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Capitulo 1

Introduccion

El impacto de los robots en la vida moderna incrementa rapidamente,
desde aplicaciones en la industria de la manufactura hasta en los sectores
de la salud, el transporte, la exploracion espacial, entre otros. La robodti-
ca es un campo relativamente joven y, como lo indican Nenchev, Konno, y
Tsujita (2018), su desarrollo se beneficia pero también contribuye a logros
tecnolégicos como la conduccién auténoma (sensado, percepcién y planea-
cién de movimientos) o la comunicacién a través del lenguaje natural (por
ejemplo, para asistentes personales). Especialmente, por su capacidad para
desempenarse en ambientes humanos, los robots humanoides cobran cada vez
mas relevancia por sus aportes tecnoldgicos y sus posibles impactos sociales.

1.1. Motivacion

Con el paso del tiempo, incrementa la relevancia de los robots humanoi-
des para realizar tareas propias de los humanos, lo que se traduce en una
continua busqueda por desarrollar y mejorar sus capacidades de percepcion,
aprendizaje, planeacién de tareas, locomocion, etc. Esta bisqueda ha moti-
vado la creacién de diversas iniciativas, como las competencias de robdtica
de la RoboClup, para fomentar el desarrollo continuo de la robética y el in-
tercambio de conocimientos entre la comunidad cientifica. Particularmente,
para este trabajo son de interés las competencias celebradas en la categoria
Humanoid Leage de la RoboCup, en la que robots humanoides se enfrentan
a diversos retos relacionados con el soccer para evaluar y comparar los siste-
mas desarrollados por diferentes equipos en materia de humanoides. Asi, este
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8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

trabajo se motiva y enfoca en desarrollar métodos con visién computacional
que le permitan a un robot humanoide identificar y localizar objetos en mo-
vimiento, como lo podria ser un balén al que tiene que patear durante un
juego de soccer.

1.2. Planteamiento del problema

El robot humanoide tipo NimbRo-OP del Laboratorio de Bio-robdtica
de la Facultad de Ingenieria de la UNAM, requiere de un sistema de vision
computacional fisicamente ligero y de bajo costo computacional (para ser
implementado en el sistema embebido del robot, como se indica en la seccién
5.1), que le permita identificar y localizar objetos en movimiento. Particu-
larmente, con ayuda de dicho sistema, se busca que el humanoide sea capaz
de patear una pelota en movimiento al identificarla (por ejemplo, mediante
la segmentacién de su color) y localizarla a través de la estimacién de su
posicion y velocidad. De esta manera, el desarrollo de este sistema de vision
serfa un aporte para que, en un futuro, la Facultad de Ingenieria sea capaz
de participar en competencias de robots humanoides como las celebradas en
la categoria Humanoid Leage de la RoboCup (véase las secciones 2.1 y 2.2),
en la que los robots juegan soccer para evaluar diversas de sus capacidades:
caminar, correr, identificar y patear balones, etc.

1.3. Hipodtesis

A partir de una imagen, se puede identificar un objeto al segmentarlo
por su color y calcular su posicién en el suelo con respecto a un marco de
referencia fijo empleando relaciones entre los angulos de visién de la cama-
ra utilizada y la resolucién de su imagen, transformaciones homogéneas y
algebra vectorial. Posteriormente, del conjunto de posiciones calculadas, se
puede utilizar el Filtro de Kalman para estimar la posicion y velocidad del
objeto cuando esté en movimiento. Finalmente, suponiendo que el objeto es
una pelota, se puede desarrollar un algoritmo que utilice las estimaciones del
Filtro de Kalman para determinar el momento en el que un robot humanoide
deba patearla.
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1.4. Objetivos

Se busca desarrollar un sistema de vision computacional con el que el
robot humanoide NimbRo-OP del Laboratorio de Bio-robética de la Facultad
de Ingenieria de la UNAM sea capaz de:

= [dentificar una pelota al segmetarla por su color.
= Calcular la posicién de la pelota con respecto a uno de sus pies.

= Utilizar el Filtro de Kalman para estimar tanto la posicién como la
velocidad de la pelota cuando ésta se encuentre en movimiento.

= Patear la pelota en el momento adecuado.

Se busca, ademas, que el sistema de vision computacional sea impleme-
tado con la ayuda de herramientas computacionales como ROS (Robot Ope-
rating System), OpenCV y MATLAB y de lenguajes de programaciéon como
Python.

1.5. Descripcion del documento

Este trabajo se estructura de la siguiente manera: en el capitulo 2 se dan
a conocer los conceptos bésicos utilizados a lo largo del documento (robots
bipedos, visién artificial, imagenes, espacios de color, movimiento de cuerpo
rigido, etc.) asi como el trabajo relacionado. En el capitulo 3 se detallan los
sistemas de deteccion y localizaciéon de objetos, donde se explican la seg-
mentacién de objetos por medio de su color, la correccién de la distorsion
producida por la lente de una camara y el calculo de la posicién de un objeto
a partir de una imagen (se asume que el objeto siempre estd en el suelo).
El capitulo 4 se dedica a explicar el Filtro de Kalman y la manera en que
se utiliza en el sistema de visidon computacional propuesto para estimar la
posicién y velocidad de un objeto en movimiento. El capitulo 5 explica la
implementacion del sistema de visién computacional y detalla el algoritmo
desarrollado para que el robot NimbRo-OP de la Facultad de Ingenieria de
la UNAM patee una pelota en movimiento en el momento oportuno. En el
capitulo 6 se dan a conocer los resultados de las pruebas de estimacién de
posicion, estimacion de velocidad y de secuencia pateo realizadas con el robot
NimbRo-OP. Finalmente, en el capitulo 7 se dan a conocer las conclusiones
de este trabajo y se plantea el trabajo futuro.
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Capitulo 2

Antecedentes

En este capitulo se introducen los conceptos basicos que se utilizan a
lo largo del documento y se explica la manera en que se relacionan con
el sistema de vision computacional que se propone. En la seccién 2.1 se
introducen los conceptos de robot con extremidades, robot bipedo y robot
humanoide, asi como el relevante papel que desempenan en competencias
interacionales como la liga de humanoides de la RoboCup. En la seccién 2.2 se
introduce el concepto de vision computacional y los retos que enfrenta debido
a las variaciones medioambientales. En la seccion 2.3 se explican conceptos
relacionados con imagenes digitales y espacios de color, tales como imégenes
multiespectrales, imagenes binarias y los espacios de color RGB y HSV. En
la seccion 2.4 se explica el modelo de una camara estenopeica y el proceso
de formacion de imagenes. En la seccién 2.5 se dan a conocer los usos y
propiedades de las transformaciones homogéneas para expresar la posicion
y orientacién de un cuerpo rigido con respecto a otro. Finalmente, en la
seccién 2.6, se habla de trabajos relacionados como el que se plantea en este
documento.

2.1. Robots bipedos auténomos

Un robot con extremidades se compone de piernas, brazos y un cuerpo,
por lo que posee al menos una pierna para sostener e impulsar su estructura
y puede tener un niimero arbitrario de brazos para manipular objetos. Si el
robot posee tinicamente dos piernas, se dice que es bipedo. Asi, de acuerdo
con Siciliano y Khatib (2016), el proceso para disefiar un robot con extremi-
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12 CAPITULO 2. ANTECEDENTES

dades implica diversos retos como el tipo de marcha (patrén de movimiento
de las piernas para que el robot camine o corra), la biomimesis (imitacién de
la estructura mecénica de seres vivos), la dindmica bioinspirada (reproduc-
ci6én de la locomocion de seres vivos), la simplicidad mecanica (bisqueda de
un disenio mecénico tan simple como sea posible), el espacio de trabajo de
las extremidades (la posibilidad de que las extremidades alcancen una mayor
o menor cantidad de posiciones y orientaciones de acuerdo con sus grados de
libertad) y el soporte de carga (la apropiada asignacién de las articulaciones
para soportar el peso del cuerpo del robot).

Existen robots, conocidos como humanoides, que imitan aspectos de la
forma y el comportamiento humanos. Usualmente, estos robots adquieren una
apariencia humana (una cabeza, dos piernas, dos brazos, etc.), lo que lleva a
que existan robots humanoides que son bipedos. Nenchev et al. (2018) indican
que los humanoides se disenan para operar de manera auténoma en diversos
ambientes (por ejemplo, viviendas, oficinas, fabricas o zonas de desastres),
desempenar diversas tareas fisicas, establecer comunicacién con los humanos
y operar y manipular herramientas y objetos disenados para humanos. Estas
tareas implican, desde un punto de vista técnico, que los humanoides ten-
gan funciones de percepcion y cognicién, aprendizaje, planeacion de tareas,
locomocién y otras.

Figura 2.1: Competencia entre el equipo NimbRo (rojo) y el equipo Sweaty
(azul) en la final de la categoria AdultSize de la Humanoid League de la
RoboCup 2019 en Sydney. Imagen obtenida de Paetzel y Hofer (2019)
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Los robots humanoides estan presentes en cada entrega de la RoboCup,
que organiza competencias para impulsar el desarrollo de la robotica y de la
inteligencia artificial para cumplir el objetivo de integrar un equipo de robots
capaces de enfrentar al campeén mundial de soccer del 2050 y de ganar el
enfrentamiento . De esta manera, en el afio 2002, nacié en la RoboCup la
liga de humanoides (Humanoid Leage) para organizar competencias de soc-
cer entre robots humanoides bipedos auténomos (véase la figura 2.1). En la
liga de humanoides, los robots participantes se han enfrentado a retos como
mantener el equilibrio en un solo pie durante una cierta cantidad de tiempo,
caminar de manera estable, caminar y patear una pelota hacia una porteria,

o viceversa, ubicado en la porteria, detener la pelota que pated otro robot
hacia ella (Zhou, 2004).

Los robots bipedos auténomos resultan de interés para esta tesis porque
en ella se propone un sistema de vision computacional para un robot hu-
manoide tipo Nimbro-OP (véase la seccién 5.1) identifique y localice en el
espacio una pelota en movimiento que debe patear (véase los capitulos 3 y
4).

2.2. Vision artificial

De acuerdo con Stockman y Shapiro (2001), la visién computacional con-
siste en tomar decisiones tiles acerca de objetos y escenarios fisicos y reales
con base en imagenes. Asi, la vision computacional, a diferencia del procesa-
miento de imagenes, se preocupa por entender el contenido de las imédgenes
para construir los modelos o descripciones de los objetoss y escenarios con-
tenidos en ellas y tomar decisiones.

La liga de humanoides (Humanoid League), de la competencia RoboCup-
Soccer, es una de las varias aplicaciones en las que se utiliza visién compu-
tacional. En dicha competencia, robots humanoides juegan soccer unos contra
otros (véase la figura 2.2), por lo que los robots ejecutan tareas como percibir
visualmente el balén, a otros jugadores y el campo de juego.

thttps://www.robocup.org/objective
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Figura 2.2: Humanoid League de la competencia RoboCupSoccer. Imagen
obtenida de la pagina oficial de la Humanoid League 3.

Aunque la visién computacional se utiliza en diversas aplicaciones, el desa-
rrollo de soluciones mediante su uso puede ser complicado y retador, sobre
todo porque el ambiente produce variaciones (exorbitantes, en demasiadas
ocasiones) en las imédgenes capturadas, lo que lleva a que frecuentemente se
acepten restricciones ambientales (como el control de iluminacién) que com-
promenten la flexibilidad de los sistemas de visién computacional (Stockman
y Shapiro, 2001).

En esta tesis se utiliza la vision computacional para identificar y localizar
una pelota en el espacio (constltese el capitulo 3), sin embargo, debido a
que la identificacién de la pelota se realiza mediante la segmentacion de su
color, su apariencia puede varfar significativamente debido a cambios en la
iluminaciéon o ante la presencia de otros objetos del mismo color.

2.3. Imagenes y color

Las imagenes digitales son matrices bidimensionales de valores discretos
de intensidad de luz. De acuerdo con Stockman y Shapiro (2001), algunos
tipos de imagenes digitales son:

= Imagenes en escala de grises: Son monocromaticas y cada elemento
de sus matrices posee tinicamente un valor de intensidad.

