kalman. La frecuencia de muestreo de la IMU es mucho mas rapida que la de la cAmara,
por lo que los datos inerciales y visuales se alinearon en el tiempo. Por lo tanto, la correccion
de los errores en las mediciones inerciales se realizaba cuando se disponia de mediciones
visuales. En la Figura 3.16, se muestran las condiciones y los resultados obtenidos durante
una prueba de simulacién. La prueba consistia en volar hacia adelante en estilo senoidal
durante un periodo de 200 segundos. Los resultados de la simulacion muestran un mejor
rendimiento en comparacion con una navegacion puramente inercial.

Larisa Navarrete Olmedo 27
[ J



Capitulo 3 | Estado del arte

attitude (track) attitude (optical flow combinded)
a a )2 v - .
i i i " Ww
B 3 | !

pithc(deg)
pithc(deg)

head(deg)
8
head(deg)

A A A A A A A A S —r A
0 20 40 w m 100 120 140 1w 180 0 2 <0 0 8 100 120 140 160 180

time(s) a time(s) b

Figura 3.16. Resultados de simulacion (L. Zhang et al. (2016)). a) pista tedrica. b) valores calculados
mediante la combinacion de IMU con flujo 6ptico.

En el articulo de X. Liu, Chen, et al. (2016) se presenta un sistema de navegacion inercial
asistido por imagenes para vehiculos no tripulados (UAV). EI UAV es equipado con una
IMU y varios sensores de flujo 6ptico con ubicaciones diferentes para detectar el flujo dptico
desde diferentes direcciones. La estructura del sistema propuesta se muestra mediante un
diagrama de bloques en la Figura 3.17. El blogue SINS estd conformado por la IMU
encargada de proporcionar mediciones de orientacién, posicion y velocidad. El bloque OFS
es integrado por los sensores de flujo Optico, encargado de proporcionar el flujo dptico
medido. En el bloque Prediccién del Flujo dptico, se realiza la prediccion del flujo optico
utilizando las mediciones del SINS. La observacién del flujo optico se obtiene al restar el
flujo éptico medido por el OFS al flujo dptico predicho por el SINS. Por altimo, el bloque
EKF, es el encargado de fusionar la informacion de flujo éptico e inercial mediante un Filtro
de Kalman Extendido (EKF), para corregir los errores del sistema de navegacion inercial.
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Figura 3.17. Estructura del sistema de navegacion OFS/SINS (X. Liu et al. (2016)).

En la Tabla 3.1 se muestran las caracteristicas y técnicas empleadas en cada uno de los
trabajos revisados dentro del estado del arte (en orden cronoldgico).
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Tabla 3.1. Tabla comparativa del estado del arte.

, Sy Datos de . . . .
Articulo Aplicacion ., Meétodos de procesamiento Meétodos de fusion
navegacion
Kim & Sukkarieh | Vehiculo aereo no | IMU 6 DoF o (Datos inerciales crudos) Filtro de Kalman Extendido
(2007) tripulado Visién e Umbral de intensidad (EKF)

Karam et al. (2010)

Vehiculo autbnomo

Sensor odométrico

Tricycle model

Filtro de Kalman Extendido

terrestre Vision e Harris corner detector (EKF)
Barrett et al. (2013) | Vehiculo autonomo | IMU 6 DoF e Ecuaciones INS (Integracién) | Filtro de Kalman Extendido
terrestre Vision e Flujo optico (EKF)
Vincenzo et al. | Vehiculo aéreo IMU e Flujo optico Filtro Kalman ‘“Unscented”
(2013) GPS (UKF)
Vision
Babu et al. (2014) | Peatdn Giroscopio e Cuaterniones

Vision (estéreo)

Rastreador denso
Levenberg Marquardt

con

Y. Zhang et al. | Vehiculo autonomo | IMU e Ecuaciones INS (Integracion)
(2014) terrestre Vision e Flujo 6ptico
J. Zhang et al. Robotacuatico IMU 9 DoF e Ecuaciones INS (Integracién) | Localizacion de Monte Carlo
(2014) Vision e Segmentacién basada en el  (MLC)
modelo HSV, para la
deteccion y seguimiento de
puntos de referencia
(landmarks).
Elarabi & Suprem | Teléfono GPS e Ecuaciones INS (Podémetro) | Filtro Savitzky-Golay
(2015) inteligente IMU 9 DoF
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Articulo Aplicacion Datos de Métodos de procesamiento Meétodos de fusion
navegacion
Tomazi¢ & Skrjanc | Teléfono IMU 9 DoF e Brijula digital Filtro de Kalman Extendido
(2015) inteligente Vision e Podémetro (EKF)
e Flujo optico
Ibrahim & Moselhi | Peaton IMU 9 DoF e Ecuaciones INS (Integracién) | Matriz de Cosenos Directores
(2016) Barometro (DCM)
Filtro de Kalman Extendido
(EKF)
L. Zhang et al. | Vehiculo aéreo no | IMU e Ecuaciones INS (Integracion) | Filtro de Kalman
(2016) tripulado Vision e Flujo optico
X. Liu et al. (2016) | Vehiculo aéreo no | IMU 6 DoF e Ecuaciones INS (Integracién) | Filtro de Kalman Extendido
tripulado Vision e Flujo dptico (EKF)
Suprem et al. | Teléfono GPS e Ecuaciones INS (Podémetro) | Filtro Savitzky-Golay
(2017) inteligente IMU 9 DoF
Suwandi et al. | Vehiculo autonomo @ GPS e Ecuaciones INS (Integracion) | Filtro de Kalman
(2017) terrestre IMU 9 DoF

Continuacién de la Tabla 3.1.
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3.4 Discusion

De acuerdo con la revision de los articulos que conforman el estado del arte, los sistemas que
fusionan datos inerciales con visuales se desarrollan para vehiculos terrestres, aéreos y
acuaticos como para su uso en peatones. Estos son implementados sobre sistemas de vision
monocular o estereoscépica y utilizados tanto en ambientes de interiores como de exteriores.

Los sistemas que integran el primer grupo son utilizados para estimar la posicion del vehiculo
por tramos cortos para evitar el crecimiento del error en el sistema IMU. En el trabajo de
Ibrahim & Moselhi (2016) se emplea un algoritmo de Matriz de Coseno Directores para
fusionar los datos inerciales y un Filtro de Kalman Extendido para estimar la posicion en
base a los datos inerciales fusionados. Los sistemas del segundo grupo se desarrollan con el
objetivo de aumentar la precision en las estimaciones del sistema GPS, asi como el poder
navegar por entornos de GPS denegado. Por lo tanto, el GPS es el sistema principal y el INS
el sistema complementario. En el trabajo de Suprem et al. (2017) las mediciones de
orientacion y posicion del INS son utilizadas para llenar los huecos en los datos de
navegacion GPS, al final los valores resultantes se pasan a través de un Filtro de Savitzky-
Golay para eliminar los elementos ruidosos. Mientras que Suwandi et al. (2017) utiliza un
Filtro de Kalman para combinar los datos GPS/IMU. Por altimo, los sistemas del tercer grupo
aprovechan la confiabilidad de las mediciones visuales y la capacidad de seguimiento ante
altas velocidades de los sensores inerciales. De acuerdo con la clasificacion de sistemas ligera
y estrechamente acoplados, la gran mayoria de los trabajos estudiados corresponden a
ligeramente acoplados y s6lo uno de los trabajos figura como estrechamente acoplados.

El trabajo de Kim & Sukkarieh (2007) es un sistema estrechamente acoplado que mediante
un filtro EKF procede a través de prediccion y actualizacion de los estados del vehiculo y las
ubicaciones de las caracteristicas estima la posicion del vehiculo. Mediante la re-observacién
sucesiva de las caracteristicas la precision de navegacion y el mapeo mejoran continuamente.
En los sistemas ligeramente acoplados cominmente se utiliza el Filtro de Kalman y sus
derivados (Filtro de Kalman Extendido (EKF) y Filtro de Kalman Unscented (UKF)). Entre
ellos se encontraron los siguientes trabajos: L. Zhang et al. (2016) que estima la odometria a
partir de datos inerciales y utiliza el flujo 6ptico para estimar y corregir los errores de
orientacion en la navegacion inercial mediante un Filtro de Kalman. Barrett et al. (2013), X.
Liu et al. (2016) y Karam et al. (2010) utilizan mediciones visuales para estimar y corregir
las derivas del INS mediante un Filtro de Kalman Extendido. Los dos primeros emplean la
informacion del flujo 6ptico, mientras que el tercero emplea Harris corner detector. Tomazi¢
& Skrjanc (2015) también fusiona el sistema de odometria visual monocular basado en el
flujo dptico con las mediciones de rumbo y longitud del INS mediante EKF con el fin de
obtener un sistema de localizacion ain mas robusto y preciso. Y Vincenzo et al. (2013) que
incluye mediciones GPS a la fusion de datos inerciales y visuales a través de un filtro UKF.
Ademaés de los sistemas que emplean el filtro de Kalman, también se encontraron sistemas
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que emplean filtros bayesianos como en el trabajo de J. Zhang et al. (2014), en el cual se
ejecuta un algoritmo de Localizacion Monte Carlo, cuyas entradas son informacion de
distancia y angulo entre el robot y el punto de referencia proporcionados por visién y la
odometria del robot obtenida a partir de datos de la IMU.

Dos trabajos diferentes a los anteriormente comentados son los sistemas desarrollados por Y.
Zhang et al. (2014) que trabaja dependiendo de la velocidad del movimiento y Babu et al.
(2014) que no utiliza ningun Filtro de Kalman. En el primer trabajo, tanto los datos visuales
como inerciales son utilizados de forma independiente en diferentes momentos dependiendo
de la velocidad del movimiento. En el caso de movimientos lentos y répidos estima la
odometria mediante datos visuales, ante los primeros ejecuta Canny Edge Detector, Harris
Feature Point Detector y Sift Descriptor, y ante los segundos ejecuta el flujo Optico. En el
caso de movimientos super rapidos a corta distancia recurre a la odometria inercial mediante
un Filtro de Kalman. Ademas, ante el movimiento estatico los errores inerciales son
corregidos mediante datos visuales. Y en el caso del movimiento estatico, se utilizan datos
visuales para corregir los errores del INS. Y en el segundo trabajo, se emplea un giroscopio
para estimar la posicion inicial del vehiculo e iniciar el algoritmo LM permitiendo encontrar
una transformacion que minimice el error de proyeccion posterior de los puntos de la escena.
Con la adicion del giroscopio se mejora la duracién de seguimiento de una caracteristica v,
por lo tanto, mejora la precision de coincidencia.

En este trabajo se desarroll6 un sistema de navegacion inercial asistido por vision que utiliza
el enfoque ligeramente acoplado. Dicho sistema trabaja con datos inerciales y la informacién
del flujo dptico como en los trabajos de Barrett et al. (2013), Vincenzo et al. (2013), L. Zhang
etal. (2016) y X. Liu et al. (2016) con la diferencia de que no utiliza Filtros de Kalman para
la fusion de informacion, sino que trabaja de forma parecida a los trabajos de Babu et al.
(2014) y Y. Zhang et al. (2014), realizando un acoplamiento de datos, que en base a la
informacion visual determina en qué momento integrar la informacion inercial. El sistema
desarrollado emplea el algoritmo presentado por Elarabi & Suprem (2015) para fusionar los
datos de la IMU, con la diferencia que utiliza un giroscopio en lugar de un magnetémetro,
por lo que, las ecuaciones son diferentes. Ademas, para que no haya pérdida de datos, tanto
las iméagenes como las lecturas del IMU se obtienen utilizando hilos independientes, como
en Babu et al. (2014). Y como en Y. Zhang et al. (2014), el movimiento estatico de los datos
visuales es utilizado para evitar el crecimiento de la deriva.

Es importante destacar que la gran mayoria de trabajos desarrollados para la fusion de datos
inerciales con visuales utilizan el enfoque ligeramente acoplados, esto debido a su ejecucion
en tiempo real y su blsqueda por mantenerse en un bajo costo. Ya que los sistemas
estrechamente acoplados demandan mas poder de computo, lo que demanda tecnologia de
mayor costo. Ademas, con el avance en la tecnologia tanto en precision en los sensores
inerciales MEMS como la calidad en los sistemas de vision se ven muy prometedores.
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Diseno y construccion del
prototipo

En este capitulo se presenta el disefio y la construccion del prototipo utilizado para la
evaluacion de las técnicas de odometria inercial y deteccion de movimiento. El prototipo esta
equipado por microcontroladores y sensores visuales e inerciales, necesarios para la
estimacion de su orientacién y posicion durante la navegacion.

4.1 Diseio del prototipo

El proposito del disefio del prototipo es poder ser montado en robots mdviles para brindarles
informacion sobre su navegacion. La intencion de montaje en robots méviles demanda el
menor peso y tamarfio posible. Por lo que, se tenia que contar con componentes pequefios y
ligeros, que cubrieran los requerimientos necesarios para alcanzar el objetivo del proyecto,
sin excederse en costos. Entre los principales componentes se encuentra una IMU Adafruit 9
DoF, un Arduino DUE, una Raspberry Pi 3 y una Camara pi v2. Un dato interesante de la
arquitectura es que funcionaria sin la necesidad del arduino. Sin embargo, el arduino se
incorpora con el objetivo de distribuir y reducir la carga de procesamiento a la Raspberry Pi.
Ademas, se pretende que la arquitectura del prototipo se utilice en trabajos futuros, por lo
que, la distribucion de trabajo beneficiaria a los proyectos en que se desee incorporar mas
componentes como motores u otros sensores. La carcasa del prototipo fue construida a base
de acrilico transparente, que en conjunto con todos los componentes pesa alrededor de 0.30
kg. Ademas, gracias a las caracteristicas de cada uno de los componentes, es facil acceder al
sistema del prototipo mediante una conexion remota.
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A continuacion, se describen los componentes principales del prototipo, se detallan las
conexiones establecidas, se muestra la carcasa construida y se presenta el prototipo final.

4.2 Componentes principales

Las caracteristicas y especificaciones de los componentes principales que integran el
prototipo se muestran a continuacion.

4.2.1 Raspberry Pi 3
Placa computadora de bajo costo desarrollada en Reino Unido por la Fundacion Raspberry
Pi, construida con base en el procesador BCM2837 ARMV8 de 64 bits con 1.2 GHz de
velocidad. Para su funcionamiento, es necesario un medio de almacenamiento (microSD) con
NOOBS y una fuente de alimentacion de 2.1 A (Raspberry Pi Org. (2018)b).

Como se observa en la Figura 4.1, la Raspberry Pi 3 esta integrada de todos, o la mayoria de
los componentes de una computadora. Ademas, dispone de pines de conexion de entradas y
salidas digitales para sensores o actuadores.

Bluetooth

Puerto MicroSD

Puerto de pantalla DSI

Puerto de alimentacion
Micro USB 5V2 A

Puerto HDMI

Puerto de Audio

Puerto Ethernet

Figura 4.1. Raspberry Pi 3 modelo B (Raspberry Pi Org. (2018)b).
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En la Tabla 4.1 se detallan las especificaciones técnicas de la Raspberry Pi 3.

Tabla 4.1. Especificaciones técnicas de la Raspberry Pi 3.

Especificaciones técnicas

Procesador Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 de 64 bits
RAM 1GB
Conectividad = Puerto Ethernet 10/100 Baset

= LAN inalambrica BCM43438
= Bluetooth Low Energy (BLE)
= GPIO de 40 pines

= 4 puertos USB 2.0
= Salida de audio y video

= HDMI

= Puerto de caAmara CSI

= Puerto de pantalla DSI

= Puerto MicroSD

Dimensiones 86.9mm x 58.5mm x 19.1mm/ 3.4" x 2.3" x 0.8"
Peso 41.2g/1.50z

4.2.2 1MU Adafruit 9 DoF
Unidad de medicion inercial de 9 DoF (9 grados de libertad) que combina un L3GD20
giroscopio y un LSM303DLHC acelerometro y magnetometro, permitiendo capturar nueve
tipos de movimientos o datos relacionados con la orientacion: 3 ejes de datos del
acelerémetro (aceleracion lineal), 3 ejes de datos del giroscopio (velocidad angular) y 3 ejes
del magnetémetro (orientacion magnética) (Adafruit Industries (2018)). En la Figura 4.2 se
sefialan los sensores que integran la Adafruit 9 DoF.

Giroscopio
L3GD20

Acelerometro/Magnetometro
LSM303DLHC

Figura 4.2. IMU Adafruit 9 DoF (Adafruit Industries (2018)).
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En la Tabla 4.2 se detallan las especificaciones técnicas de la IMU Adafruit 9 DoF.

Tabla 4.2. Especificaciones técnicas de la IMU Adafruit 9 DoF.

Especificaciones técnicas
Comunicacién 1 2C, utiliza s6lo dos cables de comunicacion (SDA y SCL)
Dimensiones 38mm x 23mm/ 1.5" 0.9"
Peso 2.8¢

4.2.3 Arduino DUE
Placa electronica basada en el microcontrolador ARM Cortex-M3 de 32 bits programable a
través del IDE de Arduino con una version superior a la 1.5.0 (Arduino Org (2018)a). A
diferencia de la mayoria de las placas Arduino, la placa Arduino DUE funcionaa 3.3V y
basta con conectarlo a una computadora con un cable Micro USB o alimentarlo con un
adaptador CA/CC.

Arduino DUE cuenta con dos pines TWI: SDA 20 y SCL 21, utilizadas para comunicarse

con dispositivos I2C. En la Figura 4.3 se muestra la placa Arduino DUE, en ella se sefialan

los pines SDA y SCL, el microcontrolador y los puertos de alimentacion y programacion.
Pin SDA

Microcontrolador
AT91SAM3XS8E

Puerto de alimentacion 3.3 V

Figura 4.3. Arduino DUE (Arduino Org (2018)a).
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En la Tabla 4.3 se detallan las especificaciones técnicas del Arduino DUE.

Tabla 4.3. Especificaciones técnicas del Arduino DUE.

Especificaciones técnicas

Microcontrolador AT91SAM3X8E
Voltaje de funcionamiento 3.3V

Voltaje de entrada (recomendado) 7-12V

Voltaje de entrada (limites) 6-20 V

Pines digitales 1/0

54 pines (12 proveen salida PWM)

Pines de entrada analdgica

12

Pines de salida analégica 2 (DAC)

Corriente maxima (entradas y salidas) 130 mA

Corriente maxima salida regulada de 3.3V | 800 mA

Corriente méxima salida regulada de 5 V 800 mA

Memoria Flash 512 KB

SRAM 96 KB (en dos bancos de: 64 KB y 32 KB)
Velocidad del reloj 84 MHz

Dimensiones 101.52 mm x 53.3 mm

Peso 369

4.2.4 Céamara Piv2

Mdédulo de camara con un sensor de imagen Sony IMX219 de megapixeles y lente de foco
fijo. Es capaz de capturar imagenes y videos sin sonidos. Se conecta mediante un cable plano
de 15 cm al puerto CSI en la Raspberry Pi (Raspberry Pi Org. (2018)a). En la Figura 4.4 se

muestra la Camara Pi v2.

Figura 4.4. Camara Pi v2 (Raspberry Pi Org. (2018)a).
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En la Tabla 4.4 se detallan las especificaciones técnicas de la Camara Pi v2.

Tabla 4.4. Especificaciones técnicas de la Camara Pi v2.

Especificaciones técnicas
Sensor de imagen Sony IMX219
Resolucion maxima fotografica | 3280 x 2464 pixeles
Resoluciones de video 1080p30, 720p60 y 640x480p90
Dimensiones 25mm x 23mm x 9mm / 0,98" x 0,90" x 0,35"
Peso 3449
Interfaz Conector CSI
Sistema operativo Raspbian

4.3 Conexiones y software empleado

La transmision de datos entre componentes del prototipo requiere de conexiones con y sin
cables, asi como de la instalacién, configuracion y ejecucion de software y librerias. A
continuacion, mediante el uso de imagenes, tablas y esquemas se detalla cada una de las
conexiones establecidas.

4.3.1 Conexion entre la IMU Adafruit 9 DoF y Arduino DUE

La conexion entre la IMU Adafruit 9 DoF y Arduino DUE (Figura 4.5) requiere de cuatro
cables de comunicacion, conectados de la siguiente manera: para la alimentacion del sensor
desde el arduino se debe conectar VIN a 3.3 V y GND a GND. Adafruit 9 DoF utiliza el
protocolo 12C (Inter integrated circuits), por lo que requiere dos lineas de sefial: SDA (System
Data) para transmitir la informacién y SCL (System Clock) para la sefial del reloj. Por lo
tanto, para la comunicacion serial es necesario conectar SCL al pin SCL 21 y SDA al pin
SDA 20.

fritzing

Figura 4.5. Esquema de conexidn entre la IMU Adafruit 9 DoF y Arduino DUE.
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En la Tabla 4.5 se muestran las especificaciones del esquema de conexidn correspondiente a
la Figura 4.5.

Tabla 4.5. Especificaciones de conexién entre la IMU Adafruit 9 DoF y Arduino DUE.

Especificacion de conexion
Arduino Due Adafruit 9 DOF
SCL 21 SCL
SDA 20 SDA
3.3V VIN
GND GND

Las bibliotecas necesarias para que Arduino haga uso de la IMU Adafruit 9 DoF son:
Adafruit Sensor Library

Adafruit LSM303 Library

Adafruit L3GD20 Library

Adafruit 9DoF

Dichas bibliotecas pueden ser descargadas desde la pagina oficial de Adafruit:
https://learn.adafruit.com/adafruit-9-dof-imu-breakout/software.

4.3.2 Conexién entre Camara Pi v2 y Raspberry Pi 3
La conexion de la Camara Pi v2 a la Raspberry Pi 3, se realiza mediante el puerto CSI. Es
importante verificar que la camara esté conectada en la orientacion correcta, de modo que el
lado del cable con las letras verdes este hacia arriba, tal como se muestra en la Figura 4.6.

o <)

i, _,#E-,] N
s v .
r d

4

Figura 4.6. Conexion de la Camara Pi v2 a la Raspberry Pi 3.

Una de las bibliotecas que permiten utilizar la Camara Pi v2 en la Raspberry Pi bajo licencia
BSD (Berkeley Software Distribution) es Raspicam. Esta biblioteca proporciona la clase
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Raspicam_CV para un facil control de la camara con OpenCV; ademas, es de facil
compilacion e instalacion usando cmake. El proceso de instalacion de la biblioteca Raspicam
se encuentra en el Anexo 1.

4.3.3 Conexion entre Arduino DUE y Raspberry Pi 3
La conexion entre las placas electronicas se realiza mediante cualquier puerto USB en la
Raspberry Pi 3 y el puerto Micro USB en el Arduino DUE, para esto se requiere disponer de
un cable de datos USB a Micro USB. En la Figura 4.7 se muestra el esquema de conexién
entre Arduino DUE vy la Raspberry Pi 3.

fritzing

Figura 4.7. Esquema de conexion entre el Arduino DUE y la Raspberry Pi 3.

La comunicacion entre ambas tarjetas se establece mediante el uso de Libqgt5serialport5,
maodulo complementario para la biblioteca qt5 que proporciona las funcionalidades bésicas
que incluyen la configuracion, operaciones entrada/salidas, obtener y establecer las sefiales
de control de la interfaz RS-232. La clase base del modulo es QSerialPort y proporciona un
conjunto de métodos y propiedades basicas para acceder a recursos de los puertos series. El
proceso de instalacidn de Libgt5serialport5 se encuentra en el Anexo 2.

4.3.4 Conexién entre la computadoray la Raspberry Pi 3
La conexion se realiza de forma remota a través de la red wifi mediante el mddulo de
conexion inalambrica disponible en la Raspberry Pi 3. Para visualizar y controlar el escritorio
de la Raspberry desde la computadora es necesario instalar TightVNC, paquete de software
de control remoto gratuito que utiliza el protocolo VNC y permite ver y controlar el escritorio
de una maquina remota desde otra computadora o dispositivo movil. ElI proceso de
instalacion y configuracion de TightVNC se encuentra en el Anexo 3.
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4.4 Carcasa

La carcasa se disefio de forma que el prototipo mantuviera el menor tamafio posible, por lo
que, en base a las caracteristicas de cada uno de los componentes necesarios para el
procesamiento de la informacion se determind que la carcasa asumiera una forma de prisma
rectangular con dimensiones de 14 cm de largo, 11 cm de ancho y 5.03 cm de altura.

Tal como se muestra en la Figura 4.8, el disefio es simple y de facil ensamble, cinco de sus
caras estan fijas, mientras que la sexta cara debe ser atornillada para cerrar completamente el
prisma.

11 ¢cm

14 cm

14 cm

11 cm

Figura 4.8. Disefio de la carcasa del prototipo.
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4.5 Construccion

La carcasa del prototipo esta construida a base de acrilico transparente de 2 cm de ancho,
cuatro de sus caras tienen orificios que permiten la entrada y/o salida del aire para reducir el
calentamiento de las tarjetas. Ademas, cada uno de los componentes que se encuentran en su
interior son atornillados para evitar contratiempos durante la navegacion realizada por el
prototipo. En la Figura 4.9, se muestra el prototipo construido.

Figura 4.9. Prototipo construido.

En la Figura 4.10 en a) se muestra la IMU Adafruit 9 DoF colocada en la cara superior (tapa)
y en b) la Camara Pi vs instalada en la cara frontal.

Figura 4.10. Ubicaciones de los sensores del prototipo. a) IMU 9 DoF. b) Camara Pi v2.
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4.6 Discusion

Los componentes principales del prototipo son la Raspberry Pi 3, la IMU Adafruit 9 DoF, el
Arduino DUE y la Camara Pi v2. Sin embargo, es necesario mencionar que también se
utilizaron un par de baterias recargables BRC 18650 de 3.7 Volts, un médulo regulador y un
porta pilas doble, componentes utilizados para alimentar el prototipo. Ademas, un cable USB
a Micro USB para alimentar la Raspberry Pi desde el modulo de las baterias.

El prototipo construido puede ser montado sobre robots moviles pequefios sin contratiempos
relacionados con deslizamientos por parte de los componentes en el interior de la carcasa,
esto debido a que cada uno de ellos se encuentran atornillados a la carcasa.
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Capitulo
Desarrollo del sistema

En este capitulo se presenta la arquitectura general del sistema de navegacién desarrollado,
se describen las técnicas de odometria inercial y deteccion de movimiento implementadas
para obtener los datos de navegacion del prototipo. Ademas, se explica el proceso de
acoplamiento de datos inerciales con los visuales y se presenta la interfaz grafica desarrollada
para el control del sistema desde una conexién remota.

5.1 Arquitectura del sistema

El sistema de navegacion inercial asistido por vision se desarrollé utilizando el IDE de Qt
Creator 5.3.2 (Qt io (2018)) instalado sobre el sistema operativo Raspbian Stretch (Raspberry
Pi Org (2018)) de la Raspberry pi 3. El sistema consiste en tres modulos: inercial, visual y
fusion de datos, el primero desarrollado tanto en la Raspberry Pi como en el Arduino DUE y
los dos ultimos desarrollados Unicamente en la Raspberry Pi.

La arquitectura del sistema de navegacidn se muestra en la Figura 5.1, en la cual se observan
los tres modulos que integran al sistema. Por un lado, las funciones del mddulo inercial son
la estimacion de la pose inicial y la estimacion de la orientacion y posicion durante la
navegacion. Para esto, primeramente, se calibran y filtran las lecturas entregadas por la IMU,
después las aceleraciones lineales se emplean para la estimacion de la pose inicial del
prototipo mediante el célculo de los angulos de inclinacion. En seguida las velocidades
angulares se integran para obtener los angulos de rotacion (orientacion), estos angulos son
utilizados para eliminar la gravedad de las aceleraciones lineales que se integran doblemente
para obtener el desplazamiento (posicion) del prototipo desde el punto inicial hasta el punto
final del recorrido. Por otro lado, las funciones del médulo visual son la deteccion del
movimiento y su direccion. Para esto, se calcula el flujo déptico a partir de los puntos
caracteristicos detectados en las imagenes capturadas por la cdmara. A partir del flujo dptico,
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se obtienen vectores de desplazamiento, que permiten determinar si el prototipo se encuentra
en estado de “reposo” o “movimiento”, asi como estimar la direccion del movimiento. Y
juntando los dos lados, inicia la funcion del médulo fusién de datos que es revisar las salidas
del médulo visual y con base en ellas ejercer acciones sobre las velocidades tanto lineales
como angulares empleadas para la estimacion del orientacion y posicion del prototipo.