3https://humanoid.robocup.org/
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» Imdgenes multiespectrales: Cada elemento (pixel) de sus matrices
es un vector de valores de intensidad. Si la imagen es de color, entonces
el vector se constituye por tres valores.

= Imagenes binarias: Es una imagen en la que cada pixel adquiere un
valor de 0 o 1.

Cuando se habla acerca de la resolucion del dispositivo que captura una
escena (como una camara), en lugar de hablar acerca de la resolucién no-
minal de su sensor (a qué porcion de la escena corresponde un pixel) se habla
de la cantidad de pixeles que constituyen a la imagen que produce, lo que
resulta util para conocer en cuantos pixeles se puede dividir el campo de
vision (FOV, Fielf Of View) de su sensor, que no es més que el tamano de la
escena que puede sensar y que usualmente se expresa angularmente (campo
de visién angular).

lojep

Figura 2.3: Espacio de color HSV *.

Asi, después de haber definido algunos conceptos relacionados con las
iméagenes digitales, es importante introducir los espacios de color RGB y
HSV, que se utilizan para determinar los tres valores que almacena cada
pixel de una imagen de color para representar colores.

El espacio de color RGB (red-green-blue) representa colores a partir de
la combinacion de los colores rojo, verde y azul, donde a cada uno de dichos

“https://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_de_color HSV
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colores primarios se les asigna un byte, por lo que sus valores de intensidad
van desde 0 hasta 255, de tal manera que, si se quisiera representar el color
amarillo, su c6digo RGB seria (255, 255, 0), donde el primer valor correspon-
de al rojo, el segundo al verde y el tercero al azul.

Por otra parte, el espacio HSV (véase la figura 2.3) representa colores
mediante el uso de tres valores: matiz (Hue), saturacién (Saturation) y valor
(Value). El matiz se define como un dngulo, generalmente entre 0 y 27, que
representa los colores (por ejemplo, rojo con 0 [rad], verde con 27 /3 [rad] y
azul con 47 /3 [rad)), la saturacién representa qué tan colorido es un estimulo
y el valor la intensidad del color.

Debido a que en esta tesis se identifica y localiza un objeto mediante la
segmentacién de su color (véase el capitulo 3), son de particular interés las
imagenes de color, las imégenes binarias, la conversion de valores desde RGB
hacia HSV y los conceptos de resolucion y campo de visién.

2.4. Modelo de una camara

El modelo de la cdmara estenopeica (pinhole camera) permite entender
la formacién/proyeccién de imagenes cuando, por ejemplo, el sensor de una
cdmara (o la retina de un humano) recibe los rayos de luz que se reflejaron
en un objeto (parte de la luz que viaja y choca con un objeto se absorbe,
mientras que el resto se refleja).

El modelo, que no contempla el uso de lentes, consiste en una pared con
un pequeno agujero en el centro que permite inicamente el paso de los rayos
de luz que logran atravesar el agujero, por lo que una camara real de este
tipo no es una buena opcion en situaciones de exposion rapida debido a su
incapacidad para reunir grandes cantidades de luz (Bradski y Kaehler, 2008).
Por lo tanto, la adicién de lentes a las cdmaras (como normalmente se hace)
ayuda a recolectar una mayor cantidad de luz, aunque también introduce
distorsiones que se deben corregir. La calibraciéon de una cdmara para corregir
las distorsiones introducidas se aborda en la seccién 3.1 y resulta releventante
para esta tesis porque permitird, posteriormente, establecer la relacion entre
las unidades en pixeles de la imagen que captura una camara con unidades
del espacio fisico (véase la seccién 3.3).
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Plano de la imagen Plano estenopeico

Figura 2.4: Modelo de una camara estenopeica. Imagen modificada de Brads-
ki y Kaehler (2008)

En el modelo de la camara estenopeica de la figura 2.4 se muestra que el
rayo de luz que proviene de un objeto atraviesa el pequeno agujero anterior-
mente mencionado y proyecta una imagen invertida del objeto en el llamado
plano de la imagen. En la figura, f es la longitud focal de la camara, Z la
distancia de la cdmara al objeto, X la longitud del objeto y x la longitud
de la imagen del objeto. Asi, al relacionar los tridngulos resultantes, se tiene
que

—|—rz=f (2.1)

X
Z

ol =18 Eje dptico

Centro de proyeccion

Figura 2.5: Abstraccion del modelo de la camara estenopeica equivalente a
la de la figura 2.4. Imagen modificada de Bradski y Kaehler (2008)
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La figura 2.5 es una abstraccién del modelo de la cdmara estenopeica
equivalente a la de la figura 2.4 pero en la que no se invierte la imagen del
objeto (Bradski y Kaehler, 2008), por lo que, para este caso, la ecuacién 2.1
careceria del signo negativo. En el diagrama, () es un punto en el espacio
fisico y ¢ su proyeccion en el plano de la imagen, donde el rayo de luz viaja
desde @ hacia el centro de proyeccién (equivalente al pequeno agujero del
diagrama de la figura 2.4). No obstante, debido a que la interseccién entre
el eje Optico y el plano de la imagen no coincide con el centro del sensor
de la cdmara, se introducen los parametros c, y ¢, para modelar el posible
desplazamiento. También, se introducen dos longitudes focales, f, y f,, para
considerar que los pixeles de las camaras de bajo costo son rectangulares y
no cuadrangulares. Asi, la ubicacién (x,y) de un pixel en el que se proyecta
Q= (X,Y,Z) es

o=f(Z)re v=1(3)+a 22)

2.5. Movimiento de cuerpo rigido

Un cuerpo rigido es la idealizaciéon de un cuerpo que no sufre ninguna de-
formacion independientemente de las fuerzas que se le apliquen, por lo que la
distancia entre dos puntos cualesquiera de su estructura siempre es constan-
te. De esta manera, aunque se trata de una idealizacion, se puede considerar
a un cuerpo como rigido si su deformacion es despreciable. En la mayoria de
las ocasiones, los robots son un conjunto de cuerpos rigidos articulados de tal
forma que puedan desempenar movimientos complejos (Olguin Diaz, 2019).

Para describir los movimientos de un robot se establecen a lo largo de
su estructura varios marcos de referencia para representar las posiciones y
las orientaciones de los cuerpos rigidos que lo constituyen. Es por ello por lo
que, para describir la orientacién y la posicién de un marco de referencia con
respecto a otro, se utilizan las transformaciones homogéneas, que combinan
en una sola matriz las operaciones de rotacion y traslacion y que permiten
representar un conjunto de coordenadas en diferentes marcos de referencia
(W. Spong, Hutchinson, y Mathukumalli, 2005).
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Figura 2.6: Cuerpo rigido en el espacio tridimensional. Imagen obtenida de
M. Lynch y C. Park (2017)

En la figura 2.6 se muestran un marco de referencia s fijo y un marco de
referencia b atado a un cuerpo rigido. Si se consideran dichos marcos de refe-
rencia, una transformacién homogénea Ty, podria representar la orientacion
y traslacion de b con respecto a s mediante R y p, respectivamente, donde
R € SO(3) es una matriz de rotacién y p un vector columna que va desde
el origen de s hasta el origen de b. De manera general, una transformacion
homogénea T es una matriz de la forma

T= H)% ﬂ (2.3)

donde R € SO(3), p € R3 y 0 representa un vector fila de tres ceros.

Algunas de las propiedades de las transformaciones homogéneas son:

La inversa de una transformacion homogénea también es una transfor-
macién homogénea y tiene la siguiente forma:

T = {}ET _}pr] (2.4)

El producto de dos transformaciones homogéneas también es una trans-
formacion homogénea.

La multiplicacion de transformaciones homogéneas es asociativa, de tal
manera que (TlTQ)Tg = Tl (T2T3)
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Los tres usos principales (M. Lynch y C. Park, 2017) de las transforma-
ciones homogéneas son:

» Representar la configuracion (posicion y orientacién) de un cuerpo rigi-

do.
= Cambiar el marco de referencia en el que un vector esta representado.

» Desplazar (rotar o trasladar) un vector o marco de referencia.

En particular, para esta tesis es de interés el segundo de los usos: cambiar
el marco de referencia en el que un vector esta representado. Suponga los mar-
cos de referencia a, b y ¢, y un vector v, expresado en b. Si se desea conocer
el mismo vector pero expresado en a, es decir, v,, se realiza lo siguiente:

Tacch = Ta¢T¢b = Tab

Vg = LabUp

donde Ty, es la transformacién homogénea de b hacia a y Tj. de ¢ hacia
b. Ademas, se observa que se aplica la cancelacion de indices al realizar la
multiplicacion T, T..

2.6. Trabajo relacionado

En las competencias de soccer de la RoboCup, es necesario que los robots
participantes identifiquen y localicen el balén, y es por ello por lo que, an-
tes de introducir el sistema de visién computacional que propone esta tesis
para dicho fin, se introducen, de manera general, distintos enfoques que han
utilizado algunos equipos de la RoboCup para la deteccién y localizacion de
objetos.

Sensado cooperativo en la Mziddle Size League de la
RoboCup

Conforme avanzan y progresan las competencias de soccer en la liga de
medio tamano (Middle Size League, MSL) de la RoboCup, incrementa el
tiempo en el que el balon esta en el aire, por lo que Kuijpers, Neves, y
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van de Molengraft (2017) proponen un método para calcular la posicién del
balén mediante la triangulacién de los datos procesados por cada robot que
forma parte de un equipo (se habla, por lo tanto, de un sensado cooperativo).

Usualmente, los robots de los equipos de la MSL proyectan el balén en el
campo de juego para obtener su posicion, sin embargo, este método conduce
a una falsa proyeccién cuando el balén esta en el aire (véase la figura 2.7).

Figura 2.7: Un robot de la Middle Size League detecta un balén en el aire
con posicion (xp, Yp, 25) ¥ crea una falsa proyeccién en (z,,y,), donde x, # x
Y Yp # Yp. Imagen obtenida de Kuijpers et al. (2017).

En el método propuesto por Kuijpers et al. (2017), cada robot del equipo
somete la imagen que captura a un proceso de segmentacion con base en colo-
res. Asi, cada figura que resulta del proceso de segmentacion es clasificada de
acuerdo con la probabilidad de que sea el balén (probabilidad calculada con
base en el color del balén, su tamafio y forma). De esta manera, los robots
del equipo se comparten los datos necesarios para calcular las rectas con las
que determinarian la posicién del baléon, por lo que cada robot cuenta con sus
datos y los de sus companeros para calcular la interseccién (triangulacién)
entre las diversas rectas y determinar la posicién del balén. Por lo tanto, el
algoritmo requiere de los datos de por lo menos dos robots, pero si existe
una mayor cantidad disponible, en lugar de calcular la interseccién entre las
N rectas (con N > 2), se calculan varias intersecciones entre pares de rectas
y se promedian. El valor promedio calculado, que corresponde a la posicion
del balodn, se filtra mediante el uso del filtro de Kalman.
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No obstante, este método enfrenta algunos retos. En un caso ideal, se
podria calcular la posicion del balén mediante la intersecciéon de las rec-
tas, pero debido a inexactitudes que podrian afectar su obtencion, podria no
existir la interseccién entre ellas. Para contemplar esta situacion, el algoritmo
busca para cada dos rectas los puntos que minimizan la distancia entre ellas
y entre los que se encontraria la posicion del balén. Otra dificultad enfrenta-
da por el método se relaciona con los retardos derivados del intercambio de
datos entre los robots. Si el algoritmo no considera estos retardos, se podria
estar calculando la triangulacion entre rectas de diferentes instantes de tiem-
po. Por ello, cada robot almacena sus datos y los de sus companeros a lo
largo del tiempo con el objetivo de acceder a datos pasados y triangularlos
correctamente. Un tltimo reto consiste en la falta de datos de un robot y/o
de sus companieros (podria suceder, por ejemplo, que no detectaron el balén
porque estaba fuera de sus campos de visién). Si no existe la cantidad su-
ficiente de datos, el algoritmo utiliza datos del pasado y recurre al modelo
del balén para estimar su posicion y velocidad. No obstante, este enfoque es
débil ante las perturbaciones no modeladas.

El sistema de visiéon computacional desarrollado en esta tesis para un
robot humanoide, identifica una pelota en movimiento, calcula su posicion al
proyectarla y utiliza el filtro de Kalman para estimar su velocidad (constltese
los capitulos 3 y 4). Tal y como lo explican Kuijpers et al. (2017), se genera
una falsa proyeccién cuando la pelota estd en el aire (véase la figura 2.7), no
obstante, el alcance de esta tesis considera al piso como el Unico espacio de
movimiento de la pelota. De la misma manera, se reconoce que el modelo de la
pelota propuesto en el capitulo 4 es débil ante perturbaciones no modeladas.
Aunque esta tesis trabaja con un solo robot humanoide, el enfoque de sensado
cooperativo puede llegar a ser de utilidad en trabajos futuros.

Equipo NimbRo en la RoboCup 2018

Durante la RoboCup 2018, el método de percepcion visual que utilizé el
equipo NimbRo en la liga Adult Size (Farazi et al., 2019) emplea una red neu-
ronal convolucional con una arquitectura similar a la de los modelos SegNet
y U-Net (para segmentacién de imagénes) y una etapa post-procesamiento
para detectar objetos como porterias, balones y otros humanoides. El equipo
entrena inicialmente el modelo con imagenes pequenas e incrementa gradual-
mente su tamano.
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Los objetos identificados mediante la red neural se filtran y proyectan en
un sistema de coordenadas egocéntrico. Para minimizar los errores de pro-
yeccién, el equipo calibra los parametros de la camara del robot mediante el
algoritmo Nelder-Mead.

En una de las pruebas de la RoboCup 2018 (Goal Kick from Moving
Ball), el robot NimbRo-OP2X del equipo NimbRo logré patear un balén en
movimiento y lo dirigié exitosamente hacia una porterfa (véase la secuencia
de imégenes de la figura 2.8). El enfoque que utilizé el equipo para lograrlo
consiste en detectar el balon, calcular su posicion, estimar su velocidad y
calcular el tiempo que le tomara llegar a una drea en la que es probable que
se ejecute un pateo exitoso. El robot, antes de realizar lo anterior, levanta
la pierna con la que pateard y se sostiene con la otra, lo que agrega una
desventaja: la postura del robot en posicion de pateo es inestable.

Aunque en esta tesis no se utilizan métodos de aprendizaje profundo para
detectar objetos, si se utiliza un enfoque similar para patear una pelota en
movimiento.

Figura 2.8: Robot del equipo NimbRo pateando una pelota en movimiento.
(a) Configuracién inicial (pie levantado listo para patear). Un humano le
pasa el balén al robot. (b) El pie comienza a moverse para patear el balén.
(c) El robot logra patear el balén. (d) El robot logra anotar en la porteria y
recupera su postura. Secuencia de imdgenes obtenida de Farazi et al. (2019)

Sistema de visién para estimar posiciéon y velocidad de
objetos para un robot bipedo
Esta tesis representa la continuacién de aquella que escribié Luis Nava,

titulada Sistema de vision para estimar posicion y velocidad de objetos para
un robot bipedo (Gonzédlez Nava, 2021), en la que Luis propone un sistema
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de visiéon computacional para identificar y localizar un balén en movimiento
para un robot tipo Nimbro-OP en un ambiente simulado de Gazebo. En su
tesis, Luis identifica el balén mediante la segmentacién de su color (con ayu-
da de funciones de OpenCV), lo proyecta en el campo de juego para calcular
su posicién y utiliza el filtro de Kalman para estimar su velocidad.

Debido a que Luis realizé sus pruebas en un ambiente simulado, no se
introdujeron distorsiones a la imagen que produce la camara del robot. En
esta tesis, como continuacion del trabajo de Luis, se desarrolla un sistema de
visién computacional para los mismos fines pero para ser implementado en
el robot real tipo Nimbro-OP del laboratorio de Bio-robética de la Facultad
de Ingenieria de la UNAM, donde la camara que utilizara, a diferencia de la
que utilizé Luis, es una tipo ojo de pescado, que amplia su campo de vision
pero que introduce distorsiones a la imagen que produce, por lo que debe ser
calibrada (véase la seccién 3.1).

Al igual que en la tesis de Luis, esta tesis se apoya en el uso de herra-
mientas de OpenCV para identificar la pelota mediante la segmentacién de su
color (véase la seccién 3.2), aunque, adicionalmente, aqui se utilizan funcio-
nes de MATLAB para calcular el centro de la pelota en la imagen corregida
(entiéndase por imagen corregida a aquella a la que se le corrigieron las dis-
torsiones que introduce la lente ojo de pescado de la cdmara). El centro de
la pelota, en pixeles, se utiliza para proyectarla en el piso (z = 0) y calcular
su posicion con respecto a uno de los pies del robot. La posicién de la pelota,
en ambas tesis, se obtiene de una recta que pasa por su centro, no obstante,
aqui se aborda un enfoque distinto al crear un nuevo marco de referencia
rotado pero no trasladado con respecto al marco de referencia de la camara
cuyo eje x apunte, en todo momento, hacia el centro de la pelota, lo que es de
utilidad para calcular dicha recta (véase la seccién 3.3). Para la estimacién
de velocidad, se continta utilizando el filtro de Kalman (véase el capitulo 4).

Finalmente, en esta tesis se desarrollan nuevamente los nodos y servicios
de ROS (véase el capitulo 5) encargados de identificar y localizar la pelota,
asi como de estimar su velocidad para calcular en qué momento patearla.



Capitulo 3

Deteccion y localizacion de
objetos

En este capitulo se detalla la manera en que el sistema de visién compu-
tacional del robot identifica y localiza a un objeto (en este caso, a la pelota).
En la seccién 3.1 se explican los tipos de distorsién que se derivan de la lente
de la camara y que afectan a las imagenes capturadas, por lo que también se
aborda el enfoque utilizado para corregirlos. En la seccién 3.2 se da a conocer
el procedimiento para identificar a la pelota mediante la segmentacion de su
color. Finalmente, en la seccién 3.3 se detalla el algoritmo para calcular la
posicion del centro de la pelota con respecto a uno de los pies del robot.

3.1. Correccion de distorsion

El desarrollo del sistema de vision computacional que utiliza el robot de
esta tesis para identificar objetos (en este caso, una pelota), se ve afectado
por las distorsiones adyacentes a la lente tipo ojo de pescado de la camara
del robot (tal y como se explica en la seccién 2.4). Aunque existen varios
tipos de distorsion, Bradski y Kaehler (2008) indican que las principales son
la radial y la tangencial. La distorsién radial, ocasionada por la forma de las
lentes, incrementa conforme los puntos se alejan del centro de la imagen y
hace que las lineas rectas parezcan curvas (la imagen de la figura 3.1 es un
ejemplo). Por otra parte, la distorsién tangencial surge porque no se logran
alinear perfectamente la lente con el plano de la imagen durante el proceso de
ensamblado de la caAmara, haciendo parecer a algunos puntos mas cercanos o

25
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alejados de lo esperado. Para corregir ambas distorsiones, se realiza previa-
mente el proceso de calibracion de la camara: obtencion de sus parametros
intrinsecos y extrinsecos asi como de sus coeficientes de distorsion.

Los parametros intrinsecos son propios de la cdmara y forman la llamada
matriz de la camara, M:

fe 0 ¢
M=10 f ¢ (3.1)
0 0 1

donde f,[px]| vy fy[px] son las distancias focales y ¢,[px] y ¢,[px] los cen-
tros Opticos (para mayor detalle, consulte la ecuacién 2.2). Por otro lado,
los pardmetros extrinsecos representan la ubicacién (posicién y orientacién)
de la camara en el espacio tridimensional y permiten expresar puntos en el
espacio con respecto al marco de referencia de la camara.

Con respecto a los coeficientes de distorsion, se revisan primero los mo-
delos matematicos de ambos tipos de distorsion, donde las ecuaciones que
modelan a la distorsion radial son:

zq = (14 kr? + kor* + ksr%) (3.2)

ya =y(1+ kyr? + kor* + k;37“6) (3.3)

donde (z4,yq) representa a los pixeles en la imagen distorsionada, (z,y)
a los pixeles (normalizados) en la imagen corregida y r = 2% + 3. Por pixe-
les normalizados se entiende trasladados de acuerdo con el centro éptico y
divididos por la distancia focal. Asimismo, las ecuaciones que modelan a la
distorsion tangencial son:

Tq =T+ 2pay + pz(rz + 23:2)] (3.4)

ya =y + [p1(r® + 2y7) + 2poy] (3.5)

De este modo, con base en los coeficientes de los modelos, se construye el
vector de coficientes de distorsion, D:

D:[k’l k’g P1 D2 k’3} (36)
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Las herramientas de OpenC'V (véase la seccién 5.2) que utiliza esta tesis
para calibrar la camara del robot, se basan en los modelos mencionados y
requieren de varias imagenes en las que se muestre, en distintas posiciones y
orientaciones, una estructura definida con demasiados puntos identificables.
Aunque no es el inico patrén, es usual utilizar un tablero de ajedrez como
el de la figura 3.1 para calcular los parametros intrinsecos, extrinsecos y los
coeficientes de distorsién. De cada imagen tomada al tablero, las funciones
de OpenC'V extraen un conjunto de puntos en el espacio asi como sus co-
rrespondientes puntos en la imagen. Para obtener los puntos en el espacio, se
asume que el tablero se ubica en el plano zy (z = 0) y que la camara es quien
se mueve. De este modo, se conocen las posiciones de cada esquina de los
cuadrados, para lo que resulta 1til conocer el tamano de cada cuadrado del
tablero. Asi, se utilizan dichos puntos identificados para calibrar la camara.

Figura 3.1: Tablero de ajedrez utilizado para calibrar la cdmara del robot.
En él, OpenCV identifica y dibuja los puntos que utilizara durante el proceso
de calibracion.

Aunque los parametros y coeficientes calculados se pueden utilizar para
corregir la distorsion de una imagen completa, en este trabajo se utilizan
para corregir la distorsion de un punto de interés y evitar la ejecucion de
procesos computacionalmente costosos. Cuando se identifica a la pelota me-
diante la segmentacién de su color (de acuerdo con lo explicado en la seccién
3.2), se calcula su centroide en la imagen distorsionada y se corrige para ob-
tener su equivalente en la imagen sin distorsién. Si el centroide no se corrige,
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las mediciones de posicién emitidas por el algoritmo de la seccion 3.3 serian
incorrectas.

Para obtener el equivalente corregido de un punto afectado por los dis-
tintos tipos de distorsién, se podria recurrir a los modelos de las distorsiones
radial y tangencial, sustituir los parametros y coeficientes calculados durante
la calibracion de la camara y utilizar métodos numéricos. No obstante, el
enfoque utilizado en este trabajo consiste en calibrar la camara con ayuda
de OpenC'V y recurrir a una funciéon de MATLAB para corregir la distorsién
del centroide de la pelota (la funcién procesa los pardmetros intrinsecos y
extrinsecos, los coeficientes de distorsion y el centroide). En el capitulo 5 se
profundiza acerca de la implementacién de estas etapas.

En la figura 3.2 se grafican los puntos de las periferias de las imagenes
con y sin distorsién. La distorsién radial incrementa conforme los puntos se
alejan del centro de la imagen, lo que ocasiona la particular forma que tiene
la periferia de la imagen no distorsionada. De esta imagen, se concluye que
los polinomios de las ecuaciones que modelan a la distorsion radial tienden
a la unidad cuando los puntos son cercanos al centro dptico (es decir, en
esa zona la distorsién radial es despreciable), pero disminuyen conforme los
puntos se alejan.