Sistema de navegacion inercial asistida por vision
Camara IMU
o Integracién N
ROI Cadlibracion — de la ————> Orientacion
— ~velocidad (w)
ORB —
Filfro Paso | ag. ag,. g Resta de la
2 Bajo gravedad
Flujo optico - iS5
Estimacion Integracion
ofs de la Pose dela
g ‘ Inicial aceleracién
2l
3
Deteccidn Integracién
del estado Acoplamiento dela ————> Desplazamiento
o de datos “velocidad (v)
gl
Deteccidn clante. atrds. der ’
dela ——
direccidn
Médulo
visual

Figura 5.1. Sistema de navegacion inercial asistido por vision.

5.2 Mdédulo inercial

El software del médulo inercial desarrollado esta conformado por tres clases: calibracion,
pose inicial y odometria. Las clases calibracion y pose inicial se desarrollaron utilizando el
IDE de Arduino 1.8.5 (Arduino Org (2018)b) en el Arduino DUE, mientras que la clase
odometria se desarroll6 utilizando el IDE de Qt Creator 5.3.2 en la Raspberry Pi. El software
desarrollado estima la orientacion y posicion del prototipo en dos dimensiones x y y, dichas
dimensiones se pueden apreciar en la Figura 5.2, que muestra el sistema de coordenadas de
la IMU construido de acuerdo con el trabajo de Navarro Tarin (2014).
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Figura 5.2. Sistema de coordenadas (x, y, z) del médulo inercial.

Si la IMU estuviera libre de errores el proceso de convertir los datos inerciales a datos de
navegacion seria tan facil como restar los efectos de la gravedad e integrar las aceleraciones
lineales y velocidades angulares en velocidad, posicion y orientacion (Barrett et al. (2013)).
Sin embargo, la IMU no esta libre de errores, por lo que sus datos deben ser calibrados y
filtrados para después ser convertidos en datos de navegacion. Para esto, se utilizd el
algoritmo presentado en Woodman (2007). De acuerdo con Woodman, en un sistema en el
cual los sensores de inercia estdn montados rigidamente en el dispositivo, se producen
medidas en el marco del cuerpo en lugar del marco global. Por lo tanto, las sefiales del
giroscopio se integran para realizar un seguimiento de la orientacion y para el seguimiento
de la posicion, las sefiales del acelerometro se resuelven en coordenadas globales utilizando
la orientacion determinada por la integracion de las sefiales del giroscopio. En la Figura 5.3,
se muestra el procedimiento de las integraciones de las sefiales del giroscopio y del
acelerémetro desarrollado.

Velocidad inicial

1

Sefiales del ~ “x @y, Wz P Py Pz
giroscopio Velocidad angular Orientacién

Velocidad inicial Posiciéninicial

— |

Sefales del  @9x 49y, A9z | peciadea | Far Gyr Gz Vs Uy Vz dy, dy'dz
—
acelerometro  Aceleracionlineal gravedad Aceleracion lineal Velocidad lineal Posicién

afectada porlag

Figura 5.3. Algoritmo de navegacion inercial (Woodman (2007)).
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5.2.1 Calibracion
Por un lado, el giroscopio entrega datos de velocidad angular muy estables, en ocasiones con
errores en uno o dos de sus ejes. Sin embargo, dicho error es constante ante cualquier
movimiento lo que permite eliminarlo mediante una suma o resta segun su signo.

Por el otro, el acelerometro entrega datos crudos que se convirtieron a m/s2 para ser

utilizados como aceleracion lineal. Sin embargo, antes de la conversion los datos se
calibraron para mejorar sus mediciones. El método de calibracién utilizado consta de cuatro
pasos y se explica a continuacion:

1. Recoleccion y promediado de datos
Se recolectan un numero considerado de lecturas por cada eje con Y sin el efecto de
la gravedad (x+, x-, y+, y-, z+, z-), con esto se tienen 6 colecciones de datos.
Posteriormente, se promedia cada coleccion de datos teniendo como resultado seis
valores correspondientes a la x+, x-, y+, y-, z+ y z-.

2. Calculo del valor zero-g
Se calculan los valores zero-g para cada eje con las siguientes férmulas:

_ (promedioxpositivo + promedioxnegativo) (5.1)

Xzero = 2
B (promedioypositivo + PromediOYnegativo) (5.2)

YVzero = 2
z _ (promediozpositivo + promedioznegativo) (5-3)

zero — 2

3. Calculo del valor escala-g
Se calculan los valores escala-g para cada eje con las siguientes férmulas:

_ (promedioxpositivo - promedioxnegativo)/ (5.4)
Xescala = 2
_ (promedioypositivo - promedioynegativo)/ (5.5)
Yescala = 2
7 _ (promediozpositivo - promedioznegativo)/ (5.6)
escala — 2

4. Obtencion de los datos calibrados
Se obtienen los datos calibrados con las siguientes formulas:

‘= (lectura, — Xzerp) /Xescala (5.7)
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B (lecturay — yzero)/ 58
Y= Yescala ( ' )

;= (lectura, — Zzero)/z (5.9)

escala

5. Conversion a m/s2

Los datos calibrados se multiplican por el valor de la gravedad local
(9.7810883404689 en Cuernavaca) para obtener la aceleracion lineal.

Xy = x * 9.781088 (5.10)
Yy = x *9.781088 (5.11)
zy = x x9.781088 (5.12)

La implementacion del método de calibracion consiguié valores de aceleracion entre -
0.22356 y -0.19314 en el eje x, valores entre 0.07312 y 0.0777en el eje y valores entre
9.75817 y 9.74381 en el eje z, tal como se muestra en la Figura 5.4.

Datos del acelerometro calibrados

Figura 5.4. Resultado de la calibracién del acelerometro.

5.2.2 Filtro paso bajo
El acelerometro es muy sensible a las vibraciones, lo que provoca que sus mediciones
presenten ruido. Por lo tanto, es necesario aplicar un filtro paso bajo para disminuir el ruido.
El filtro paso bajo es caracterizado por permitir el paso de las frecuencias mas bajas y atenuar
las frecuencias mas altas. La ecuacion del filtro paso bajo se define como:
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agx = xg * alpha + (agx_l * (1 - alpha)) (5.13)
agy = yg * alpha + (agy_1 * (1 — alpha)) (5.14)
ag, = zg * alpha + (agz_1 * (1 — alpha)) (5.15)

donde en las ecuaciones 5.13-15,
agx, agy,ag, = aceleraciones lineales filtradas.
Xg) Vgr Zg = aceleraciones lineales entregada por el acelerémetro.
alpha = valor que determina la frecuencia del corte del filtro.
agx_1) 9y 19z 4 = aceleraciones lineales filtradas en el tiempo anterior.

El filtro paso bajo implementado utiliza un alpha de 0.08, para evaluar su funcionamiento se
realizaron movimientos con el prototipo sobre sus tres ejes. El resultado del filtro se puede
observar en la Figura 5.5.

Filtrado de aceleraciones lineales
20

e e

—_— y_g 7.q AQ X =——ag Yy =———3ag 7

Figura 5.5. Filtrado de las aceleraciones lineales.

5.2.3 Pose inicial
La pose inicial se obtiene mediante el calculo del valor de la gravedad y los angulos de
inclinacion. Para esto se recolectan 500 lecturas, mientras el prototipo se encuentra ubicado
en estado de “reposo” el punto de inicio. La formulas utilizadas son las presentadas en los
trabajos de Y. Liu, Noguchi, et al. (2014) y Ferrer (2015).

e Gravedad

g= \/@xz +ag,” +ag,’ (5.16)
donde en la férmula 5.16,

g = valor de la gravedad.
ag, = promedio de las aceleraciones del eje x.
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ag, = promedio de las aceleraciones del eje y.
ag, = promedio de las aceleraciones del eje z.

e Angulos de inclinacion

6, = cos™ (%) (5.17)
@y = cos™! (%) (5.18)
W, = cos! (ajz> (5.19)

donde en las formulas 5.17-19,
0, = angulo del eje x.
¢, = angulo del eje y.
Y, = angulo del eje z.
agy, agy,ag, = promedios de las aceleraciones.
g = valor de la gravedad.

Durante el traslado del punto inicial al final se obtienen los angulos de rotacion con la
integracion de la velocidad angular. Enseguida dichos angulos son utilizados para eliminar
la gravedad de las aceleraciones lineales. Por Gltimo, las aceleraciones lineales se integran
doblemente para obtener la posicion.

5.2.4 Integracion de la velocidad angular
Los angulos de rotacion se obtienen integrando una vez la velocidad angular mediante la
regla del trapecio definiendo las ecuaciones como:

1

Py = P T 5 (@xp + W) * (02 = t0) (5.20)
1

Pyer = Pyeo T 2 (wj/to + wYm) * (t; — to) (5.2)
1

Prey = Prg + 5 (W5 + W,) % (11— t0) (5.22)

donde en las férmulas 5.20-22
Wy, Wy, w, = velocidades angulares.
Ox, Py, P, = angulos de orientacion.
t, = tiempo actual.
t, = tiempo anterior.
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5.2.5 Resta de la gravedad
Las formulas utilizadas para la resta de la gravedad de las aceleraciones lineales presentadas
enY. Liu et al. (2014) se definen como:

Ay = agx(t) — g * cos @y (5.23)
a, = ag,(t) — g * cos @, (5.24)
a, = ag,(t) — g * cos ¢, (5.25)

donde en las férmulas 5.23-25
ay, 4y, a, = aceleraciones lineales.
agy, agy, ag, = aceleraciones afectadas por g.
Ox, Py, P, = angulos de orientacion.

5.2.6 Doble integracion de la aceleracion lineal
El desplazamiento se obtiene integrando dos veces la aceleracion lineal, con la primera
integracion se obtiene la velocidad y con la segunda el desplazamiento. Las ecuaciones de
las integraciones utilizando la regla del trapecio se definen como:
e Primera integracion

vxn = vxto + % (axto + axtl) * (tl - to) (5-26)
1

Uyey = Uy + 2 (aYto + aYt1) * (t1 — to) (5.27)
1

Vaey = Voo +5 (A + az,) * (01 = 20) (5.28)

donde en las férmulas 5.26-28
ay, 4y, a, = aceleraciones lineales.
Vy, Uy, U, = velocidades lineales.
t, = tiempo actual.
to = tiempo anterior.
e Segunda integracion

1

dxn = dxm + E (Uxm + vxtl) * (t — to) (5.29)
1

dJ’n = d)’to + E (UJ’to + v)’t1) * (tl - tO) (5'30)
1

gy = dayy 5 (Vay + V2, * (b1 — o) (5.31)

donde en las férmulas 5.29-31
Uy, Uy, Uy = velocidades lineales.

dy,d,,d, = posicion.
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t, = tiempo actual.
to = tiempo anterior.

5.3 Modulo visual

El software del modulo visual se desarrollé en la Raspberry Pi 3 bajo el lenguaje de
programacion C++, utilizando el IDE Qt Creator 5.3.2 y la biblioteca de OpenCV 3.3.0
(OpenCV Org (2018)). El software detecta si el prototipo se encuentra en estado de “reposo”
0 “movimiento” en dos dimensiones x y y. En caso de movimiento, determina sobre qué eje
se ejecuta dicho movimiento, pudiendo ser sobre uno o ambos ejes. Ademas, determina la
direccion del movimiento que podria ser adelante (z), atras (—z), derecha (x) o izquierda
(—x). Para un mejor entendimiento en la Figura 5.6, se muestra el sistema de coordenadas
del mddulo visual construido de acuerdo al trabajo de Navarro Tarin (2014).

Imagen
Cémara

Figura 5.6. Sistema de coordenadas (x, y, z) del mddulo visual.

El algoritmo desarrollado para la deteccion del estado (“reposo” o “movimiento”) del
prototipo estd basado en el trabajo de Aroca (2015). Dicho algoritmo consiste en los
siguientes seis pasos:

1. Adquisicion de dos fotogramas consecutivos en escala de grises: fotograma
pre_actual y fotograma actual.

2. Deteccidn de puntos caracteristicos (keypoints) en el fotograma pre_actual mediante
el detector ORB.

3. Busqueda de las correspondencias de los keypoints del fotograma pre_actual en el
fotograma actual y calculo del flujo dptico entre ambos fotogramas mediante la
funcién calcOpticalFlowPyrLk.

4. Calculo del desplazamiento de pixeles mediante una diferencia de puntos, para esto
el vector de coordenadas (x,y) de los keypoints del fotograma actual se le resta al
vector de coordenadas (x,y) de los keypoints del fotograma pre_actual.

5. Se determina el estado de cada keypoint en los ejes x y y, para esto se establece un
umbral, que en caso de ser superado por el valor de desplazamiento se determina
“movimiento” y en caso de no ser superado se determina “reposo”.

6. Se determina el estado del prototipo mediante un conteo de keypoints en estado
“reposo” y “movimiento”, el estado con mas keypoints sera el estado detectado.
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El algoritmo era capaz de determinar si el prototipo se encontraba en reposo 0 movimiento,
por lo que se trabajé en modificarlo y mejorarlo de tal manera que ademas de determinar si
el prototipo se encontraba en reposo o movimiento, detectara sobre que eje se ejecuta el
movimiento, pudiendo ser sobre uno o ambos ejes (x,y). Ademas, que determinara la
direccion del movimiento que podria ser adelante, atras, derecha o izquierda. Para lograrlo,
se crearon regiones de interes (roi) en las cuales se ejecuta el algoritmo de deteccion del
estado, que mediante conteos determina el estado y la direccién de movimiento de cada eje.
En conjunto las regiones determinan si el prototipo se encuentra en reposo 0 movimiento.
Mientras que, para determinar la direccion del movimiento se utilizan dos grupos de regiones,
de los cuales uno determina si el movimiento es hacia adelante o atrés y el otro determina si
el movimiento es hacia la derecha o izquierda. A continuacion, se detallan las funciones del
maodulo visual que hacen posible la deteccion.