Puntos con y sin distorsién
-400 I T

= Siin distorsion

Con distorsion

=
£ 400 4

600 - B

800 - =

1000 =

1200 I I I I
-500 0 500 1000 1500 2000

x [px]

Figura 3.2: Puntos de las periferias de las imagenes con y sin distorsion.
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Asi, para ejemplificar todo lo mencionado en esta seccién, a continuacion
se da a conocer una serie de imégenes tanto capturadas como procesadas por
el sistema de visién computacional del robot. En la figura 3.3 se muestra la
imagen distorsionada en la que se identifica el centroide de la pelota mediante
un punto rojo. Por otra lado, en la figura 3.4 se observa una version recor-
tada de la imagen corregida (es decir, no distorsionada) en la que también
se aprecia el centroide corregido de la pelota mediante un punto rojo. Por
ultimo, la imagen de la figura 3.5 corresponde a una versiéon no recortada
de la imagen corregida (su contorno es parecido a la gréfica que forman los
puntos corregidos en la figura 3.2).

Figura 3.4: Imagen corregida y recortada en la que se dibuja el centroide de
la pelota.
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Figura 3.5: Imagen corregida y no recortada.

Asi, esta seccion resulta relevante para el resto de la tesis porque provee los
mecanismos para corregir la distorsiéon inherente a la imagen capturada por
la cdmara del robot. Particularmente, provee la via para corregir el centroide
del objeto identificado por el algoritmo de la seccién 3.2, lo que permite, a
su vez, calcular correctamente la posicién del objeto (la pelota) de acuerdo
con el algoritmo presentado en la seccién 3.3.

3.2. Segmentacién por color

El sistema de visién computacional propuesto identifica la pelota median-
te su color. Para lograrlo, transforma el espacio de color RGB de la imagen
capturada por la camara al espacio de color HSV (véase la seccién 2.3), en-
cuentra los pixeles que forman parte de un rango de valores HSV previamente
indicado, genera una imagen binaria en la que los pixeles con valor de 1 cum-
plen con el rango de colores, elimina el ruido de la imagen mediante el uso
de operadores morfolégicos y calcula el centroide (en pixeles) del area iden-
tificada. Asi, este conjunto de pasos segmenta al objeto por su color y emite
su centroide para calcular la posicién de la pelota (véase la seccién 3.3). Un
ejemplo de la pelota segmentada por su color se da en la imagen binaria de
la figura 3.6.

De acuerdo con Stockman y Shapiro (2001), la conversién de RGB a HSV
puede llevarse a cabo a través del siguiente algoritmo:



3.2. SEGMENTACION POR COLOR 31

V :=maz(R,G, B) (3.7)
V—min(R,G,B) 1% 0
S = { v 7 (3.8)
0 otro caso
s G—B _
3 " V—min(R,G,B) V==R
2 T B—R _
g3 e VO (39)
3 5 V—min(R,G,B) V=5
0 R=G=8B

donde se considera que los valores R, G y B pueden estar en [0,1] o
[0,255].En cuanto a las salidas, H toma el mismo rango de valores que las
entradas, S € [0,1] y V € [0,27]. Si H < 0, entonces H = H + 2.

Figura 3.6: Pelota segmentada por su color.

De este modo, una vez realizada la transformacién de RGB a HSV, se
define el criterio para seleccionar los pixeles de interés. Para ello, se definen
tres vectores:

HSVye = [Hpe Spe Vipa) (3.10)

HSVipg = [Hing  Sing Ving] (3.11)
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HS‘/sup: [Hsup Ssup ‘/sup] (312)

donde H SV, representa el color de cualquier pixel de la imagen, HSV;,¢
el limite inferior del criterio de seleccion y HSVy,, el limite superior. Los
valores de HSV,,y y HSV;,, se obtienen experimentalmente y dependen del
color del objeto a identificar. Asi, un pixel es seleccionado si su color HSV,,
cumple con:

® [ ] .
(a) (b) (©

Figura 3.7: Ejemplo de aplicacién de los operadores morfologicos: (a) imagen
original, (b) imagen dilatada e (c) imagen erosionada. Imagen obtenida de
Szeliski (2022).

Aunque el paso anterior produce una imagen binaria en la que se aprecia
la forma de la pelota (véase la figura 3.8), existe ruido circundante que defor-
ma el drea identificada y afecta la obtencion del centroide, por lo que en esta
situacion, los operadores morfoldgicos de erosion y dilatacion son ttiles para
eliminar el ruido o cualquier otra imperfeccién. Estos operadores modifican
la forma del objeto identificado y necesitan dos entradas: la imagen binaria a
corregir y un kernel (también conocido como elemento estructurante), donde
el kernel puede adquirir diversas formas (desde una matriz de 3 x 3 hasta
estructuras complejas). Para ejecutar una operacién morfolégica, se calcula
la convolucién entre la imagen binaria y el kernel y se emite una salida (0
o 1) de acuerdo con el tipo de operacién utilizado (Szeliski, 2022), donde
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la erosién reduce el darea a modificar mientras que la dilatacién la acrecenta
(véase el ejemplo de la figura 3.7). De manera general, conforme el kernel
se desliza a través de la imagen binaria, la erosion le asgina un valor de 1 a
un pixel si todos los pixeles cubiertos por el kernel son 1, de lo contrario, le
asigna un valor de 0. De manera contaria, la dilatacion le asigna a un pixel
el valor de 1 si al menos uno de los pixeles cubiertos por el kernel es 1. Asi,
en esta tesis, primero se erosiona la imagen segmentada y después se dilata.
De este modo, cuando se le aplican operadores morfoldgicos a la imagen de
la figura 3.8, se obtiene la de la figura 3.6, en la que se ha eliminado el ruido
e incrementado sutilmente el area del objeto identificado.

Figura 3.8: Pelota segmentada por su color y afectada por ruido. En esta
imagen aun no se aplican operadores morfolégicos.

Finalmente, el centroide del objeto (en este caso, de la pelota) es el re-
sultado de calcular la media (en pixeles) tanto de las componentes x como
de las componentes y del drea identificada (drea color blanco). Asi, de lo
mencionado en la seccion 3.1, el centroide se calcula en la imagen distorsio-
nada y se corrige de acuerdo con lo indicado en esa misma seccién. De esta
manera, el algoritmo de la seccién 3.3 utiliza el centroide corregido (es decir,
sin distorsién) para calcular la posicién del objeto identificado (la pelota).
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3.3. Localizacion visual

Después de detectar e identificar a la pelota a través de la segmentacion
de su color y de obtener su centroide en la imagen sin distorsiéon (consulte
las secciones 3.1 y 3.2), es momento de explicar cémo se obtiene la posicién
de la pelota con respecto al pie izquierdo del robot. Para ello, considere que
el robot con el que se trabaja tiene previamente asignados a lo largo de su
estructura diversos marcos de referencia que se relacionan entre si mediante
transformaciones homogéneas (consulte el capitulo 5), donde resultan de in-
terés el marco de referencia del pie izquierdo y el marco de referecencia de la
camara que se ubica en la cabeza.

De manera general, a partir del marco de referencia de la camara, se busca
obtener un nuevo marco de referencia rotado pero no trasladado cuyo eje x
apunte, en todo momento, hacia el centro de la pelota, de tal forma que sea
de ayuda para obtener la ecuacién de una recta que atraviese el centro de la
pelota y que permita calcular su posicién con respecto al marco de referencia
del pie izquierdo del robot. Para explicar detalladamente esta idea, considere
el diagrama de la figura 3.9, en el que:

= f es el marco de referencia del pie izquierdo del robot.

» ¢ es el marco de referencia de la cdmara.

¢z es el nuevo marco de referencia rotado pero no trasladado con res-
pecto a c.

(v, Yn, 25) es la posicién del centro de la pelota con respecto a f.

= 7 es la recta que atraviesa el centro de la pelota.

0y ¢ son los angulos de pitch y yaw, respectivamente, de co con respecto
ac.

p es un vector que va desde Oy hasta O, y O,.

¢ es un vector que va desde Oy hasta un valor particular z., = .

= ¢ es un vector unitario que apunta hacia el centro de la pelota y que

se calcula como @ = L=

D es el didmetro de la pelota.
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Figura 3.9: Conjunto de elementos (vectores, marcos de referencia, rectas,
etc.) para calcular la posicién (xy, yp, 2,) de la pelota con respecto al marco

de referencia f del pie izquierdo del robot.
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H[px]

» B=(xp,y5)[px]

Wipx]|

Figura 3.10: Representacion de la imagen que captura la camara pero sin las

distorsiones radial ni tangencial
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Para comenzar a entender cémo se calculan los dngulos de rotacion 6 y ¢,
tomese en cuenta la figura 3.10, que muestra una representacién de la imagen
que captura la cAmara pero sin las distorsiones radial ni tangencial (véase la
seccién 3.1), donde Wpx] y H[px] son, respectivamente, el ancho y el alto
de la imagen, C' = (z¢,yc)[px] su centro, B = (xp,yp)[px| el centroide de
la pelota (véase la seccién 3.2), HFOV[rad] y VFOV|rad] los dngulos de
visién horizontal y vertical de la cdmara (proporcionados por el fabricante),
respectivamente, y ¢ el marco de referencia de la camara. Asi, los valores de
0 vy ¢ estan dados por:

o= (“) e - we) (3.16)
¢ = (HFI/;/OV) (v¢c — ) (3.17)

Las ecuaciones 3.16 y 3.17, ademas de mostrar el relevante papel que
juega el centroide B de la pelota en el cdlculo de 6 y ¢, consideran que el
centro C' de la imagen coincide con el origen O, del marco de referencia c
y plantean una relacion de proporcionalidad entre los angulos de vision y la
resoluciéon (W, H) de la imagen, donde la ecuacién 3.16 la plantea entre H
y VFOV mientras que la ecuacion 3.17 entre W y HFOV, lo que permite
que la diferencia en [px| entre las componentes de B y C' determine tanto la
magnitud como el signo de 6 y ¢. Por lo tanto, el nuevo marco de referencia
c2 (véase la figura 3.9), resulta de aplicar la matriz de rotacién 3.18 al marco
de referencia c.

Asi, después de que se obtiene el marco de referencia ¢y, contintia el
planteamiento de la recta 7 (véase el diagrama de la figura 3.9) que pasa por
el centro de la pelota y cuya forma es

F= P+ Ni (3.19)

donde el vector unitario @ se calcula como

il
|
=y

(3.20)

>
|
=y
|
=y
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Para calcular p'y ¢, se utiliza la transformacién homogénea Ty, (de co a
f) para expresar el origen O, y un punto x sobre el eje x., con respecto a
f, de tal manera que p'y ¢ (véase la figura 3.9) se calculan como:

0

m =T}, 8 (3.21)
_1_
-

m =T}, 8 (3.22)
1

Debido a que 7° pasa por el centro de la pelota, se sabe que uno de los
puntos que forman parte de 7 es (zy, yp, 2 = D/2), por lo que, finalmente, se
pueden conocer x;, y yp si se obtiene A a partir de z, = D/2, tal y como se
muestra a continuacion:

D
5 Dz
A= 2 3.23
o (3.23)
|2y = po + Mg | (3.24)
Yo = Py + Ay (3.25)

Una vez calculada la posicion (xy, yp, 25) del centro de la pelota, contintia
la etapa de estimacion de su posicion y velocidad. Para ello, el capitulo 4
se dedica a estudiar el Filtro de Kalman y la manera en que esta tesis lo
aplica para estimar los estados (posicién y velocidad en los ejes z; y yy) de
la pelota, considerada un sistema con un movimiento rectilineo uniforme. La
etapa de estimacion resulta importante porque provee los datos necesarios
para estimar el momento en el que la pelota debera ser pateada.
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Capitulo 4

Estimacion de velocidad

En este capitulo se detalla la manera en que se aplica el Filtro de Kal-
man para utilizar la mediciones de posicién que resultan del algoritmo de la
seccion 3.3 y estimar tanto la posicién como la velocidad de la pelota que el
robot debe patear. En la seccién 4.1 se explica en qué consiste el Filtro de
Kalman, se enuncian algunas de sus aplicaciones y se describe su algortimo
de prediccién-correccién. En la seccién 4.2 se obtienen los modelos y parame-
tros necesarios para utilizar las ecuaciones del Filtro Kalman y estimar los
estados (posicién y velocidad) de la pelota, a la que se le considera como
un cuerpo con movimiento rectilineo uniforme. Ademds, se presenta un caso
simulado para ejemplificar la manera en que esta tesis utiliza el Filtro de
Kalman y estar un paso mas cerca del objetivo: que el robot patee la pelota.