5.3.1 Adquisicién de la imagen

Las imagenes utilizadas en el método de deteccion de movimiento son capturadas por la
camara pi conectada a la Raspberry Pi. Para utilizar las imagenes es necesario configurar los
espacios de colores de la cdmara y de OpenCV de modo que coincida con el espacio de color
utilizado por Qt Creator. Qt utiliza RGB, mientras que la camara pi dispone de RGB, BRG y
Grayscale con tres dimensiones por cada formato:

e 1280x960: 29.5fps, 640x480 : 29.5fps, 320x240 : 29.5fps RGB Mode

e 1280x960: 28 fps, 640x480 : 29.29fps, 320x240 : 29.24fps BGR Mode

e 1280x960: 14 fps, 640x480 : 29.29fps, 320x240 : 29.24fps Grayscale Mode
Por lo tanto, la cdmara pi se configuré en modo RGB con una resolucién de 330X240 y una

velocidad de 29.5 fps. La configuracidn de la cdmara en Qt Creator es la siguiente:
101 // Configuracién de la camara pi

102 // Modo RGB (640x480)— 29.5 fps

103 camara.set(CV_CAP_PROP_FORMAT, CV_8UC3);

104 camara.set(CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 640);

105 camara.set(CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 480);

Con la configuracion del espacio de color de la camara realizada, lo siguiente es adquirir la
imagen para poder procesarla mediante OpenCV. El espacio de color predeterminado de
OpenCV es BGR, por lo tanto, es necesario convertirlo a RGB utilizando la funcién OpenCv
cvtColor con el parametro CV_BGR2RGB. La implementacion de la adquisicion de la

imagen en formato RGB en Qt Creator es la siguiente:

322 camara.grab(); // Captura del fotograma

323 camara.retrieve(frame); // Decodifica y devuelve el fotograma capturado

324 cvtColor(frame, frame, CV_BGR2RGB); // Convierte el fotograma de BGR a RGB
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5.3.2 Regiones de interés (ROI)

En cada una de las imagenes adquiridas por la cAmara se crearon cinco regiones de interés:
ROIO, ROI1, ROI2, ROI3 y ROI4 (Figura 5.7). La distribucion de las regiones se debe a que,
durante varias pruebas se observo que ante movimientos con direccion adelante o atras los
keypoints pertenecientes a las regiones de las esquinas registraban mayor desplazamiento
que los keypoints de la regidn centro, mientras que ante movimientos hacia la derecha o
izquierda se registraban desplazamientos con valores semejantes en toda la imagen. Por lo
tanto, ROIO que pertenece a la region centro de la imagen se utiliza para la deteccion de
movimientos con direccion hacia la derecha o izquierda. ROI1, ROI2, ROI3 y ROI4 que
corresponden a las esquinas de la imagen se utilizan para la deteccion de movimientos con
direccién hacia adelante o atras. El tamarfio de las regiones de las esquinas es de 220 x 160
pixeles un poco mayor a la regién centro de 200 x 160 pixeles. La diferencia en el tamafio se
debe a que la region centro se encuentran muchos mas keypoints que en las regiones de las
esquinas. Por lo tanto, se les da unos pixeles mas para ampliar la busqueda de keypoints.

640 pixeles

ROIN ROI2

+ ROIO

480 pixeles

ROI4 2 " ROI3

Figura 5.7 Regiones de interés de la imagen.

El proceso para crear regiones de interés se muestra en el Algoritmo 1, en el cual para crear
regiones de interés se utiliza la funcion de OpenCV Rect() (linea 5), donde Rect (x,y,w, h)
crea un rectangulo que representa la region deseada, es necesario indicar las coordenadas
(x,y) ademas del ancho y el alto (w, h) (funvision.blogspot (2015)). Después de crear la
region de interés, dicha region es convertida a escala de grises (linea 7).
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Algoritmo 1: Crear regiones de interés (rois[]) en las imagenes de un video.

procedimiento ROIs(video, posx[], posyl[], fil[], col[])
mientras leer(video) hacer
definir tamafio de rois en 5
para i<0 hasta i<5 hacer
rect——(posx[i], posy[i], fil[i], col[i])
roi«—(frame, rect) //
cvtColor(roi, roi, CV_RGB2GRAY); // conversion a escala de grises.
rois[i]«—roi // insercion de roi en el vector de regiones de interés
fin para
10 regresar rois[5]
11 fin mientras
12 fin procedimiento

O©Co~NOoO Ok~ WN P

5.3.3 Flujo 6ptico

Con las regiones de interés en escala de grises, se procese a calcular el flujo optico entre las
regiones de dos fotogramas. En el Algoritmo 2, se muestra el proceso para calcular el flujo
Optico entre dos regiones consecutivas, en el cual es necesario contar con las regiones de los
fotogramas: pre_actual y actual (linea 5). A continuacidn, se ejecuta la funcién de OpenCV
ORB() para obtener keypoints de las regiones pertenecientes al fotograma actual (linea 9).
En la primera ejecucion del algoritmo tanto el fotograma actual como el pre_actual contienen
la misma informacion, por lo que a partir del segundo ciclo la funcion
calcOpticalFlowPyrLK() de OpenCV obtiene el flujo optico utilizando los keypoints del
fotograma pre_actual (linea 17). Esta funcion devuelve las nuevas coordenadas de los
keypoints en el fotograma actual, por lo tanto, el desplazamiento de pixeles entre fotogramas
se obtiene mediante una diferencia entre las coordenadas de sus keypoints (lineas 23 y 24).
Al final de cada ciclo del algoritmo, el fotograma actual se vuelve el pre_actual y los
keypoints del fotograma actual pasan al vector pre_actual (lineas 32 y 33). Ademas, el
algoritmo determina cuando realizar una nueva blsqueda de keypoints y cuando seguir
trabajando con los keypoints disponibles. Esto se realiza en base al porcentaje de pérdidas de
keypoints, si se pierde mas del 50% se ejecuta una nueva busqueda (linea 29).
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Algoritmo 2: Célculo del flujo Optico entre dos regiones consecutivas.

O©Oo0o~NO O WN P

procedimiento FLUJO_OPTICO(video, keypoints_reset, keypoints)

35 | fin procedimiento

mientras leer(video) hacer
rois_act[]«roi
si rois_pre[] vacio entonces
rois_pre[]«—rois_act[]
fin si
si keypoints_reset==1 entonces // blsqueda de keypoints
limpiar keypoints_a[]
detectorORB(rois_act[], keypoints) // obtencion de keypoints por ORB
para i«<—0 hasta tamafio(keypoints) hacer
keypoints_a[]«keypoints // keypoints al vector
fin para
regresar
fin si
si keypoints_a[]>0 entonces // condicion para el calculo del flujo 6ptico
keypoints_reset=0
calcOpticalFlowPyrLK(rois_pre, rois_act, keypoints_a, keypoints_b) // obtencién del flujo éptico
contador_key=0
para j«0 hasta tamafio(keypoints_a) hacer
dx=0.0
dy=0.0
contador_key = contador_key+1; // contador de keypoints disponibles
dx = dx + (keypoints_act[].x - keypoints_b[].x) // desplazamiento de pixeles en x
dy = dy + (keypoints_act[].x - keypoints_b[].x) // desplazamiento de pixeles en'y
fin para
regresar dx, dy
fin si
porcentaje_keypoints=contador_key/keypoints_a[] // Porcentaje de keypoints disponibles
si porcentaje_keypoints < 0.50 entonces // condicion de bisqueda de nuevos keypoints
keypoints_reset=1
fin si
keypoints_b<«—keypoints_a // reasignacion de los vectores Points2f
rois_pre«<rois_act // reasignacion de las regiones
fin mientras

5.3.4 Deteccion del estado

La deteccidn del estado determina si existe movimiento o reposo sobre uno o dos ejes, para
esto se establece un umbral, que en caso de ser superado por el valor absoluto de
desplazamiento del pixel se determina “movimiento” y en caso de no ser superado se
determina “reposo”. Esta deteccion se realiza por cada keypoints, al final si la mayoria de
keypoints registraron movimiento, se determina “movimiento” y en caso contrario se
determina “reposo”. El proceso para detectar si el prototipo esta en reposo 0 movimiento se
muestra en el Algoritmo 3.
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Algoritmo 3: Detectar si el prototipo se encuentra en reposo 0 en movimiento.

procedimiento ESTADO(video, umbral)
mientras leer(video) hacer
para i«0 hasta tamafio(keypoints_a) hacer
si (abs(dx) > umbral | abs(dy) > umbral) entonces
movimiento = movimiento + 1;
sino
reposo = reposo + 1;
finsi
fin para
10 regresar
11 si movimiento > reposo entonces

O©Co~NOoO Ok~ WN P

12 imprimir "movimiento”
13 sino

14 imprimir "reposo”

15 finsi

16  fin mientras
17 fin procedimiento

5.3.5 Deteccion de la direccion
La deteccion de la direccion del movimiento se logra mediante el analisis del comportamiento
del flujo oOptico. En la Figura 5.8, se muestra el comportamiento del flujo 6ptico ante

movimientos con direccion adelante, atras, derecha e izquierda.
ROIN ROI2

ROIO

ROI4 ROI3

Figura 5.8. Comportamiento del flujo ptico ante diferentes movimientos.

Para la deteccion de la direccion del movimiento se utiliza el principio de la deteccion del
estado, solo que en caso de movimiento se detecta a qué direccion corresponde el
comportamiento del flujo optico. EI umbral utilizado para detectar movimientos hacia la
derecha o izquierda en ROIO es de 1 pixel. Y el umbral utilizado para detectar movimientos
hacia adelante o atras en las regiones restantes es de 5 pixeles. La deteccién en el ROIO es
unanime, mientras que en las regiones 1,2,3 y 4 se determina mediante votacion, por lo tanto,
la direccion méas votada entre las cuatro regiones es la direccion determinada. Ademas, en
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caso de empate se toma la direccion detectada anteriormente. El proceso para detectar si el
prototipo se encuentra en reposo 0 en movimiento se muestra en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Detectar si el prototipo se encuentra en reposo 0 en movimiento,
en caso de movimiento detectar la direccion

O©CoO~NOoO O, WNPE

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

procedimiento ESTADO_DIRECCION(video)

mientras leer(video) hacer
para i<0 hasta tamafio(keypoints_a) hacer
si num_roi < 4 entonces
si abs(dx) > 1.0 entonces
si dx > 0.0 entonces
adelante = adelante + 1
sino
atras = atras + 1
fin si
sino
si dx < 0.0 entonces
adelante = adelante + 1
sino
atras = atras + 1
fin si
sino
reposo = reposo +1
fin si
finsi
fin para
regresar
si m<4 entonces
si (adelante > atras) & (adelante > reposo) entonces
r_adelante = r_adelante +1
finsi
si (atras > adelante) & (atras > reposo) entonces
ratras=r_atras+ 1
finsi
si (reposo > adelante) & (reposo > atras) entonces
I_reposo = r_reposo + 1
finsi
finsi
si (r_reposoo > r_adelante) & (r_reposo > r_atras) entonces
imprimir “reposo”
sino
si (t_adelante > t_atras) entonces
imprimir “adelante”
finsi
si t_atras > t_adelante entonces
imprimir “atras”
finsi
finsi
fin mientras

45 fin procedimiento

Larisa Navarrete Olmedo

58



Capitulo 5 | Desarrollo del sistema de navegacion

Las salidas del modulo de vision representan el estado de los ejes z y x del sistema de vision
del prototipo, estados que pueden ser “reposo”, “adelante”, “atras”, “izquierda” o “derecha”,
tal como se muestra en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1. Estados de los ejes z y x del sistema de vision detectados por el médulo de vision.

Salidas Estados (z, x)
reposo, reposo
adelante, reposo
atras, reposo
reposo, derecha
reposo, izquierda
adelante, derecha
adelante, izquierda
atras, derecha
atras, izquierda

[EEN

O oo|Njoo B~ WN

5.4 Modulo fusion de datos

El software del modulo de fusidn de datos se desarroll6 en la Raspberry Pi 3 bajo el lenguaje
de programacion C++, utilizando el IDE Qt Creator 5.3.2. El software realiza el acoplamiento
entre los datos del mddulo inercial y visual para la estimacion de la orientacion y posicion
del prototipo. Para esto, se debe conocer qué coordenadas del médulo inercial corresponden
a las coordenadas del mddulo visual, es por ello por lo que en la Figura 5.9 se muestra el
sistema de referencia del prototipo, con las coordenadas de los médulos inercial (x;, y;, z;) y
visual (x., y., z.).

-
T~ 1 L /

Imagen
IMU

Figura 5.9. Sistema de referencia (x, y, z) del prototipo.

El proceso de acoplamiento consta de dos pasos: paso uno, revisar la salida del modulo
visual; y paso dos, con base en la salida del modulo visual ejecutar acciones en el modulo
inercial. Mediante la revision del médulo visual se conocen los ejes que presentan reposo 0
movimiento, pudiendo ser reposo en ambos ejes lo que significa que el prototipo esta en
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estado de “reposo” o presentar movimiento en uno o ambos ejes lo que significaria que el
prototipo estd en estado de “movimiento”. De acuerdo con los estados detectados por el
maodulo visual el mddulo inercial realiza acciones, si se detecta “reposo”, las velocidades
lineales y angulares se mantienen en cero, por el contrario, si se detecta “movimiento”, las
velocidades lineales y angulares se integran para estimar la rotacion y el desplazamiento
desplegados durante la navegacion. El proceso para el acoplamiento de datos inerciales con
visuales se muestra en el Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Acoplamiento de datos inerciales con visuales

procedimiento ACOPLAMIENTO(video, dirx, diry, vel_angx, vel_angx, vel_liny, vel_liny)

1 ] .

5 mientras leer(video) hacer

3 si dirx == reposo entonces // Si el eje x se mantiene en reposo

va_x = 0.0 // velocidad angular en x a cero

4 - A

5 vl_x =0.0// velocidad lineal en x a cero

6 sino

7 va_Xx = vel_angx // integracién de la velocidad angular en x

8 vl_x=vel_linx // integracién de la velocidad lineal en x

g finsi o .

10 si diry == reposo entonces // Si el eje y se mantiene en reposo

11 va_y = 0.0 // velocidad angular en y a cero

12 vl_y = 0.0 velocidad lineal en y a cero

13 sino

14 va_y = vel_angy // integracion de la velocidad angular en y

15 vl_x = vel_liny // integracion de la velocidad lineal en y
finsi

16 L

17 fin mientras

1g regresava_x,vay, vl_x, vl y

fin procedimiento

En la Tabla 5.2 se muestran las acciones ejecutadas en el médulo inercial de acuerdo con los
estados detectados por el médulo de vision.

Tabla 5.2. Acoplamiento de datos inerciales con visuales.

o . Accion (IMU)
Movimiento Estado (visidn) . y
1 reposo, reposo velocidades a cero Velocidades a cero
2 adelante, reposo Integracion Velocidades a cero
3 atras, reposo Integracion Velocidades a cero
4 reposo, derecha Velocidades a cero Integracion
5 reposo, izquierda Velocidades a cero Integracion
6 adelante, derecha Integracion Integracion
7 adelante, izquierda Integracion Integracion
8 atrés, derecha Integracion Integracion
9 atras, izquierda Integracion Integracion
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5.5 Interfaz gréafica

La interfaz grafica de usuario fue desarrollada bajo el lenguaje de programacion de C++,
mediante el uso del IDE Qt Creator 5.3.2. Mediante la interfaz se establece la comunicacion
entre los componentes y se controlan los procesos de calculo de la pose inicial y estimacion
de la orientacidn y posicién del prototipo durante la navegacion.