4.1. Filtro de Kalman

De acuerdo con Grewal y Andrews (2015), el Filtro de Kalman es un esti-
mador lineal y 6ptimo que implementa un algoritmo de prediccién-correccion
para estimar el estado de un sistema lineal y estocastico con base en medicio-
nes realizadas al sistema. Se le reconoce como un estimador éptimo porque
minimiza el error cuadratico medio de las estimaciones que calcula. Asi, es
una herramienta matematica fundamentada en la teoria de probabilidad, los
sistemas dinamicos, los sistemas estocasticos y en los minimos cuadrados, a
la que usualmente se recurre para estimar los estados de sistemas dinamicos
y analizar el rendimiento de sensores. Sus aplicaciones van desde contro-
lar procesos en una planta quimica (donde participan sensores de presion,
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temperatura, etc.) hasta rastrear objetos como naves espaciales (a través de
radares, sistemas de visién computacional, etc.). Debido a que en demasia-
das aplicaciones no es posible (o no es deseable) medir todas las variables
del sistema, el Filtro de Kalman estima las variables no medidas con base en
estimaciones de las variables que si lo son.

Asi, después de introducir las caracteristicas generales del Filtro de Kal-
man, continta la introduccién del Filtro de Kalman en tiempo discreto, por
lo que se toma como base la detallada explicacién de Simon (2006). De esta
manera, suponga que se cuenta con el sistema lineal y discreto en el tiempo
dado por:

Ty = Fy_12p1 + Gro1Ug—1 + Wi (4.1)

donde z, es el estado en el tiempo k, x;_; el estado en el tiempo k& — 1,
F._1 la matriz de transicién, Gi_; la matriz de entrada de control, u;_; la
entrada de control y wy_1 el ruido del proceso. Se asume wy_; con distribucién
normal, media cero y matriz de covarianza @ (wx_1 ~ N(0,Q)). A su vez,
considere el modelo de medicion:

Yo = Hpwp + 1 (4.2)

donde gy, es el vector de medicion, Hy la matriz de medicion y r, el ruido
de medicién. Se asume r; con distribuciéon normal, media cero y matriz de
covarianza R (ry ~ N(0, R)).

El objetivo consiste en estimar el estado x; con base en el conocimiento
que se tiene de la dindmica del sistema (ecuacion 4.1) y en las mediciones dis-
ponibles (ecuacién 4.2). Si se tiene acceso a todas las mediciones, incluyendo
las del tiempo k, es posible calcular una estimacién a posteriori, denotada
como Z; . De lo contrario, si se tiene acceso a todas las mediciones pero no
a las del tiempo k, se calcula una estimaciéon a priori, denotada como Z .
Tanto Z; como Z; son estimaciones de zy, sin embargo, Z; estima a x antes
de procesar la medicién yx, mientras que Z; lo hace después de procesarla.
Por lo tanto, se podria esperar una mejor estimacion por parte de Z; porque
considera una mayor cantidad de informacién. A cada estimacion se le asocia
una matriz de covarianza P}, para denotar el error de estimacién. A 2, se le
asocia P, y a &, Pt
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De este modo, las ecuaciones de la etapa predictiva del filtro de Kalman
son:

JA,’]; - Fk_li; + Gk_luk_l (43)

Py =Fua B R+ Qi (4.4)

donde la estimacion a posteriori del tiempo k — 1 se emplea para calcular
la estimacion a prior: del tiempo k. Por ende, el valor de 27 depende de la
estimacién inicial 7, cuya covarianza es Py". En general, Py representa la
incertidumbre de la estimacién inicial.

Finalmente, las ecuaciones de la etapa de correccién son:

Ky = Pk_lekT(HkPk_lel? + Rk)_l (4.5)
#f =2y + Ky(ye — Hydy) (4.6)
Pi = (1 - KuHo)Py (47)

donde se utilizan 2, y yx para calcular la estimacién a posteriori ;. La
matriz K}, de la ecuacién 4.5 se conoce como la ganancia del Filtro de Kalman.

En la seccion 4.2 se utiliza el Filtro de Kalman para estimar la posicién
y la velocidad de un objeto en movimiento, donde la posicién es la tinica
variable medida (véase la seccién 3.3).

4.2. Estimacion de velocidad

Después de que el robot utiliza los algoritmos descritos en el capitulo 3
para identificar y localizar a la pelota en movimiento, continta la aplicacién
del Filtro de Kalman para estimar tanto la posicién como la velocidad de la
pelota.

Antes de implementar las ecuaciones de prediccién y correcion de la sec-
cion 4.1, se obtiene el modelo en tiempo discreto del sistema cuyos estados
se desean estimar. En el caso particular de esta tesis, se delimita el sistema a
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un cuerpo (la pelota) con movimiento rectilineo uniforme, cuyos estados

para el tiempo k son:

T —

(4.8)

donde 1, es la posicién de la pelota en el eje z, y,, su posiciéon en el eje v,
vy, su velocidad en el eje x y vy, su velocidad en el eje y. Asi, las ecuaciones

que definen a cada uno de los estados, son:

Ty, =Ty, + UlkflAt +wy,,

Y2, = Y2,y T UzkflAt + Wy,

U1y, = V1, T W3,

Ug), = U2y, + Wy,

(4.9)
(4.10)
(4.11)

(4.12)

donde At es el tiempo de muestreo (tiempo transcurrido entre el cdlculo
de cada estimacién o entre la recepcién de cada medicién) y wj,_, (j =
1,2,3,4) el ruido de proceso. De este modo y de acuerdo con la ecuacion 4.1,
la representaciéon en espacio de estados de las ecuaciones 4.9, 4.10, 4.11 y

4.12, es:
xlk ]_ 0 At 0 'rlk—l
Y2, _ 01 0 At Y2,
U1, 00 1 O Vi,
/UQk O O O 1 /UQkfl
donde la matriz de transicion I’ es:

1 0 At 0O

01 0 At

F= 00 1 0

00 0 1

—_

Por otra parte y de acuerdo con
del sistema es:

Wiy_y

W2 4.13
ws (4.13)

Way,_y

(4.14)

a ecuacion 4.2, el modelo de medicién
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Ty, Tlp_1

Tyl 1 0 0 O Y2, T2,

AR AR 119
V2, T4p,_q

donde x, v y;, son las posiciones en los ejes x y y, respectivamente, medidas
por el algoritmo de la seccién 3.3, y los elementos 7, , (7 = 1,2,3,4) los
ruidos de medicion. Ademaés, se observa que la matriz de medicion es

0100 (4.16)

- {1 00 01

Una vez conocido el modelo del sistema (ecuacién 4.13) y también su
modelo de medicién (ecuacién 4.15), es posible implementar computacional-
mente el algoritmo de prediccién-correccion de la secciéon 4.1 (ecuaciones 4.3
y 4.4 para la etapa predictiva y ecuaciones 4.5, 4.6 y 4.7 para la correctiva).
Inicialmente, al programa se le proporcionan una estimacién inicial z§ de
los estados del sistema, la matriz de covarianza Py~ asociada a zg, la ma-
triz de covarianza () asociada al rudio del proceso y la matriz de covarianza
R asociada al ruido de medicién. Las matrices Py (tanto a priori como a

posteriori), Q v R, tienen las siguientes formas:

03:1 0 0100, 0
0 o 0 Oy O
— Y2 Yya2>¥ v2
Pk legxl 0 012)1 0 (417)
0 Ty Oy, 0 052
4, 0 0 0
0 0 0
Q=1 qgf "0 (4.18)
vy
0 0 0 g
re, O
R = { 0 TyJ (4.19)

P, es una matriz de varianzas y covarianzas en la que se muestra la in-
dependencia de las variables de posicion y velocidad en el eje x con respecto
a las del eje y, aunque también en la que se muestra la dependencia de las
posiciones con respecto a sus velocidades correspondientes. Por otra parte,
se consideran independientes entre si los ruidos de proceso, lo que también
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se asume para los ruidos de medicién y que explica la estructura interna de
las matrices @) y R, cuyos elementos son tnicamente varianzas (no hay cova-
rianzas).

En esta tesis se utilizan las estimaciones del Filtro de Kalman para de-
terminar el momento en el que la pelota pasara frente al pie del robot y serd
pateada. Aunque en la seccién 5.3 se proporciona una explicacién detallada
del algoritmo para lograrlo, es importante resaltar que después de haber me-
dido una N cantidad de posiciones y calculado sus respectivas estimaciones
&7 (a posteriori), se calculan y utilizan en el resto del experimento las esti-
maciones 2, (a priori) para determinar el tiempo que le tomara a la pelota
llegar al pie del robot. Para ejemplificar esto, las figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 y
4.5 muestran los resultados de una prueba en la que se simula el movimiento
unidimensional (ya sea el eje x 0 y) de un cuerpo que se mueve de 0[m] a
1.6[m] con una velocidad constante de 0.2[m/s]. La prueba utiliza los mo-
delos 4.13 y 4.15 y los parametros At = 0.1[s], @ = 0.0017, R = 0.0021,

g =Tloooo]ly PF=1.

La figura 4.1 muestra las mediciones con respecto a los valores reales de
posicion (las mediciones se sintetizan, es decir, se generan valores de posicién
a los que se les suma ruido gaussiano). En las figuras 4.2 y 4.3 se grafican,
a lo largo de toda la prueba, las estimaciones a posteriori de posiciéon y
velocidad, respectivamente (las estimaciones a posteriori, como se indica en
la seccién 4.1, consideran las mediciones tomadas). Las figuras 4.4 y 4.5
reflejan la manera en que se utiliza el Filtro de Kalman en esta tesis: Después
de calcular una N cantidad de estimaciones a posteriori &;", se utilizan, para
el resto del experimento, las estimaciones a priori T, (ya no se procesan las
mediciones). En ambas figuras, las graficas de las estimaciones a priori son
cercanas a las posiciones reales del objeto y también a las estimaciones a
postertort de velocidad. Dicho comportamiento es el que se desea obtener en
una prueba real (véase el capitulo 6 de resultados).
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Medicion de posicion
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Figura 4.1: Mediciones y valores reales de posicion.
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Figura 4.2: Estimaciones a posteriori de posicion.
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Estimacion de velocidad

0.20 +

0.15 A

0.10 ~

[m/s]

0.05 4

0.00 4

—0.05 4
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Figura 4.3: Estimaciones a posterior: de velocidad.
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Figura 4.4: Estimaciones a priori de posicion.
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Prediccion de velocidad

A A AN
0.15 4
v 010
E
0.05 4
0.00 41
' — Velocidad estimada
Prediccion de velocidad
—0.05 4

0 1 2 3 9 5 6 7 8

Figura 4.5: Estimaciones a prior: de velocidad.

Una vez estimada la posicion y velocidad de la pelota, continta la eje-
cucién de la secuencia de pateo, que incluye la estimaciéon del tiempo que le
tomara a la pelota llegar al pie del robot y el envio de la instrucciéon para
patearla, lo que se discute detallamente en la secciéon 5.3. En general, hasta
el momento se han discutido las maneras en que el sistema de vision compu-
tacional del robot corrige la distosién de la imagen capturada por la camara,
identifica a la pelota, calcula su posicion y estima sus estados. Ahora, es mo-
mento de detallar en el capitulo 5 como estos enfoques se implementan en el
robot real.
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Capitulo 5

Implementacion

Después de haber explicado los aspectos tedricos del sistema de visién
computacional propuesto, es momento de detallar la manera en que se imple-
mentan. Para ello, en la seccién 5.1 se presenta y describe el robot NimbRo-
OP de la Facultad de Ingenieria de la UNAM en el que se implementa el
sistema. Posteriormente, en la seccién 5.2, se dan a conocer las herramientas
de visién computacional ofrecidas por OpenCV y MATLAB que se utilizan
para implementar los sistemas de deteccion y localizacién de objetos (véase el
capitulo 3). En la seccién 5.3 se detalla el algoritmo que ejecuta el robot para
patear la pelota en el momento indicado. Finalmente, en la seccién 5.4, se
presenta a ROS, un middleware que se utiliza para comunicar a cada uno de
los programas (nodos) que ejecutan una funcién especifica dentro del sistema
de visién computacional.

5.1. EIl robot Nimbro-OP

El sistema de vision computacional propuesto se implementa en el robot
humanoide tipo NimbRo-OP del Laboratorio de Bio-robética de la Facultad
de Ingenieria de la UNAM, mostrado en la figura 5.1. Dicho robot, que forma
parte de la plataforma abierta de humanoides NimbRo-OP !, se constituye de
20 grados de libertad: 6 motores Dynamixel MX-106 2 por pierna, 3 motores
MX-64 3 por brazo y dos motores MX-64 en el cuello. La visién computacio-

Thttps: //www.nimbro.net/ OP /NimbRo-OP.html
2https://emanual.robotis.com/docs/en/dxl/mx/mx-106/
3https://emanual.robotis.com/docs/en/dx]/mx/mx-64/
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nal del humanoide se realiza a través de una cdmara USB100W03M (mostrada
en la figura 5.2) con una lente tipo ojo de pescado. La cdmara provee una
imagen con resolucién de 1280 x 720 pixeles y cuenta con un campo de vision
horizontal de 2.6 [rad], asi como con uno vertical de 2.3 [rad]. En cuanto a la
alimentacion, el robot opera con una bateria recargable LiPo de tres celdas,
11.1 [V, 44.4 [Wh] y 4000 [mAh).

Figura 5.1: Robot humanoide tipo NimbRo-OP del Laboratorio de Bio-
robotica de la Facultad de Ingenieria de la UNAM.

Los diversos nodos descritos en la seccién 5.4, se implementan en la
computadora Raspberry Pi 4 Modelo B * (ARM-Cortex A72 de cuatro niicleos
y 64 bits a 1,5 GHz) del robot. En ella, se tienen instalados el sistema ope-
rativo Ubuntu 20.04 LTS y la versién Noetic de ROS 5.

4https://datasheets.raspberrypi.com /rpi4/raspberry-pi-4-datasheet.pdf
Shttp://wiki.ros.org/noetic/Installation/Ubuntu
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Figura 5.2: Parte superior del robot humanoide. Se observa la camara
USB100W03M con la que se implementa su visién computacional.

Este robot humanoide (figura 5.1) es el que se encargara de identificar y
localizar a una pelota en movimiento y de determinar el momento adecuado
para patearla (véase el capitulo 6 de resultados).

5.2. Herramientas de vision computacional

La implementacion de las capacidades de identificacién y localizacion de
objetos del sistema de vision computacional detallado durante el capitulo 3,
se realiza mediante el uso de las herramientas computacionales que ofrecen
OpenCV y MATLAB, donde OpenCV es una biblioteca de cédigo abierto
en la que se incluyen mas de 2500 algortimos de visién computacional y
aprendizaje de maquina ¢ , mientras que MATLAB es un plataforma de pro-
gramacién para analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos 7.

El proceso de calibracién de la cdmara (véase la seccién 3.1) se realiza
de acuerdo con el procedimiento indicado por la documentacién de OpenCV
8 en el que se utiliza la funcién findChessboardCorners para identificar los
puntos en el tablero de ajedrez y la funcién calibrateCamera para calcular los
pardmetros intrinsecos, extrinsecos y los coeficientes de distorsién (radial y

Shttps://opencv.org/about/
Thttps://www.mathworks.com/discovery /what-is-matlab.html
8https://docs.opencv.org/4.x/dc/dbb/tutorial_py_calibration.html
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tangencial) de la cdmara. También se recurre a OpenCV ° para implementar
el sistema de identificacién de objetos por segmentacion de color (véase la
seccién 3.2), donde se emplean la funciones cvtColor (para convertir el espacio
de color RGB de la imagen capturada al espacio de color HSV), inRange (pa-
ra generar la imagen binaria en la que se indican los pixeles que cumplieron
con el criterio de seleccién de color), morphologyEx (junto con el argumento
MORPH_OPEN, para erosionar y después dilatar la imagen binaria), findNonZero
(para obtener las ubicaciones en la imagen binaria de los pixeles cuyos va-
lores no son cero, es decir, que fueron segmentados) y mean (para calcular la
media de las ubicaciones de los pixeles segmentados y obtener el centroide
de la pelota).

Como se menciona en las secciones 3.1 y 3.2, el centroide de la pelota
se calcula originalmente en la imagen distorsionada, por lo que es necesario
corregir su distorsion con el fin de calcular correctamente la posicion de la
pelota (vedse la seccién 3.3). Esto implica la correccién de un punto y no de
una imagen completa, por lo que se recurre a la funcién undistortPoints * de
MATLAB para corregir el centroide de la pelota con base en los parametros
y coefientes obtenidos durante la calibraciéon de la camara con OpenCV. Esta
funcién de MATLAB utiliza los modelos de distorsién radial y tangencial !
mostrados en la seccién 3.1 (ecuaciones 3.2, 3.3, 3.4 y 3.5).

Asi, OpenCV y MATLAB juegan un papel relevante en la implementacion
del sistema de identificacién y localizacion de objetos. Las imagenes y graficas
mostradas durantes las secciones 3.1 y 3.2 son productos de las funciones de
ambas herramientas computacionales.

5.3. Secuencia de pateo

Con el objetivo de patear la pelota, el robot adquiere dos posiciones po-
sibles: una con la que se prepara para patear la pelota (mostrada en la figura
5.3) y otra con la que la patea (mostrada en la figura 5.4). Dichas posiciones
se definen previamente y se obtienen de manera experimental. En la posicion
de la figura 5.3, el robot sostiene su estructura en su pie izquierdo, levanta su

https://docs.opencv.org/3.4/df/d9d /tutorial py_colorspaces.html
Ohttps:/ /www.mathworks.com /help/vision /ref/undistortpoints.html
Hhttps:/ /www.mathworks.com /help/vision /ref/cameraparameters.html
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pie derecho (con el que pateard), extiende levemente sus brazos e inclina su
camara para enfocarla en el suelo. Por otro lado, en la posicion de la figura
5.4, el robot mantiene una posicién similar pero, a diferencia de la anterior,
extiende su pie derecho para patear la pelota. De lo comentado en la sec-
cion 5.4, el nodo ball_kicker envia las posiciones de los motores a los topicos
correspondientes para que, inicialmente, el robot adquiera la postura de la
figura 5.3 y, posterioremente, adquiera la de la figura 5.4 (esto, después de
haber recibido la instruccién de pateo emitida por el nodo kick_indicator a
través del tépico vision/ball_detector/kick_ball_indicator).

Figura 5.4: Posicién en la que el robot patea la pelota.
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Una vez definidas las posiciones en el nodo ball_kicker, continta la esti-
macién del tiempo que le tomara a la pelota llegar al pie derecho del robot
para ser pateada, lo que se realiza en el nodo kick_indicator. Para ello, con-
sidérese el diagrama de la figura 5.5, en el que Oy es el marco de referencia del
pie izquierdo, Z, la estimacion a priori de los estados de la pelota (consiltese
la seccion 4.2), Y [m] la posicién en el eje y; del pie derecho, tr [s] el tiempo
que le tomard a la pelota llegar a Yg, Y7 [m] el valor umbral con el que se
detiene la actualizacién del valor de tg, y t [s] el tiempo que le toma al pie
derecho patear la pelota.

L i T

1: Pie derecho listo para patear
2: Pie derecho patea la pelota

Figura 5.5: Estimacion del tiempo que le tomara a la pelota llegar al pie
derecho del robot para ser pateada.

Aunque el sistema de vision computacional provee estimaciones de posi-
cién y velocidad en ambos ejes (27 y yy), se delimita la secuencia de pateo
unicamente a las estimaciones en el eje yf, por lo que el algoritmo para es-
timar el tiempo en el que la pelota llegara al pie derecho es el siguiente:
Después de haber calculado N estimaciones a posteriori, #}}, se recurre a las
estimaciones a priori, Z, , para predecir la posicién ys, v la velocidad vy, de
la pelota. Considerando que la pelota se mueve con una velocidad constante
del lado del eje yy negativo, tr se calcula como:

_ |yl = V|
V2

tr Yo, < 0, Yr < 0, Yo, < Yr (51)

k
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donde tr se actualiza con cada estimacién #, calculada hasta que la
prediccién de posicién ys, > Yp. De esta manera, cuando la prediccion de
posicion supera el umbral Y7, tr ya no se actualiza y el tiempo t, que debe
transcurrir antes de que el pie derecho comience a moverse para patear la
pelota es:

ty =tp — ti (52)

Asi, cuando el tiempo tj;, se cumple, se envia la instruccion de patear la pe-

lota. El valor de Y7 se obtiene experimentalmente y la region Y7 <y, < Y

es un espacio en el que es poco probable que el movimiento de la pelota

se vea gravemente afectado. El calculo de tr y de t;, se realiza en el nodo

kick_indicador mientras que la intruccién de pateo en el nodo ball_kicker.
En la figura 5.6, se muestra el algoritmo en forma de diagrama de flujo.

“'HH'HI’I"’ND
si

Estimacién a priori

Inicializacién

&g, P, R, Q, N, At

Contador de mediciones
i=0

Tiempo para patear

&, P th=tr —tx

Temporizador

Actualizacén

t=0

i

Mediciones

Estimacién a posteriori

iz’ B Yk

Se ejecuta pateo

Figura 5.6: Algoritmo para ejecutar la secuencia de pateo.
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5.4. La plataforma ROS

De acuerdo con Koubaa (2020), ROS (Robotic Operating System) es un
middleware de codigo abierto que permite el desarrollo de complejos sistemas
robéticos mediante el uso de nodos, tépicos y servicios. Los nodos son archi-
vos ejecutables creados a partir de cédigos (en Python, C+-+, MATLAB, etc.)
que desempenan una funcién especifica dentro del sistema y que se comuni-
can entre si a través de topicos y servicios. Los topicos implementan canales
de comunicacion asincronos, unidireccionales y con tipos de datos especificos
llamados messages, a los que los nodos publican (envian datos) o se subscri-
ben (reciben datos). Esta via de comunicacién le permite a un nodo enviar
datos a uno o méas nodos. Por otro lado, los servicios implementan canales
de comunicacién de tipo peticién/respuesta, por lo que la comunicacién es
de uno a uno y no de uno a muchos. De este modo, en la figura 5.7 se dan
a conocer los nodos, topicos y servicios que constityen el sistema de vision
computacional propuesto. Por consiguiente, en esta seccién se busca detallar
el papel desempenado por cada nodo asi como la comunicacién que ejerce
con otros.

Nodo camera_video_publisher

El nodo camera_video_publisher publica, con una frecuencia de 10 [Hz|, la
imagen capturada por la camara del robot al topico /hardware/camera/image,
topico que recibe y emite una estructura de datos tipo sensor_msgs/Image. Este
nodo utiliza la funcién videoCapture de OpenCV para obtener la imagen de la
camara y recurre a la funcion cv2_to_imgmsg para convertirla al tipo de dato
sensor_msgs/Image. De este modo, los nodos subscritos al tépico /hardware/
camera/image son capaces de recibir la imagen capturada por la camara.
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sensor_msgs/Image
camera_video_publisher /hardware/camera/image

t£2_msgs/TFMessage

peticién: x_dist, y_dist

>
@_d&tector > undistort_point_service

respuesta: x undis, y_undis

ball_position_estimator

geometry msgs/Point

| vision/ball_detector/ball_position | data_collector

std_msgs/Float32MultiArray

vision/ball_detector/estimations }(7 kalman_filter

std_msgs/Int8

Ivision/ball_ kick_ball_indicator }4—

/hardware/arm_right_goal_pose ‘

std_msgs/Float32MultiArray

/: /arm_left_goal_pose ‘

std_msgs/Float32MultiArray SIMBOLOGIA

7 /leg_right_goal_pose ‘

std_msgs/Float32MultiArray

Tépico

/ leg_left goal pose ‘

std_msgs/Float32MultiArray

[ ]]]

/hardware/head_goal_pose ‘

Figura 5.7: Grupo de nodos, tépicos y servicios que constituyen el sistema
de vision computacional.