Los objetos de la interfaz grafica de usuario son: un QVideoWidget, cuatro QPushButton, un
QLabel y diez QTextEdit, tal como se muestra en la Figura 5.10. A continuacién, se
mencionan las acciones de cada objeto de la interfaz.

QVideoWidget permite visualizar el video capturado durante la navegacion.
QPushButton Iniciar ejecuta el preprocesamiento de los datos inerciales.
QPushButton Pose Inicial ejecuta la estimacion de la pose inicial del prototipo.
QPushButton Navegacion ejecuta la estimacion de la orientacion y posicion del
prototipo durante la navegacion.

QPushButton Cerrar ejecuta el paro de la estimacion de la orientacion y la posicion
del prototipo, asi como el cierre del sistema.

QTextEdit Pose Inicial muestra los &ngulos de inclinacion (x,y, z) y el valor de la
gravedad calculados en la ejecucion de la pose inicial.

QTextEdit Posicion muestra los desplazamientos (x, y, z) estimados en la ejecucion
de la navegacion.

QTextEdit Orientacion muestra los angulos de rotacion (x,y, z) estimados en la
ejecucion de la navegacion.

QLabel muestra el estado actual del sistema, mostrando el inicio y fin de cada
proceso ejecutado.
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Sistema de navegacion inercial asistido por vision

Pose Inicial
2490.53 2
QVideoWidget ) <——— QTextEdit
3489.38
- (R
o T
Posicion Orientacién
Bos0 [ x B B Pose o
e Navegacion
QTextEdit ——> ovoo 89,38 n inicial <—— QPushButton
Eloo 2 (BB B
QLabel = Estimando... <« QPushButton

Figura 5.10. Interfaz grafica del sistema de navegacion inercial asistido por vision.

El procedimiento para ejecutar el sistema durante la navegacion se muestra mediante un

diagrama de flujo en la Figura 5.11. Una vez iniciado el sistema el procedimiento consta de

cuatro actividades principales:

1. Pulse QPushButton Iniciar
Ejecuta el preprocesamiento de los datos inerciales con el objetivo de reducir el ruido
en las lecturas. En el caso de las aceleraciones lineales se aplica un filtro paso bajo y
en el de las velocidades angulares el ruido suele ser constante lo que permite reducirlo
mediante una suma o resta segun su signo.

2. Pulse QPushButton Pose Inicial
Ejecuta la estimacion de la pose inicial mediante el célculo de los angulos de
inclinacion del prototipo. Ademaés, apertura la escritura de un archivo con los datos
de navegacion.

3. Pulse QPushButton Navegacion
Ejecuta la estimacion de la orientacion y posicién del prototipo durante la navegacion
mediante la deteccidn del movimiento y el calculo de la odometria inercial. Ademas,
inicia la grabacion de un video con las escenas de la navegacion.

4. Pulse QPushButton Cerrar
Ejecuta el paro de la estimacion de la orientacion y posicion del prototipo y cierra el
sistema. Ademas, detiene y guarda tanto el archivo como el video con los datos de
navegacion.
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Inicio

“Pulse Iniciar”

Y
Preprocesamiento . Filtro
de datos inerciales - Paso Bajo
“Pulse Pose
Inicial”
Y
. . Célculode
Estimacionde la - )
. > angulos de
pose inicial Co=
inclinacion
“Pulse
Navegacion®
. Estimacionde la
Deteccionde| | - - S - .
< orientacion y posicion > QOdometria

movimiento -
durante la navegacién

“Pulse Cerrar’

Suspensionde la
estimaciony cierre del
sistema

Archivo._txt
Video.avi

Y

) 4
Fin

Figura 5.11. Diagrama de flujo del sistema de navegacién inercial asistido por vision.

5.6 Discusion

El sistema de navegacion inercial asistido por vision se desarrolld para entornos con
condiciones controladas como puntos caracteristicos, poca variacion en él suelo y sin
obstaculos. La interfaz del sistema es fécil de utilizar, muestra los datos de navegacion como:
orientacion y posicion y a la vez presenta un video del recorrido.
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Capitulo
Experimentacion y
resultados

En este capitulo se presentan los experimentos realizados al sistema de odometria inercial
asistido por vision (fusion de datos), asi como a los madulos que lo integran: inercial y visual.
Ademas, se detallan los diferentes escenarios empleados y se analizan los resultados
obtenidos en cada uno de los experimentos ejecutados.

6.1 Descripcion general de los experimentos

Los experimentos que se presentan son los mas representativos del funcionamiento de cada
moédulo y del sistema desarrollado, siendo un total de 24 experimentos, 12 del modulo
inercial, 6 del médulo visual y 6 mas del sistema de odometria inercial asistido por vision
(Figura 6.1). Los experimentos de los modulos inercial y visual se realizaron mediante
movimientos ejecutados de forma manual, mientras que los experimentos del sistema de
odometria inercial asistido por vision se ejecutaron de manera manual y utilizando un carro
de control remoto.
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EXPERIMENTOS

O

B Moéduloinercial MModdulovisual MFusionde datos

ROL P oo remoto |

Figura 6.1. Experimentos ejecutados.

Los escenarios utilizados para la experimentacion fueron dos: una mesa utilizada para los
experimentos ejecutados de forma manual y el piso firme para los experimentos ejecutados
por el carro de control. A continuacidn, se detallan estos escenarios.

6.1.1 Escenario utilizado para los experimentos ejecutados de forma manual
Mesa de madera de 1.50 m x 0.70 m, bajo condiciones incontroladas como la iluminacion y
controladas como puntos caracteristicos, poca variacion y sin obstaculos, tal como se muestra
en la Figura 6.2.

Figura 6.2. Escenario utilizado para los experimentos hechos de forma manual.
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6.1.2 Escenario utilizado para los experimentos ejecutados sobre un carro de
control
Piso firme de 5 m x 3 m, bajo condiciones incontroladas como iluminacion y controladas

Figura 6.3. Escenario utilizado para los experimentos hechos sobre el carro de control.

Las trayectorias de los experimentos del maédulo inercial, visual y fusién de datos se
construyen a partir de los datos registrados en el archivo (Figura 6.4) creado por el sistema
durante la navegacion. En el archivo se registran datos del acelerdbmetro como aceleracion
(ax,ay,az), velocidad (vx,vy,vz) y desplazamiento (dx,dy,dz); datos del giroscopio
como velocidad (va_x,va_y,va_z) y rotaciéon (rx,ry,rz); y datos del sistema de visién
como los estados de los ejes x y y (vision_x, vision_y). Las lecturas inerciales se toman
cada 0.03 s (dt) y por cada lectura el sistema de vision detecta el estado de los ejes (x, y).

A B C D E F G H I J K L M N o P Q| R 5 T U

| | | | | | | | | | | | |
1] dtl visién_x wision_y va_x va_y va_z © y ] axg ayg azg ax ay azﬂ
2_ 0.03 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.20545 0.067551 9.72668 -0.018601 -0.0375 -0.001737 o o o o o o
3| 0.06 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.208005 0.06986 9.73484 -0.021156 -0.035191 0.006364 o 0 o o 0 o
4| 0.09 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.210356 0.068876 9.73926 -0.023507 -0.036175 0.010785 o o o o o o
5| 0.12reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.212519 0.074188 9.73716 -0.02567 -0.030863 0.008679 o 0 o o 0 o
6 | 0.15 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.211418 0.069749 9.72905 -0.024569 -0.035302 0.000569 o o o o o o
77 0.18 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.213496 0.065664 9.73085 -0.026647 -0.039387 0.002368 o o 0 o o 0
8 | 0.21reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.209226 0.068125 9.73359 -0.022377 -0.036926 0.007109 o o o o o o
97 0.24 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.211479 0.06417 9.73686 -0.02463 -0.040881 0.008384 o o 0 o o 0
10| 0.27 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.210461 0.06675 9.73435 -0.023612 -0.038301 0.006471 o o o o o o
1 L 0.3 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.209524 0.062905 9.73936 -0.022675 -0.042146 0.010883 o o 0 o o 0
12| 0.33 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.211754 0.065586 9.74342 -0.024305 -0.039465 0.014343 o 0 0 o 0 0
1 3: 0.36 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.210714 0.064944 9.74098 -0.023865 -0.040107 0.012505 o o 0 o o 0
14| 0.39 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.209757 0.064353 9.74183 -0.022308 -0.040638 0.013348 o 0 0 o 0 0
1 57 0.42 reposo reposo 0 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.208877 0.066918 9.73951 -0.022028 -0.038133 0.011037 0 o 0 0 o 0
16| 0.5 reposo reposo o 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.204976 0.066169 9.7343 -0.018127 -0.038882 0.005326 o 0 0 o 0 0
1 l 0.48 reposo reposo 0 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.201387 0.06548 9.73568 -0.014538 -0.039571 0.007203 0 o 0 0 o 0
18| 0.51 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.204268 0.0643846 9.74003 -0.017419 -0.040205 0.011557 o o o o o o
1 % 0.54 reposo reposo 0 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.206918 0.067372 9.73478 -0.020069 -0.037679 0.006303 0 o 0 0 o 0
20| 0.57 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.206265 0.069696 9.73612 -0.015416 -0.035355 0.007643 o 0 o o 0 o
217 0.6 reposo reposo 0 0 0 1.59 1.56 0.02 -0.208755 0.068724 9.73735 -0.021906 -0.036327 0.008875 0 o 0 0 o 0
22| 0.63 reposo reposo o o 0 1.59 1.56 0.02 -0.207955 0.067831 9.73849 -0.021106 -0.03722 0.010009 o 0 o o 0 o

Figura 6.4. Informacién contenida en el archivo creado por el sistema desarrollado.
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6.2 Mddulo inercial

Los experimentos del médulo inercial del sistema de navegacion inercial asistido por vision
se realizaron con el objetivo de cuantificar el error y determinar la longitud de los
desplazamientos a utilizar en los experimentos del modulo de fusion de datos. Por lo tanto,
los experimentos consistieron en conducir el prototipo de forma manual por trayectorias
predefinidas que consistian en desplazamientos en linea recta con longitudes de: -0.90, -0.60,
-0.30, 0.30, 0.60 y 0.90 m con una velocidad de 0.69 m/s aproximadamente, tanto para el eje
x como el y. En total se definieron 12 experimentos de odometria inercial con 10 repeticiones
cada uno, obteniendo un total de 120 pruebas, tal como se muestra en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1. Experimentos del médulo inercial.

Experimento Eje Longitud
1 -90
2 -60
3 -30
4 * 30
5 60
6 90
7 -90
8 -60
9 -30
10 Y 30
11 60
12 90

Los resultados obtenidos en cada una de las pruebas realizadas se presentan en el Anexo 4y
en la Tabla 6.2 se muestran las pruebas con las mejores y peores estimaciones obtenidas en
cada experimento ejecutado.
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Tabla 6.2. Resultados de los experimentos del médulo inercial.

Experimento | Eje = Longitud @ Resultado Prueba | Estimacion Error
Mejor 1.6 -0.87 0.03
! 0.90m Peor 13 -1.06 0.16
’ 0.60 m Mejor 2.9 -0.59 0.01
' Peor 2.2 -0.51 0.09
3 0.30m Mejor 3.10 -0.30 0.00
; ' Peor 3.2 -0.41 0.11
4 0.30m Mejor 4.6 0.28 0.02
' Peor 4.5 0.16 0.14
5 0.60m Mejor 5.6 0.59 0.01
' Peor 5.3 0.80 0.20
Mejor 6.5 0.86 0.04
6 0.90m Peor 6.4 0.64 0.26
Mejor 7.4 -0.90 0.00
! 0.90m Peor 77 -1.07 0.17
Mejor 8.7 -0.61 0.01
8 0.60m Peor 8.6 2045 0.15
9 0.30 m Mejor 9.7 -0.31 0.01
y ' Peor 9.2 -0.37 0.07
Mejor 10.5 0.34 0.04
10 0-30m Peor 10.10 0.19 011
Mejor 11.2 0.59 0.01
11 0.60m Peor 113 0.85 0.25
Mejor 12.8 0.88 0.02
12 0-90m Peor 12.1 1.05 0.15

De acuerdo con la Tabla 6.2, el error acumulado durante los experimentos de 0.30 m (3, 4, 9
y 10) se registro entre 0.01 y 0.14 m. En total se realizaron 40 pruebas de 0.30 m, de las
cuales el 87.5% (35 pruebas) registraron un error acumulado menor a 0.10 my el 47.5% (19
pruebas) registran un error acumulado menor a 0.05 m. A continuacion, se analizan los
resultados de las pruebas registradas con la mejor y peor estimacion en los desplazamientos
con longitud absoluta de 0.30, 0.60 y 0.90.
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En la Figura 6.5, se muestran las trayectorias generadas a partir de los datos obtenidos durante
la prueba 4.5 registrada como la peor estimacion con un error acumulado de 0.14 my la
prueba 3.10 registrada como la mejor estimacion sin error acumulado.

1 T T 1 1 T 1 a)

08+ Trayectoria predefinida |_|
Trayectoria estimada
Punto inicial predefinido |
Punto final predefinido

Punto final estimado N
02 1

0.6

0.4
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Figura 6.5. Trayectorias obtenidas por el sistema. a) Prueba 4.5 registrada como la peor estimacion. b) Prueba
3.10 registrada como la mejor estimacion.

En la Figura 6.6 se muestran las graficas de desplazamiento vs tiempo de las pruebas
registradas como la peor (prueba 4.5) y mejor estimacion (prueba 3.10).
Prueba 4.5 Prueba 3.10
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Figura 6.6. Graficas de desplazamiento vs tiempo de las pruebas 4.5 y 3.10.

De acuerdo con la Tabla 6.2, el error acumulado durante los experimentos de 0.60 m (2, 5, 8
y 11) se registro entre 0.01 y 0.25 m. En total se realizaron 40 pruebas de 0.60 m, de las
cuales el 80% (32 pruebas) registraron un error acumulado menor a 0.15 m y del 20% (8
pruebas) restante solo el 5% (2 pruebas) registran error acumulado mayor a 0.20 m.
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En laFigura 6.7, se muestran las trayectorias generadas a partir de los datos obtenidos durante
la prueba 11.3 registrada como la peor estimacion con un error acumulado de 0.25 my la
estimacion con un error acumulado de 0.01 m.
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Figura 6.7. Trayectorias obtenidas por el sistema. a) Prueba 11.3 registrada como la peor estimacién. b)
Prueba 2.9 registrada como la mejor estimacién.

En la Figura 6.8 se muestran las graficas de desplazamiento vs tiempo de las pruebas
registradas como la peor (prueba 11.3) y mejor estimacion (prueba 2.9).
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desplazamiento (m)

tiempo (s)

(), ey

Prueba 2.9

0%
08
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

01

Wo P e

Figura 6.8. Graficas de desplazamiento vs tiempo de las pruebas 11.3 'y 2.9.

De acuerdo con la Tabla 6.2, el error acumulado durante los experimentos de 0.90 m (1, 6, 7
y 12) se registrd entre los 0.02 y 0.26 m. En total se ejecutaron 40 pruebas de 0.90 m, de las
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cuales el 77.5% (31 pruebas) registraron un error acumulado menor a 0.15 my del 22.5% (9
pruebas) restante solo el 5% (2 pruebas) registran error acumulado mayor a 0.20 m.

En laFigura 6.9, se muestran las trayectorias generadas a partir de los datos obtenidos durante
la prueba 6.4 registrada como la peor estimacion con un error acumulado de 0.26 m y la
prueba 7.4 registrada como la mejor estimacion sin error acumulado.
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Figura 6.9. Trayectorias obtenidas por el sistema. a) Prueba 6.4 registrada como la peor estimacion. b) Prueba

7.4 registrada como la mejor estimacion.

En la Figura 6.10 se muestran las graficas de desplazamiento vs tiempo de las pruebas
registradas como la peor (prueba 6.4) y mejor estimacion (prueba 7.4).
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Figura 6.10. Trayectorias obtenidas por el sistema. a) Prueba 6.4. b) Prueba 7.4.
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El analisis de los resultados obtenidos de los experimentos sobre los ejes x y y mostro que
las estimaciones més precisas se registran ante desplazamientos de 0.30 m de longitud,
mientras que las estimaciones menos precisas se registran ante movimientos de 0.90 m de
longitud. Por lo que se decidio ejecutar movimientos entre 0.30 m de longitud para las
pruebas de fusion, asi como movimientos de 0.60 m debido a que son mas faciles de ejecutar
de forma manual que los desplazamientos de 0.30 m y ademas presentaron un error
acumulado menor a 0.15 m en el 80% de sus pruebas.

6.3 Modulo visual

Los experimentos del médulo visual del sistema de navegacion inercial asistido por vision se
realizaron con el objetivo de evaluar el algoritmo desarrollado para la deteccion de reposo y
movimiento. Los experimentos consistieron en colocar el prototipo en un punto de inicio
conocido, mantenerlo en reposo por unos segundos, moverlo en alguna direccion, detenerlo
y mantenerlo en reposo por otros segundos, moverlo nuevamente en alguna direccion y por
ultimo detenerlo. Durante los experimentos se ejecutaron tres momentos de reposo y dos
momentos de movimiento con dos direcciones diferentes y con tres velocidades diferentes.
Las direcciones empleadas fueron adelante, atras, derecha e izquierda, mientras que las
velocidades ejecutadas fueron de 0.18m/s, 0.40m/s y 0.69m/s. En total se definieron 6
experimentos, tal como se muestra en la Tabla 6.3.

Tabla 6.3. Experimentos de deteccion de reposo y movimiento

Experimentos Velocidad Direccion

1 reposo, adelante, reposo, atras, reposo
0.18m/s P POSO, alras, Tep

2 reposo, derecha, reposo, izquierda, reposo

3 reposo, adelante, reposo, atras, reposo
0.40m/s P P —— P

4 reposo, derecha, reposo, izquierda, reposo

5 reposo, adelante, reposo, atras, reposo
0.69m/s P POSO, alras, Tep

6 reposo, derecha, reposo, izquierda, reposo

Los resultados obtenidos en cada una de las pruebas realizadas se presentan en el Anexo 5y
en la Tabla 6.4 se muestran los resultados obtenidos durante las series de pruebas de cada
experimento ejecutado.

Tabla 6.4. Resultados de los experimentos de deteccidn de reposo y movimiento.

Direccion 0.18 m/s 0.40 m/s 0.69 m/s
reposo, adelante, reposo, atras, reposo 10/10 9/10 7/10
reposo, derecha, reposo, izquierda, reposo 10/10 8/10 8/10
Total 20/20 17/20 15/20
Porcentaje 100% 85% 75%
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El andlisis de los resultados obtenidos de los experimentos de deteccion de reposo y
movimiento muestran buen rendimiento del algoritmo de visién ante movimientos con
velocidad de 0.18 m/s, bueno ante 0.40 m/s y aceptable ante 0.69 m/s. El rendimiento del
algoritmo se ve afectado por la pérdida de puntos caracteristicos, debido a la altura de la
camara en el prototipo que es de 3 centimetros del suelo y a la alta velocidad ( >0.69 m/s)
durante la navegacion, como se muestra en las Figuras 6.11 y 6.12.

a i
* ‘ “ i
SN .
3 l
Y s 4 .
I -

Figura 6.11. Algoritmo de deteccidn del movimiento ante diferentes velocidades. a) 0.18 m/s. b) 0.40 m/s. c)
0.69 m/s.

Figura 6.12. Algoritmo de deteccién de movimiento afectado por la pérdida de puntos caracteristicos debido a
la altura de la camara y a la alta velocidad.

6.4 Modulo fusion de datos

Los experimentos del sistema de navegacion inercial se realizaron con el objetivo de conocer
los beneficios de apoyarse en datos visuales durante la navegacion inercial. Para esto, se
realizaron varios experimentos de forma manual que se vieron afectados por la pérdida de
puntos caracteristicos en las regiones de las esquinas bajas de la imagen, motivo por el cual
se decidi6 utilizar un carro de control remoto de tamafio pequefio que permitiera mantener la
camara a mayor altura del suelo y asi mejorar la busqueda de puntos.

A continuacion, se presentan los primeros tres experimentos que corresponden a
movimientos ejecutados de forma manual. Durante los experimentos el prototipo es
conducido por trayectorias predefinidas que consistieron en series de desplazamientos con
longitud entre 0.30 y 0.60 m y con una velocidad de 0.69 m/s aproximadamente.
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6.4.1 Experimento manual nimero 1
Las indicaciones de la trayectoria predefinida para el experimento, asi como el resultado
obtenido por el sistema se muestran en la Tabla 6.5.

Tabla 6.5. Mediciones predefinidas y estimadas del experimento manual ndam. 1.

Trayectoria predefinida Trayectoria estimada
0 m sobre el eje x 0.03 m sobre el eje x
0.55 m sobre el eje y 0.57 m sobre el eje y
Reposo Reposo
0.60 m sobre el eje x. 0.61 m sobre el eje x.
0 msobreel gjey -0.01 msobre el eje y
Reposo Reposo
Desplazamiento final Desplazamiento final
0.55m sobre el ejey 0.56 m sobre el eje y
0.60 m sobre el eje x 0.64 m sobre el eje x

En la Figura 6.13 se muestra la trayectoria predefinida y la trayectoria obtenida por el sistema
de navegacién desarrollado del experimento nimero 1. El resultado del experimento se
considera bueno, debido a que la deriva es de unos cuantos centimetros.

0.7 T T T T T T T
D6 7
(LI LN R Y NYY )
I e ]
05 x 0
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0.4 $e i
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£ :
= .
03} 5@ .
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#  Trayectoria predefinida
®  Trayectoria estimada
01} &  Punto inicial predefinido |
X Punto final predefinido
3 Punto final estimado
o | | | | | |
-0.1 0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 06 0.7
x(m)

Figura 6.13. Resultado del experimento manual nim. 1.

Para una representacion visual mas completa, en la Figura 6.14 se muestra una gréafica de
desplazamiento vs tiempo del experimento manual nimero 1.
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Figura 6.14. Gréafica de desplazamiento vs tiempo del experimento manual nim. 1.
6.4.2 Experimento manual nimero 2

Las indicaciones de la trayectoria predefinida para el experimento, asi como el resultado
obtenido por el sistema se muestran en la Tabla 6.6.

Tabla 6.6. Mediciones predefinidas y estimadas del experimento manual nam. 2.

Trayectoria predefinida Trayectoria estimada
0 m sobre el eje x 0.05 m sobre el eje x
0.55 m sobre el eje y 0.68 m sobre el eje y
Reposo Reposo
0.60 m sobre el eje x. 0.34 m sobre el eje x.
0O msobreel ejey -0.02 m sobre el eje y
Reposo Reposo
0 m sobre el eje x -0.04 m sobre el eje x
-0.55 m sobre el eje y -0.55 m sobre el eje y
Reposo Reposo
-0.60 m sobre el eje x. -0.49 m sobre el eje x.
O msobreel ejey -0.05 m sobre el eje y
Reposo Reposo
Desplazamiento final Desplazamiento final
0 m sobre el eje x -0.14 m sobre el eje x
0 msobreel ejey 0.06 m sobre el eje y

En la Figura 6.15 se muestra la trayectoria predefinida y la trayectoria obtenida por el sistema
de navegacion desarrollado del experimento niumero dos. El resultado del experimento se
considera no tan bueno, debido a que la trayectoria estimada se queda lejos de lo trayectoria
predefinida. También se puede observar que los errores del primer y segundo movimiento
afectan las mediciones del tercer y cuarto movimiento que eran buenas.
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Figura 6.15. Resultado del experimento manual nam. 2.

Para una representacion visual mas completa, en la Figura 6.16 se muestra una gréafica de
desplazamiento vs tiempo del experimento manual nimero 2.
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Figura 6.16. Gréafica de desplazamiento vs tiempo del experimento manual nam. 2.
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6.4.3 Experimento manual nimero 3

Las indicaciones de la trayectoria predefinida para el experimento, asi como el resultado
obtenido por el sistema se muestran en la Tabla 6.7.

Tabla 6.7. Mediciones predefinidas y estimadas del experimento manual nim. 3.

Trayectoria predefinida

Trayectoria estimada

0 m sobre el eje x
0.40 m sobre el eje y

0.05 m sobre el eje x
0.68 m sobre el eje y

Reposo

Reposo

0.60 m sobre el eje x.
0 msobreel gjey

0.34 m sobre el eje x.
-0.02 m sobre el eje y

Reposo Reposo
Regreso al punto inicial Regreso al punto 0.04,-0.28
Reposo Reposo

Desplazamiento final

Desplazamiento final

0 m sobre el eje x
0 msobre el ejey

0.04 m sobre el eje x
-0.28 m sobre el eje y

En la Figura 6.17 se muestra la trayectoria predefinida y la trayectoria obtenida por el sistema
de navegacion desarrollado del experimento numero tres. El resultado del experimento se
considera malo, debido a que la trayectoria estimada se queda lejos de lo trayectoria
predefinida. Sin embargo, en este experimento se puede apreciar la deteccién de movimiento
en dos dimensiones (x, y) indicando hacia atras y hacia la derecha al mismo tiempo.
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Figura 6.17. Resultado del experimento manual nim. 3.
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Para una representacion visual mas completa, en la Figura 6.18 se muestra una gréafica de

desplazamiento vs tiempo del experimento manual nimero 3.
EXPERIMENTO MANUAL 3

desplazamiento (m)
5
o
b

Figura 6.18. Grafica de desplazamiento vs tiempo del experimento manual nim. 3.

Por ultimo, se presentan los tres experimentos que corresponden a movimientos ejecutados
por un carro de control. Durante los experimentos el prototipo fue montado en el carro de
control y conducido por trayectorias que consistieron en series de desplazamientos con
longitud entre 1 y 4 m con una velocidad un poco menor a los 0.69 m/s aproximadamente.

6.4.4 Experimento a control remoto numero 1
El experimento uno consistié en conducir el carrito sobre una trayectoria recta de 4 m de
longitud. Las maniobras realizadas durante el recorrido, asi como el resultado obtenido por
el sistema de navegacion desarrollado se muestran en la Tabla 6.8.

Tabla 6.8. Trayectoria predefinida y estimada del experimento a control remoto nimero 1.

Trayectoria predefinida Trayectoria estimada
1.5 m sobre el eje x 1.22 m sobre el eje x
0 msobreel ejey -0.04 msobre el eje y
Reposo Reposo
1.5 m sobre el eje x. 1.78 m sobre el eje x.
0 msobreel gjey -0.03 m sobre el eje y
Reposo Reposo
1 m sobre el gje x. 1.15 m sobre el eje x.
0 msobreel ejey -0.10 m sobre el eje y
Reposo Reposo
Desplazamiento final Desplazamiento final
4 m sobre el eje x 4.15 m sobre el eje x
0 msobreel ejey -0.17 msobre el eje y
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En la Figura 6.19 se muestra la trayectoria predefinida y la trayectoria obtenida por el sistema
de navegacién desarrollado del experimento nimero uno. El resultado del experimento se
considera bueno, debido a que la deriva es menor a 0.50 m.
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Trayecloria estimada
Punto inicial predefinido | |
Punto final predefinido |-
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Figura 6.19. Resultado del experimento a control remoto nim. 1.

Para una representacion visual mas completa, en la Figura 6.20 se muestra una grafica de

desplazamiento vs tiempo del experimento a control remoto nimero 1.
EXPERIMENTO ACONTROL REMOTO1
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Figura 6.20. Gréfica de desplazamiento vs tiempo del experimento a control remoto nim. 1.

6.4.5 Experimento a control remoto nimero 2
El experimento dos consistié en conducir el carrito sobre una trayectoria recta de 4 m de
longitud. Las maniobras realizadas durante el recorrido, asi como el resultado obtenido por
el sistema de navegacion desarrollado se muestran en la Tabla 6.9.

Tabla 6.9. Trayectoria predefinida y estimada del experimento a control remoto nimero 2.

Trayectoria predefinida Trayectoria estimada
4 m sobre el eje x 9.32 m sobre el eje x
O msobreel ejey -0.36 m sobre el eje y
Reposo Reposo
Desplazamiento final Desplazamiento final
4 m sobre el eje x 9.32 m sobre el eje x
0 msobreel ejey -0.36 msobre el eje y
Larisa Navarrete Olmedo 79



Capitulo 6 | Experimentacion y resultados

En la Figura 6.21 se muestra la trayectoria predefinida y la trayectoria obtenida por el sistema
de navegacion desarrollado del experimento nimero dos. El resultado del experimento
muestra el error acumulado durante un recorrido de 4 metros sin momentos de reposo y
pérdida continua de puntos caracteristicos.
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Figura 6.21. Resultado del experimento a control remoto num. 2.