Nodo ball detector

El nodo ball_detector se subscribe al topico /hardware/camera/image, del
que obtiene la imagen capturada por la cAmara en formato sensor_msgs/Image,
no obstante, debido a que requiere la imagen en el formato de OpenCV, em-
plea la funcion imgmsg_to_cv2 para convertirla. De este modo, el nodo utiliza
la imagen para identificar al objeto de interés (en este caso, a la pelota) me-
diante el enfoque discutido en la seccion 3.2 y con ayuda de las herramientas
de visién computacional ofrecidas por OpenCV (constltese la seccién 5.2).
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Asimismo, el nodo se comunica con el nodo undistort_point_service y le so-
licita, a través de un servicio, la correccion del centroide calculado.

El robot NimbRo-OP de la seccién 5.1 cuenta con diversos marcos de
referencia asignados a lo largo de su estructura, de los que resultan de interés
left_foot_plane_link (asignado a su su pie izquierdo) y camera_optical (co-
rrespondiente a su camara). De esta manera y de acuerdo con lo detallado
en la seccion 3.3, el nodo ball_detector utiliza el centroide corregido para
calcular el nuevo marco de refencia new_camera_optical, el cual estd rotado
pero no trasladado con respecto a camera_optical y cuyo eje x atraviesa el
centro de la pelota. La transformacion homogénea desde camera_optical hasta
new_camera_optical se almacena en una estructura de datos propia de ROS
llamada tf2_msgs/TFMessage y se publica en el topico /tf.

Nodo undistort_point_service

Todos los nodos del sistema de vision computacional estan en escritos en
Python a excepcion del nodo undistort_point_service, escrito en MATLAB
para aprovechar la funcién undistortPoints mencionada en la seccién 5.2. Este
nodo recibe, a través de un servicio por parte del nodo ball_detector, las com-
ponentes distorsionadas x y y (llamadas x_dist y y_dist, respectivamente) del
centroide de la pelota (véase la seccién 3.1), utiliza la funcién undistortPoints
para corregirlas y emite el centroide corregido mediante los valores x_undis
(componente x corregida) y y_undis (componente y corregida).

Nodo ball_position_estimator

El nodo ball_position_estimator calcula la posicion de la pelota de acuer-
do con el procedimiento de la seccién 3.3, para lo que requiere conocer
las transformaciones homogéneas entre los marcos de referencia de interés
(1eft_f0ot_plane_link7 camera_optical ¥ new_camera_optical). Para ello, el no-
do recurre a las herramientas ofrecidas por el paquete t£ ' de ROS para
transformar puntos y vectores entre marcos de referencia (tf le da segui-
miento a las transformaciones homogéneas entre los distintos marcos de refe-
rencia). Cuando el nodo calcula la posicién (xy, yp, 2,) del centro de la pelota
con respecto a left_foot_plane_link, lo almacena en un mensaje de ROS

Phttp://wiki.ros.org/tf
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llamado geometry_msgs/Point y lo publica en el tépico vision/ball_detector/

ball_position.

Nodo kick _indicator

El nodo kick_indicator implementa el algoritmo de la figura 5.6 para
estimar la posicién y velocidad de la pelota y determinar el momento en
el que se enviara la instruccién de pateo. El nodo recurre al archivo ex-
terno kalman_filter (escrito en Python) para utilizar las ecuaciones de las
etapas predictiva y correctiva (véase la seccién 4.1) del Filtro de Kalman.
Ademas, las mediciones de posiciéon emitidas por ball_position_estimator,
las recibe por medio del tépico vision/ball_detector/ball_position (debido
a la frecuencia con la que se publican las imagenes, el tiempo de muestreo
es At = 0.1 [s]). De este modo, cuando es momento de patear la pelota,
kick_indicator envia un 1 al nodo ball_kicker a través del topico vision/
ball_detector/kick_ball_indicator.

Nodo ball _kicker

El nodo ball_kicker se subscribe al tépico vision/ball_detector/kick_ball_
indicator. Si recibe un 0, publica los angulos que deberdn tomar los mo-
tores de las piernas, brazos y cabeza para que el robot adquiera la posi-
cién con la que se prepara para patear la pelota (véase la figura 5.3). Si
recibe un 1, publica los dngulos para que el robot patee la pelota (véase
la figura 5.4). Los dngulos de los motores se envian en un arreglo tipo
std_msgs/Float32MultiArray. Los angulos del brazo derecho se publican en
el tépico /hardware/arm_right_goal_pose, los del brazo izquierdo en /hardware/
arm_left_goal_pose, los de la pierna derecha en /hardware/leg_right_goal_pose,
los de la pierna izquierda en /hardware/leg_left_goal_pose y los de la cabeza
en /hardware/head_goal_pose.

Nodo data_collector

El nodo data_collector se subscribe al topico vision/ball_detector/ball_
position y almacena en un archivo CSV las posiciones calculadas por el
nodo ball_position_estimator. De esta manera, se almacenan los datos de
cada experimento con el objetivo de analizarlos y sintonizar las variables
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necesarias (por ejemplo, el nimero de estimaciones a posteriori a calcular en
el nodo kick_indicator).

Nodo plotter

El nodo plotter se subscribe al tépico vision/ball_detector/estimations,
del que recibe las mediciones de posicion y las estimaciones de posicion y
velocidad. Conforme se realiza un experimento, plotter grafica dichos valo-
res para estudiar la manera en que se esta ejecutando el experimento. Este
nodo también grafica el momento en el que se envia la intruccion de pateo.
Las graficas producidas por plotter se muestran a lo largo del capitulo 6 de
resultados.

De este modo, después de haber cubierto los aspectos tedricos y de im-
plementaciéon del sistema de visiéon computacional, es momento de explicar
las diversas pruebas realizadas con el robot real y de presentar los resultados
obtenidos (véase el capitulo 6).



Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se dan a conocer los resultados de una serie de pruebas
realizadas para evaluar el funcionamiento del sistema de visién computacional
propuesto. En las secciones 6.1 y 6.2 se dan a conocer los resultados de medir,
estimar y predecir la posicién y velocidad de una pelota en movimiento pero
sin ejecutar pruebas de pateo, las cuales se estudian en la seccion 6.3 a través
de diversas pruebas para evaluar el algoritmo 5.6 de secuencia de pateo.

6.1. Estimacién de posicién

En esta seccién se presentan los resultados de medicion y estimacion de
posicién de tres pruebas (aun no se trata de pruebas de secuencia de pateo).
Cada prueba consiste en medir las posiciones de una pelota verde en movi-
miento (con el algoritmo de la seccién 3.3) y estimar sus estados de acuerdo
con lo indicado en la seccién 4.2. Para la ejecucion de todas las pruebas de
este capitulo, se dibuja previamente una cuadricula en el espacio de expe-
rimentacion con el objetivo de contar con los valores reales del marco de
referencia del pie izquierdo del robot (véase la figura 6.1). Por otra parte,
debido a las irregularidades del piso, la pelota corre el riesgo de no alcanzar
una velocidad aproximadamente constante y de no lograr la trayectoria rec-
ta deseada. Por ello, se decide atar la pelota a un cuerpo que la impulse y
con el que se logre, ante el sistema de vision computacional, una velocidad
aproximadamente constante y una trayectoria recta (véase la figura 6.2). De
esta manera, se presenta el andlisis de las pruebas.

61
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Figura 6.1: Se dibuja una cuadricula en el espacio de experimentacion. El
origen de la cuadricula coincide con el origen O del marco de referencia del
pie izquierdo del robot.

Figura 6.2: La pelota es impulsada por un carrito para lograr que se mueva
con una velocidad constante y una trayectoria recta.

Prueba 1 de posicion

En la primera prueba, la posicion real de la que partié la pelota fue
(1,=1) [m] y en la que terminé (0.3,—0.3) [m] (en esta prueba, la pelota
fue impulsada manualmente, es decir, una persona la empujo lentamente con
ayuda del carrito a lo largo de todo el trayecto). El Filtro de Kalman uti-
liz6 los pardmetros At = 0.1[s], @ = 0.0017, R = 0.005I, g = [oo000]"
y P = I. Las figuras 6.3 y 6.4 muestran las trayectorias de la pelota en
los ejes = y y, respectivamente, con respecto al marco de referencia del pie
izquierdo del robot. En ambas figuras se grafican tanto las mediciones como
las estimaciones a posteriori de posicion. En las regiones I y I11 de la figura
6.3, la pelota se mantuvo inmovil, mientras que en la regién I mostré un
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movimiento similar al rectilineo uniforme. El mismo comportamiento se ob-
serva a lo largo del eje y en la figura 6.4. La importancia de seccionar ambas
figuras radica en indicar que el movimiento de la seccién I1 es el deseado al
momento de ejecutar las pruebas de pateo (véase la seccion 6.3).

Posicidn en el eje x (prueba 1)

—— Mediciones

o "“'-’*-'*“A\\ )
Estimaciones a posteriori
124
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Figura 6.3: Prueba 1 de posiciéon: Mediciones y estimaciones a posterior: de
posicion en el eje x.
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Figura 6.4: Prueba 1 de posiciéon: Mediciones y estimaciones a posterior: de
posicion en el eje y.
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Por otra parte, con la intencién de evaluar el desempenio de las estimacio-
nes a priori a lo largo del y (recuérdese que la secuencia de pateo tinicamente
considera el movimento a lo largo del eje y, de acuerdo con lo indicado en
la seccién 5.3), en la figura 6.5 se grafican las mediciones y estimaciones a
priori de posicién sobre el eje y de inicamente la seccién 11 de la figura 6.4.
Las estimaciones de la figura 6.5 se componen de N = 25 estimaciones a
posteriori (es decir, que procesan las primeras N mediciones) y el resto de
estimaciones a priori. Se observa que las estimaciones de la etapa predicti-
va del Filtro de Kalman describen de manera aceptable el movimieto de la
pelota. En la seccién 6.2 se brinda el andlisis de la estimacion de velocidad
para esta prueba.

Prediccion de posicién en el eje y (prueba 1)

—— Mediciones
Estimaciones a priori
—0.2 4 « Mediciones consideradas

Figura 6.5: Prueba 1 de posicién: Mediciones y estimaciones a priori de
posiciéon en el eje y.

Prueba 2 de posicion

En la segunda prueba, la posicién real con la que partié la pelota fue
(0.6, —1) [m] y en la que terminé (0.3, —0.3) [m] (como se observa, la calibra-
cién imperfecta de la caAmara introduce errores en las mediciones y estima-
ciones). Al igual que en la prueba anterior, la pelota fue impulsada manual-
mente. El Filtro de Kalman utilizé los pardmetros At = 0.1[s], @ = 0.0011,
R = 0.005I, x§ = [0o000]T y By = I. Las figuras 6.6 y 6.7 muestran las
mediciones y estimaciones a posteriori de posicién de la pelota en los ejes x
y y, respectivamente. En las regiones I y I'I1 de ambas figuras, la pelota se
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mantuvo inmévil, mientras que en la regién 11 mostré un movimiento similar
al rectilineo uniforme.

Posicidn en el eje x (prueba 2)
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Figura 6.6: Prueba 2 de posicion: Mediciones y estimaciones a posteriori de
posicion en el eje x.
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Figura 6.7: Prueba 2 de posicion: Mediciones y estimaciones a posterior: de
posicion en el eje y.