Para una representacion visual mas completa, en la Figura 6.22 se muestra una grafica de

desplazamiento vs tiempo del experimento a control remoto ndmero 2.
EXPERIMENTO A CONTROL REMOTO 2
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Figura 6.22. Gréfica de desplazamiento vs tiempo del experimento a control remoto nim. 2.

6.4.6 Experimento a control remoto nimero 3
El experimento tres consistié en conducir el carrito sobre una trayectoria recta, detenerse y
volver a avanzar en un angulo de 45°. Las maniobras realizadas durante el recorrido, asi
como el resultado obtenido por el sistema de navegacion desarrollado se muestran en la Tabla
6.10.

Tabla 6.10. Trayectoria predefinida y estimada del experimento a control remoto nimero 3.

Trayectoria predefinida Trayectoria estimada
3 m sobre el eje x 2.84 m sobre el eje x
O msobreel ejey 0.01 msobre el ejey
Reposo Reposo
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Trayectoria predefinida Trayectoria estimada
1 m sobre el eje x 1.01 m sobre el eje x
-1.5m sobre el ejey -1.89 m sobre el eje y
girando 45° sobre el eje z girando 43° sobre el eje z
Desplazamiento final Desplazamiento final
4 m sobre el eje X 3.85 m sobre el eje x
-1.5msobre el eje y -1.88 msobre el eje y

En la Figura 6.23 se muestra la trayectoria predefinida y la trayectoria obtenida por el sistema
de navegacion desarrollado del experimento numero tres. El resultado del experimento se
considera bueno, es importante recalcar que durante el recorrido el algoritmo de vision no
perdié puntos caracteristicos.
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Figura 6.23. Resultado del experimento a control remoto nim. 3.

Para una representacion visual mas completa, en la Figura 6.24 se muestra una gréafica de
desplazamiento vs tiempo del experimento a control remoto nimero 3.
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Figura 6.24. Grafica de desplazamiento vs tiempo del experimento a control remoto nim. 3.

El anélisis de los resultados obtenidos de los experimentos del sistema desarrollado muestra
un bajo rendimiento en la estimacién de la odometria inercial durante la conduccién de
prototipo de forma manual y un mejor rendimiento durante la conduccion a control remoto.
Una de las razones de la mejora del rendimiento es la posicion de la camara que se encontraba
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a 13 centimetros del suelo, propiciando el resultado de la busqueda y correspondencia de
puntos caracteristicos. En las Figuras 6.25, 6.26 y 6.27 se muestra el rendimiento en la
deteccion de movimiento ante traslaciones en diferentes direcciones ejecutadas por el carrito
de control remoto.

Figura 6.25. Resultados del algoritmo de deteccion de movimientos en una dimensién durante recorridos
ejecutados por el carrito de control remoto. a) reposo. b) atrés. ¢) adelante. d) derecha. e) izquierda.

Figura 6.26. Resultados del algoritmo de deteccion de movimientos en dos dimensiones durante recorridos
ejecutados por el carrito de control remoto. a) adelante/izquierda. b) adelante/derecha.

b r
MU >>=1.18,0.00,0,00 2 MU >>-0.48,0.00,0.00

Figura 6.27. Resultados del algoritmo de deteccion de movimientos ante pérdidas de puntos caracteristicos
durante recorridos ejecutados por el carrito de control remoto.
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6.5 Comparacion

Al iniciar el proyecto se desarrollé un sistema de navegacion de odometria inercial puro, en
el IDE de Arduino 1.8.5 utilizando las mismas técnicas de odometria inercial presentes en el
sistema de navegacion inercial asistido por vision. El sistema se desarrollo para estudiar el
error acumulado generado durante la navegacion inercial, asi como para ser comparado con
el sistema desarrollado como producto de la investigacion. Por lo tanto, se realiz6 una prueba
que consistié en desplazar el prototipo 0.55 m en linea recta sobre el eje y, detenerlo, volver
a desplazarlo 0.60 m en linea recta sobre el eje x y detenerlo para terminar el recorrido. En
la Figura 6.28 se puede observar las trayectorias obtenidas por cada uno de los sistemas,
permitiendo conocer el grado de mejora del sistema puramente inercial asistiéndose de datos
visuales.
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E 3f -
-
. -
1 -
ol l -
4 I I | I I I
30 25 20 15 10 5 0 5
x(m)
T T T T T
12 " i N
®  Trayectoria predefinida

Trayecloria estimada por INS
Trayectoria estimada por INSAisian [—
Punto inicial predefinido
Punto final estimado por INS/Vision |_|
Punto final estimado por INS
% Punto final predefinido

xwyo

02— —

1 I I | | I |
15 - 05 0 05 1 15
x(m)

Figura 6.28. Resultados obtenidos por INS (linea amarilla) e INS/Vision (linea turquesa) a partir de la
trayectoria predefinida (linea negra). a) trayectoria del recorrido. b) trayectoria del recorrido con acercamiento
para mejorar su visualizacion.

En la Figura 6.29 se muestra una grafica de desplazamiento vs tiempo de las mediciones
obtenidas por el sistema de navegacion inercial puro y el sistema de navegacién inercial
asistido por vision. En ella se puede observar el beneficio de poner la velocidad a cero durante
el reposo, para reducir los errores ocasionados por el ruido del sensor y la doble integracion
durante el movimiento.
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Figura 6.29. Gréafica de desplazamiento vs tiempo de las mediciones obtenidas por INS e INS/Vision.

En la Tabla 6.11 se muestran las mediciones obtenidas por los sistemas INS e INS_Vision
durante la prueba de comparacion. Los resultados muestran para el INS errores de 29.306 en
x y 5.873 en y, mientras que para el INS_Vision se muestran errores de 0.044 en x y 0.060
en y. Estos resultados demuestran que un sistema de navegacion inercial se puede apoyar de
datos visuales para reducir la deriva en la estimacion de la posicion.

Tabla 6.11. Comparacion entre los resultados obtenidos por INS e INS_Visién.

Trayectorias

dt(s) Predefinida INS INS_Vision

5.04 (0, 0.55) (-1.549, 0.746) (0.0328, 0.574)
13.08 (0.60, 0.55) (-11.709, 5.063) (0.644, 0.560)
20.01 (0.60, 0.55) (-28.706, 6.423) (0.644, 0.560)
Error (0,0) (29.306, 5.873) (0.044, 0.060)

6.6 Discusion

De acuerdo con los resultados de la experimentacion, para obtener un buen rendimiento del
sistema desarrollado es necesario que, durante la navegacion, se realicen desplazamientos
entre 0.50 y 1.0 m de longitud. Ademaés, que entre cada desplazamiento realizado exista un
momento de reposo, para no permitir el crecimiento del error.
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Capitulo

Conclusiones y
trabajos futuros

En este ultimo capitulo se presentan las conclusiones, los productos, las aportaciones y los
trabajos futuros emanados como resultado del trabajo de tesis.

7.1 Conclusiones

El sistema de navegacion desarrollado permite estimar la posicion del prototipo a través de
las ecuaciones de navegacion inercial empleadas para el calculo de la odometria y el flujo
oOptico utilizado para la deteccién de movimiento.

Los resultados de la experimentacion mostraron que la forma de conduccién del prototipo
produce resultados diferentes. En forma manual la estimacion presenté mejor desempefio en
desplazamientos entre 0.30 y 0.60 m de longitud, mientras que, a control remoto lograba
estimar con buen rendimiento desplazamientos de hasta 1 m. Esto se debe al resultado
obtenido durante la busqueda y la correspondencia de puntos caracteristicos utilizados para
el calculo del flujo 6ptico. Durante la conduccion de forma manual la camara estaba a 3
centimetros del suelo, lo que provocaba escasez de puntos caracteristicos en dos de las
regiones de interés (roi 3 y roi 4). Mientras que, durante la conduccién a control remoto la
camara estaba a 13 centimetros del suelo, lo que propiciaba la busqueda y correspondencia
de puntos caracteristicos en las dos regiones afectadas en la conduccion realizada de forma
manual. Ademas de la altura de la camara, otro motivo que provocaba la perdida de puntos
caracteristicos fueron las altas velocidades con las que se ejecutaban los movimientos.
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El sistema depende de la busqueda y correspondencia de puntos caracteristicos, por lo que
una mala deteccion de puntos puede producir grandes errores en la estimacion de la
odometria inercial del prototipo durante la navegacién. Por lo tanto, se recomienda mejorar
el algoritmo de deteccion de movimiento de modo que ante altas velocidades sea capaz de
distinguir el movimiento ejecutado.

Gracias a los experimentos realizados se puede demostrar que un sistema de odometria
inercial puro se puede apoyar de datos visuales para reducir la deriva durante la navegacion.

En este proyecto se desarroll6 e implementd un sistema de navegacion inercial que reduce el
error con la asistencia de datos visuales, para esto el sistema mantiene las velocidades lineales
y angulares en cero mientras la visién detecte que el prototipo se encuentra en reposo y
ejecuta las ecuaciones de navegacion mientras el prototipo se encuentre en movimiento. Al
igual que el método desarrollado existen muchos mas, como calcular tanto odometria inercial
como visual y después fusionarlas mediante un Filtro de Kalman o desarrollar un podémetro
en caso de la navegacion peatonal.

7.2 Objetivos alcanzados

El objetivo general de este trabajo definido como “estudio e implementacion de técnicas de
odometria para las sefiales de la unidad de medicion inercial aplicables a robots moviles
pequeiios con vision”, se desarrollé de manera satisfactoria y cinco de los seis objetivos
especificos se cumplieron de acuerdo con lo establecido. El sexto objetivo que se refiere a la
heuristica, también se cumplid, pero se modificé durante el desarrollo del proyecto. En la
Tabla 7.1, se muestran los comentarios correspondientes a cada uno de los objetivos
especificos.

Tabla 7.1. Comentarios de los objetivos especificos.

Objetivos especificos Comentarios
1. Conocer 'y comprender el | Se estudiaron articulos, tesis, reportes vy
funcionamiento de la IMU. tutoriales para cumplir con el objetivo propuesto.

2. Estudiar técnicas de deteccion de @ Se estudiaron las técnicas mas adecuadas con
movimiento a partir de imagenes. | base en el estudio del estado del arte. De las

cuales, el flujo oOptico se adaptd mejor a las

necesidades del proyecto.

3. Construir un prototipo integrado | Se construy6 un prisma rectangular de acrilico,
por una IMU y una camara. integrado principalmente por una IMU Adafruit

9 DoF, un Arduino DUE, una Raspberry Pi 3y

una Camara pi v2.
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Objetivos especificos

Comentarios

4. Implementar técnicas de odometria | Las técnicas implementadas para obtener la
inercial. odometria inercial del prototipo primeramente
calibran y filtran las sefiales de la IMU; a
continuacion, calculan la orientacion integrando
las mediciones del giroscopio; enseguida la
orientacion se emplea para restar los efectos de
la gravedad de las mediciones del acelerémetro;
y, por ultimo, se estima la posicion integrando
doblemente las aceleraciones.

5. Implementar técnicas de odometria | Se desarrollé un sistema de navegacion

inercial con visual ligeramente acoplado, en el cual se
implementaron tanto las técnicas de odometria
inercial, como las técnicas de deteccion de
movimiento.

6. Proponer una heuristica que  Se propuso una heuristica que mediante la
permita trabajar, en diferentes | deteccion del estado (“movimiento” o “reposo’)
momentos, con datos del IMU o | por medio de datos visuales, determina en qué
visuales, dependiendo de los | momento integrar las mediciones de la IMU.
escenarios de navegacion, y | Dicha heuristica obtiene un error menor a los
cuantificar la reduccion del error de | 0.08 m en trayectorias de longitud total de 1.1 m.
dicha heuristica.

7.3 Productos

Se desarroll6 una heuristica que permite controlar las integraciones por componentes
(x,y) del INS mediante la deteccion de movimiento utilizando la informacion del
flujo Optico. Esta heuristica, funciona detectando por medio de la vision si el prototipo
se encuentra en reposo 0 movimiento. En caso de movimiento se determina el o los
componentes con movimiento y se procese a integrar sus velocidades
correspondientes. En caso de reposo, las velocidades se mantienen en cero.

7.4 Aportaciones

Larisa Navarrete Olmedo

Se construyé un prototipo integrado principalmente por una IMU y una camara, el
cual puede utilizarse en trabajos futuros de vision roboética. Este prototipo es de
tamario pequefio y un peso menor a los 0.50 kg, por lo que puede ser montado en
infinidad de robots moviles pequefios. Ademas, su arquitectura permite integrar
nuevos componentes para enriquecer el rendimiento del sistema.
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Se desarrollé una interfaz grafica para el control del sistema de navegacion, dicha
interfaz permite establecer la comunicacion entre los componentes y controlar la
ejecucion de los procesos para la obtencion de los datos de navegacion.

Se implementd una mejora al método de deteccidn del estado del vehiculo presentado
en Aroca (2015), dicho método utilizaba toda la imagen para determinar si el vehiculo
se encontraba en reposo 0 movimiento. La mejora consistio en utilizar solamente 5/9
de la imagen y poder detectar las direcciones (adelante, atras, derecha e izquierda)
del movimiento sobre los ejes x y y ademas de la deteccidn del reposo.

Se desarrolld un sistema de navegacién que mediante el acoplamiento de datos
inerciales con visuales reduce el error acumulado en las mediciones del INS.

7.5 Trabajos futuros

El sistema de navegacién opera en dos dimensiones, por lo que es aplicable a robots
moviles terrestres con ruedas. Seria interesante trabajar la tercera dimension para
conocer la altura a la que navega el robot, lo que permitiria al sistema ser aplicable a
robots aéreos. Para esto, se puede incorporar un sensor de presion barométrica.
Mejorar el algoritmo de busqueda y correspondencia de puntos caracteristicos, de
modo que se encuentre mayor cantidad de puntos caracteristicos propiciando un
mejor rendimiento del algoritmo de deteccién de movimiento.

Las pruebas se realizaron de forma manual y utilizando un carrito de control, sin
embargo, seria interesante utilizar un robot mévil con su propio sistema de control.
En este ultimo resultaria interesante observar el funcionamiento del sistema, ademas
informacion del sistema de control puede enriquecer la informacion de navegacion
del robot movil.

Dentro del estado del arte, se menciona al Filtro de Kalman Extendido (EKF) como
la técnica mas empleada y con mejores resultados en la fusion de datos inerciales con
visuales, por lo que seria bastante bueno estudiarlo e implementarlo.
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1.

ANexos

Instalacion de la biblioteca Raspicam

La instalacion de la libreria Raspicam se realiza sobre Raspbian, sistema operativo instalado
previamente en la Raspberry Pi. Una vez iniciada la Raspberry Pi se ejecutan los siguientes

pasos.
1.

©ooN kDN

[ S T
N P O

2.

Descargar la libreria Raspicam desde https://github.com/cedricve/raspicam.
Descomprimir el archivo zip.

Abrir la terminal.

Teclear sudo rpi-update, para actualizar el firmware.

Teclear cd raspicamxx, para entrar al archivo descomprimido.

Teclear mkdir build, para crear un nuevo directorio.

Teclear cd build, para abrir el directorio creado.

Teclear cmake, para preparar la compilacion.

Teclear make, para compilar.

. Teclear sudo make install, para instalar la libreria.
. Teclear sudo Idconfig, para actualizar la libreria.
. Cerrar terminal.

Instalacion del modulo libgt5serialports

La instalacion del mddulo libgtbserialport5 se realiza sobre Raspbian utilizando la terminal
y su configuracion se realiza en el proyecto creado en Qt Creator. Una vez iniciada la
Raspberry se ejecutan los siguientes pasos:

Instalacion
1. Abrir la terminal.
2. Teclear sudo apt-get install libgtSserialport5, para instalar la biblioteca.
3. Teclear sudo apt-get install libgtSserialports-dev, para instalar los archivos de
desarrollo de la biblioteca.
4. Cerrar la terminal.

Configuracion

Abrir el proyecto Qt Creator.

En el archivo de configuracion (.pro) en Qt += core gui afiadir Serialport
En el archivo .h agregar #include <QtSerialPort/QSerialPort>

Afiadir la informacién de comunicacion serial.

Ejecutar proyecto.
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3. Instalacion y configuracion de TightVNC

TightVNC consta de dos herramientas: VNC Viewer para controlar la Raspberry y VNC
Server para el cliente, el cual viene preinstalado por defecto en Raspbian. Por lo tanto, se
requiere de configurar VNC Server en la Raspberry Pi e instalar VNC Viewer en la
computadora. Los pasos por seguir son los siguientes:

En el escritorio de la Raspberry Pi

1.
2.

Seleccionar Menu>Preferencias>Configuraciones de Raspberry Pi>Interfaces.
Ir a VNC y seleccionar la casilla Habilitar (Anexo 3.1).

Raspberry Pi Configuration - X
System [ Interfaces [Performance Localisation

Camera Enable * Disable
SSH Enable * Disable
VNC * Enable Disable
SPI: Enable *) Disable
12C: Enable *) Disable
Serial Enable *) Disable
1-Wire: Enable * Disable
Remote GPIO Enable *) Disable

Cancel OK

Anexo 3.1. Configuracion de TightVNC en la Raspberry Pi.

En la computadora

1.

Descargar VNC Viewer de acuerdo con las caracteristicas de la computadora desde
su web oficial https://www.realvnc.com/es/connect/download/viewer/

Instalar VNC Viewer ejecutando el archivo .exe.

Finalizando la instalacion aparecera la ventana principal (Anexo 3.2.a), desde el cual
se accede al servidor de la Raspberry escribiendo su IP en el cuadro de bdsqueda.

Si la IP es correcta, aparecera la ventana de identificacion (Anexo 3.2.b) en la que se
deben llenar los campos de nombre de usuario y contrasefia. Si los datos de la
Raspberry no se han modificado el nombre de usuario es pi y la contrasefia raspberry.
Si los datos son correctos, se abrird una ventana con el entorno del escritorio de la
Raspberry.

I8 Authentication X

VNC Server:  192.168.0.19:5900

Username: | pi
Password:  esssssses

[J Remember password

Catchphrase: Arrow rodent Bernard. Anatomy Gabriel common.
Signature:  27-b2-2d-0b-c5-20-39-aa

Stop

a b

Anexo 3.2. VNC Viewer. a) Ventana principal. b) Ventana de identificacién.
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4. Experimentacién del mddulo inercial

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos
realizados en el modulo inercial del sistema desarrollado.

En el Anexo 4.1 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 1 (desplazamiento de -0.90 m sobre el eje x).

Anexo 4.1. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 1 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
1.1 -0.90 -0.82 0.08
1.2 -0.90 -0.84 0.06
1.3 -0.90 -1.06 0.16
1.4 -0.90 -1.03 0.13
1.5 -0.90 -0.84 0.06
1.6 x -0.90 -0.87 0.03
1.7 -0.90 -0.77 0.13
1.8 -0.90 -0.82 0.08
1.9 -0.90 -0.81 0.09

1.10 -0.90 -0.98 0.08

En el Anexo 4.2 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 2 (desplazamiento de -0.60 m sobre el gje x).

Anexo 4.2. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 2 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
2.1 -0.60 -0.56 0.04
2.2 -0.60 -0.51 0.09
2.3 -0.60 -0.52 0.08
2.4 -0.60 -0.59 0.01
2.5 -0.60 -0.61 0.01
2.6 x -0.60 -0.68 0.08
2.7 -0.60 -0.54 0.06
2.8 -0.60 -0.56 0.04
2.9 -0.60 -0.59 0.01
2.10 -0.60 -0.66 0.06
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En el Anexo 4.3 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento numero 3 (desplazamiento de -0.30 m sobre el eje x).

Anexo 4.3. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 3 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
3.1 -0.30 -0.30 0.00
3.2 -0.30 -0.41 0.11
3.3 -0.30 -0.20 0.10
3.4 -0.30 -0.24 0.06
3.5 -0.30 -0.22 0.08
3.6 * -0.30 -0.22 0.08
3.7 -0.30 -0.32 0.02
3.8 -0.30 -0.29 0.01
3.9 -0.30 -0.28 0.02

3.10 -0.30 -0.30 0.00

En el Anexo 4.4 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento numero 4 (desplazamiento de 0.30 m sobre el eje x).

Anexo 4.4. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 4 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
4.1 0.30 0.22 0.08
4.2 0.30 0.36 0.06
4.3 0.30 0.39 0.09
4.4 0.30 0.34 0.04
4.5 0.30 0.16 0.14
4.6 x 0.30 0.28 0.02
4.7 0.30 0.34 0.04
4.8 0.30 0.26 0.04
4.9 0.30 0.25 0.05
4.10 0.30 0.39 0.09
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En el Anexo 4.5 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento numero 5 (desplazamiento de 0.60 m sobre el eje x).

Anexo 4.5. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 5 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
51 0.60 0.65 0.05
5.2 0.60 0.45 0.15
5.3 0.60 0.80 0.20
54 0.60 0.59 0.01
55 0.60 0.57 0.03
5.6 * 0.60 0.59 0.01
5.7 0.60 0.57 0.03
5.8 0.60 0.61 0.01
5.9 0.60 0.77 0.17

5.10 0.60 0.64 0.04

En el Anexo 4.6 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento nimero 6 (desplazamiento de 0.90 m sobre el eje x).

Anexo 4.6. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 6 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
6.1 0.90 0.96 0.06
6.2 0.90 0.75 0.15
6.3 0.90 1.05 0.15
6.4 0.90 0.64 0.26
6.5 0.90 0.86 0.04
6.6 x 0.90 0.72 0.18
6.7 0.90 0.97 0.07
6.8 0.90 0.71 0.19
6.9 0.90 1.00 0.10
6.10 0.90 0.66 0.24
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En el Anexo 4.7 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 7 (desplazamiento de -0.90 m sobre el eje y).

Anexo 4.7. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 7 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
7.1 -0.90 -0.90 0.00
7.2 -0.90 -0.91 0.01
7.3 -0.90 -0.92 0.02
7.4 -0.90 -0.90 0.00
7.5 -0.90 -0.92 0.02
7.6 Y -0.90 -0.98 0.08
7.7 -0.90 -1.07 0.17
7.8 -0.90 -0.80 0.10
7.9 -0.90 -0.77 0.13

7.10 -0.90 -0.90 0.00

En el Anexo 4.8 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 8 (desplazamiento de -0.60 m sobre el eje y).

Anexo 4.8. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 8 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
8.1 -0.60 -0.72 0.12
8.2 -0.60 -0.66 0.06
8.3 -0.60 -0.58 0.02
8.4 -0.60 -0.44 0.16
8.5 -0.60 -0.78 0.18
8.6 Y -0.60 -0.45 0.15
8.7 -0.60 -0.61 0.01
8.8 -0.60 -0.47 0.13
8.9 -0.60 -0.55 0.05
8.10 -0.60 -0.46 0.14
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En el Anexo 4.9 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento nimero 9 (desplazamiento de -0.30 m sobre el eje y).

Anexo 4.9. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 9 del mddulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
9.1 -0.30 -0.27 0.03
9.2 -0.30 -0.37 0.07
9.3 -0.30 -0.37 0.07
9.4 -0.30 -0.26 0.04
9.5 -0.30 -0.32 0.02
9.6 Y -0.30 -0.35 0.05
9.7 -0.30 -0.31 0.01
9.8 -0.30 -0.34 0.04
9.9 -0.30 -0.27 0.03

9.10 -0.30 -0.29 0.01

En el Anexo 4.10 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento nimero 10 (desplazamiento de 0.30 m sobre el eje y).

Anexo 4.10. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 10 del médulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
10.1 0.30 0.37 0.07
10.2 0.30 0.20 0.10
10.3 0.30 0.22 0.08
10.4 0.30 0.35 0.05
10.5 0.30 0.34 0.04
10.6 Y 0.30 0.23 0.07
10.7 0.30 0.25 0.05
10.8 0.30 0.35 0.05
10.9 0.30 0.34 0.04
10.10 0.30 0.19 0.11
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En el Anexo 4.11 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento nimero 11 (desplazamiento de 0.60 m sobre el eje y).

Anexo 4.11. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 11 del médulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
11.1 0.60 0.71 0.11
11.2 0.60 0.59 0.01
11.3 0.60 0.85 0.25
11.4 0.60 0.44 0.16
11.5 0.60 0.57 0.03
11.6 Y 0.60 0.46 0.14
11.7 0.60 0.52 0.08
11.8 0.60 0.56 0.04
11.9 0.60 0.62 0.02

11.10 0.60 0.56 0.04

En el Anexo 4.12 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas

realizadas del experimento nimero 12 (desplazamiento de 0.90 m sobre el eje y).

Anexo 4.12. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 12 del médulo inercial.

Prueba Eje Longitud predefinida Longitud estimada Error
12.1 0.90 1.05 0.15
12.2 0.90 1.01 0.11
12.3 0.90 0.79 0.11
12.4 0.90 0.77 0.13
12.5 0.90 0.96 0.06
12.6 Y 0.90 0.86 0.04
12.7 0.90 0.98 0.08
12.8 0.90 0.88 0.02
12.9 0.90 0.83 0.07
12.10 0.90 1.01 0.11
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5. Experimentacion del modulo visual

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos
realizados en el modulo de vision del sistema desarrollado.

En el Anexo 5.1 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 1 (movimientos con direccion hacia adelante y después
hacia atrés con velocidad de aproximadamente 0.18 m/s).

Anexo 5.1. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 1 del médulo visual.

Prueba Direccién predefinida Direccidn detectada

1 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
2 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
3 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
4 reposo, adelante, reposo, atras, reposo |  reposo, atras, reposo, atras, reposo

5 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
6 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
7 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
8 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
9 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
10 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo

En el Anexo 5.2 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 2 (movimientos con direccion hacia la derecha (dcha.) y
después hacia la izquierda (izg.) con velocidad de aproximadamente 0.18 m/s).

Anexo 5.2. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 2 del médulo visual.

Prueba Direccién predefinida Direccién detectada
1 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
2 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
3 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
4 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
5 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
6 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
7 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
8 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
9 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
10 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
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En el Anexo 5.3 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 3 (movimientos con direccion hacia adelante y después
hacia atrés con velocidad de aproximadamente 0.40 m/s).

Anexo 5.3. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 3 del médulo visual, donde las
pruebas sombreadas no detectaron la direccién correcta.

Prueba Direccién predefinida Direccion detectada
1 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
2 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
3 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
4 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
5 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
6 reposo, adelante, reposo, atras, reposo reposo, adelante, reposo, adelante,
reposo

7 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
8 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
9 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
10 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo

En el Anexo 5.4 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 4 (movimientos con direccion hacia la derecha y después
hacia la izquierda con velocidad de aproximadamente 0.40 m/s).

Anexo 5.4. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 4 del médulo visual, donde las
pruebas sombreadas no detectaron la direccién correcta.

Prueba Direccion predefinida Direccion detectada

1 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
2 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, izg., reposo, izg., reposo

3 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
4 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
5 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
6 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
7 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
8 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
9 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, reposo, reposo, izg., reposo
10 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
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En el Anexo 5.5 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 5 (movimientos con direccion hacia adelante y después
hacia atrés con velocidad de aproximadamente 0.69 m/s).

Anexo 5.5. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 5 del médulo visual, donde las
pruebas sombreadas no detectaron la direccién correcta.

Prueba Direccién predefinida Direccidn detectada
1 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
2 reposo, adelante, reposo, atras, reposo reposo, atras, reposo, atras, reposo
3 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
4 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
5 reposo, adelante, reposo, atras, reposo reposo, atras, reposo, atras, reposo
6 reposo, adelante, reposo, atras, reposo reposo, adelante, reposo, reposo,
reposo
7 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
8 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
9 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo
10 reposo, adelante, reposo, atras, reposo | reposo, adelante, reposo, atras, reposo

En el Anexo 5.6 se muestran los resultados obtenidos en cada una de las diez pruebas
realizadas del experimento nimero 6 (movimientos con direccion hacia la derecha y después
hacia la izquierda con velocidad de aproximadamente 0.69 m/s).

Anexo 5.6. Tabla de resultados de las pruebas del experimento nimero 6 del médulo visual, donde las
pruebas sombreadas no detectaron la direccién correcta.

Prueba Direccién predefinida Direccién detectada

1 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
2 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
3 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, izg., reposo, izq.

4 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
5 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, reposo, reposo
6 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
7 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
8 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
9 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
10 reposo, dcha., reposo, izg., reposo reposo, dcha., reposo, izg., reposo
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