En la figura 6.8 se grafican las estimaciones a priori para la regién I de
la figura 6.7 (recuérdese, la regién 11 de posiciones en el eje y es la regién de
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interés para la posterior secuencia de pateo). En ella, primero se calculan N =
30 estimaciones a posteriori (es decir, se procesan las primeras N mediciones)
y después se calculan estimaciones a priori para el resto del experimento.
Se observa que los resultados de la etapa predictiva describen de manera
aceptable el movimiento de la pelota en el eje y. En la seccién 6.2 se brinda
el analisis de la estimacién de velocidad para esta prueba.

Prediccion de posicién en el eje y (prueba 2)
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Figura 6.8: Prueba 2 de posicién: Mediciones y estimaciones a priori de
posicién en el eje y.

Prueba 3 de posicion

A diferencia de las pruebas anteriores, en la tercera prueba la pelota fue
impulsada por el carrito y no por una persona. En esta prueba, la pelota
partié de la posicion real (1.5, —1.5) [m] y terminé en (0.3, —0.3) [m]. El
Filtro de Kalman utiliz6 los pardmetros At = 0.1[s], @ = 0.0017, R = 0.0051,
zd =Jooo0]T y P = I. En las figuras 6.9 y 6.10 se grafican las mediciones
y estimaciones a posteriori de las posiciones por las que transcurrié la pelota
a lo largo de su trayecto. De igual manera, ambas figuras se seccionan y se
identifican a sus respectivas regiones I como las regiones de interés. Por otro
lado, en la figura 6.11 se grafican las predicciones (estimaciones a priori) de
posicion en el eje y. Las predicciones resultan de calcular previamente N = 12
estimaciones a posterior: y describen de manera aceptable el movimiento de
la pelota. Para conocer el andlisis de las estimaciones de velocidad de esta
prueba, consultese la seccién 6.2.
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Posicion en el eje x (prueba 3)
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Figura 6.9: Prueba 3 de posiciéon: Mediciones y estimaciones a posteriori de

posicién en el eje z.
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Figura 6.10: Prueba 3 de posiciéon: Mediciones y estimaciones a posteriori de

posiciéon en el eje y.
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Prediccidn de posicién en el eje y (prueba 3)

_0.4 4 — Mediciones
Estimaciones a priori
+  Mediciones consideradas

Figura 6.11: Prueba 3 de posicién: Mediciones y estimaciones a prior: de
posicién en el eje y.

6.2. Estimacion de velocidad

En esta seccién se dan a conocer las estimaciones de velocidad en el eje
y (recuérdese, es el eje de interés para la secuencia de pateo) de las pruebas
presentadas durante la seccién 6.1, por lo que los resultados de esta seccién
utilizan los datos, parametros y condiciones de experimentacion de las prue-
bas de la seccién anterior.

La figura 6.12 corresponde a las estimaciones de velocidad de la prueba 1
de posicion. En la gréfica superior de dicha figura, se muestran y seccionan
las estimaciones a posteriori de velocidad correspondientes a la trayectoria
mostrada en la figura 6.4. Como se espera, la velocidad fue nula en las sec-
ciones [ y Il porque la pelota permanecié inmévil, no obstante, también se
observa una velocidad aproximadamente constante de 0.1 [m/s] en la seccién
II. Asi como en la figura 6.5 se muestran las predicciones de posicién para la
seccion I1 de la figura 6.4, en la grafica inferior de la figura 6.12 se dibujan
las predicciones (estimaciones a priori) de velocidad para la seccién 11 de la
grafica superior de la misma figura, donde las predicciones describen acep-
tablemente el comportamiento de las estimaciones a posteriori. Recuérdese,
antes de recurrir inicamente a la etapa predictiva del Filtro de Kalman, se
calculan N estimaciones a posteriori (en este caso, N = 25).
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Las gréficas de la figura 6.13 correspoden a las estimaciones de velocidad
de la segunda prueba de posicién de la seccién 6.1. Las graficas de dicha figura
muestran un comportamiento similar al observado en la prueba de velocidad
anterior, donde las estimaciones de la seccion I1 de la grafica superior indican
una velocidad también aproximadamente constante de 0.1 [m/s]. Las predic-
ciones de la figura inferior (calculadas a partir del procesamiento N = 30
mediciones) describen de manera aceptable el comportamiento de las esti-

maciones a posteriori.

Figura 6.12: Prueba 1 de velocidad correspondiente a la prueba 1 de posicion

de la seccién 6.1.

Figura 6.13: Prueba 2 de velocidad correspondiente a la prueba 2 de posicién

de la seccién 6.1.
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Como se menciona en la seccion anterior, en las primeras dos pruebas la
pelota fue impulsada manualmente (una persona la movié durante los expe-
rimentos) mientras que en la tercera fue impulsada tinicamente por el carrito
(tal y como se realiza durante las pruebas de pateo de la seccién 6.3), lo que se
refleja en las graficas de velocidad de la figura 6.14. En la grafica superior de
dicha figura, durante el intervalo de 2 [s] a 3 [s] se aprecia el notable cambio
de velocidad derivado de la aceleracion del carrito al que estuvo atado la pelo-
ta, mientras que en el intervalo de 3.5 [s] a 4.5 [s] se observa la estabilizacién
de la velocidad antes de entrar a la zona de desaceleracién (las estimaciones
a posteriori indican una velocidad méxima alcanzada de 0.5 [m/s]). En la
grafica inferior se dibujan las predicciones de velocidad para la regién 11 de
la grafica superior, con base en N = 12 mediciones previamente procesadas.

Velocidad en el eje y (prueba 3)
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Figura 6.14: Prueba 3 de velocidad correspondiente a la prueba 3 de posicién
de la seccion 6.1.

De los resultados obtenidos, se observa que a mayor velocidad las pre-
dicciones resultan de procesar una menor cantidad de mediciones, lo que se
debe en gran medida a la frecuencia de 10 [Hz] con la que se procesan las
iméagenes. Por lo tanto, a mayores velocidades se corre el riesgo de no calcular
predicciones cercanas al movimiento real de la pelota. De esta manera, des-
pués de haber presentado los resultados de posicién y velocidad para evaluar
el algoritmo de la seccién 3.3 (nodos ball_detector y ball_position_estimator)
y la implementacion del Filtro de Kalman, procede la presentacion de resul-
tados de la secuencia de pateo para evaluar el algoritmo 5.6 de la seccion
5.3.
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6.3. Pruebas de integracion

En esta seccion se muestran los resultados de tres pruebas en las que
se utilizo el algoritmo 5.6 de la seccién 5.3 para ejecutar la secuencia de
pateo de una pelota en movimiento. Durante las tres pruebas, los parametros
utilizados fueron: At = 0.1[s], @ = 0.11, R =0.011, xf =[oo000]|", P =1,
N =20, txk =03 [s], Yr = =03 [m] y Y = —0.5 [m]. Las figuras 6.15,
6.17 y 6.19 ofrecen un resumen de lo ocurrido en las pruebas 1, 2 y 3 de
pateo, respectivamente, donde en cada figura se grafican las mediciones y
predicciones de posicién asi como los valores Y7, Yz y el momento en el que se
ejecuto el pateo. Durante la primera prueba, la pelota alcanzé una velocidad
de 0.4 [m/s], sin embargo, cuando lleg6 al pie del robot en Yr = —0.3 [m],
el pateo demoré aproximadamente 0.5 [s] en ejecutarse (en la figura 6.15 se
proporciona una serie de iméagenes en la que se observa la manera en que el
robot pateé la pelota). Por otra parte, durante la segunda prueba, la pelota
alcanz6 una velocidad de 0.6 [m/s] y el pateo demord aproximadamente
0.2 [s] en llevarse a cabo (la secuencia de pateo se proporciona en la figura
6.18). Finalmente, en la tercera prueba la pelota alcanzé una velocidad de
0.7 [m/s] y el pateo no demoré en ejecutarse, lo que significa que, conforme
la pelota se acerco al pie, el robot comenzé a ejecutar el pateo (lo que se
observa en la secuencia de la figura 6.20). Para lograr el resultado acertado
de la tercera prueba, se buscoé que la pelota ya estuviera en movimiento al
momento de iniciar el sistema de vision computacional.
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Figura 6.15: Prediccién de posicion para la prueba 1 de pateo.



CAPITULO 6. RESULTADOS

Figura 6.16: Ejecucién de la prueba 1 de pateo.
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Figura 6.17: Prediccién de posicion para la prueba 2 de pateo.
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Figura 6.18: Ejecucién de la prueba 2 de pateo.
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Figura 6.19: Prediccién de posicion para la prueba 3 de pateo.
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Figura 6.20: Ejecucién de la prueba 3 de pateo.

De esta manera, se concluye el capitulo de resultados, donde las secciones
6.1 y 6.2 muestran los resultados de medir, estimar y predecir la posicion
y velocidad de la pelota pero sin ejecutar pruebas de pateo, las cuales se
muestran en esta seccion a través de tres puebas a diferentes velocidades,
donde la tercera fue la mas acertada de todas. Asi, se continia con el siguiente
capitulo para dar a conocer las conclusiones y el trabajo futuro de esta tesis.



Capitulo 7
Discusion

7.1. Conclusiones

Se desarrolld, para el robot NimbRo-OP de la Facultad de Ingenieria, un
sistema de visiéon computacional capaz de identificar y localizar objetos en
movimiento. Para detectar un objeto de interés a partir de una imagen RGB,
el sistema cambia el espacio de color de la imagen a HSV y segmenta al obje-
to por su color, de tal manera que calcula el centroide del objeto identificado
a partir de la imagen binaria producida por la etapa de segmentacién. Asi, el
sistema corrige la distorsién del centroide ocasionada por la lente de la cdma-
ra, calcula la posicion del objeto con respecto a uno de los pies del robot y
recurre al Filtro de Kalman para estimar tanto su posicion como su velocidad.

Después de haber implementado el sistema de vision en una Raspberry
Pi con ayuda de ROS, OpenCV, MATLAB y Python, se realizaron pruebas
con el objetivo de evaluar la capacidad del robot para localizar y patear una
pelota en movimiento. Como recordatorio de la seccién 5.3, el algoritmo de
pateo utiliza, después de haber procesado N estimaciones a posteriori, esti-
maciones a priori de posicién y velocidad para calcular el tiempo aproximado
de llegada de la pelota a la zona de pateo. Durante las primeras dos pruebas
de pateo, el robot demord una pequena cantidad de tiempo en patear la pe-
lota, mientras que en la tercera la pated justo cuando pasé frente a él. Aqui
se observo una de las desventajas de confiar completamente en el modelo y
un pequeno conjunto de mediciones: Si la pelota experimenta perturbaciones
no modeladas, las predicciones ya no describen de manera confiable su movi-
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miento real. Finalmente, de las pruebas realizadas durante las secciones 6.1
y 6.2, aunque la mayoria de las mediciones y estimaciones de posicion fueron
cercanas a las posiciones reales, existieron errores derivados de la imperfecta
calibraciéon de la caAmara. De esta manera y de acuerdo con lo platicado en el
capitulo 6 de resultados, se observa la obtencién de resultados satisfactorios
al utilizar el sistema de visién computacional propuesto, por lo que se expresa
el cumplimiento de los objetivos planteados en la seccion 1.4.

7.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se recomienda la busqueda de técnicas basadas en
apendizaje profundo (Deep Learning) para identificar un objeto y calcular
su posicién a partir de una imagen, asi como para predecir su trayectoria si
se encuentra en movimiento (lo que ayudaria a abarcar trayectorias distintas
a la recta). Este nuevo y posible enfoque podria beneficiarse del algoritmo
de la seccién 3.3 para entrenar a un modelo de redes neuronales. Por otro
lado, se plantea el desarrollo de un sistema para controlar la postura del ro-
bot al momento de patear, ya que en este trabajo el robot emplea posiciones
previamente definidas que resultan ser inestables cuando se ejecuta el pateo.
Finalmente, debido a que la distorsiéon ocasionada por la lente de una cama-
ra juega un papel importante en la calidad de los resultados, se plantea la
busqueda de nuevas vias para calibrar una camara y corregir la distorsién de
un punto.
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