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Resumen

Se pretende desarrollar un robot movil capaz de
inspeccionary reparar chapas de acero en un entorno
industrial de grandes dimensiones. Uno de los
principales problemas a resolver es la localizacion del
mismo mientras navega sobre la chapa.

El presente documento propone un sistema de
localizacion de un robot movil basado en la
instalacion de marcadores ArUco y el uso de un anillo
de 8 camaras calibradas dispuesto sobre el robot que
permiten una vision de 360°.

Es preciso conocer la posicion de los marcadores
respecto a un sistema de coordenadas comun. Por
ello, se propone una forma de localizar los
marcadores y crear un mapa de los mismos con una
sola camara, de tal manera que, posteriormente,
pueda ser utilizado para desplazarse sobre la chapa
con la mayor precision posible.

La estrategia escogida se desarrollo en forma de
paquetes de ROS capaces de proporcionar el estado
del robot a otros algoritmos encargados de tareas
como la navegacion.

Palabras clave: Robdtica, Vision 3D, Localizacion,
Marcadores ArUco, Mapeo, Entorno industrial, Anillo
camaras, ROS.

1 INTRODUCCION

Se desea desarrollar un robot capaz de inspeccionar la
totalidad de una chapa de acero en busca de defectos
y, posteriormente, ser capaz de subsanarlos. Para ello,
el robot debera ser capaz de navegar con precision en
un entorno industrial de grandes dimensiones.

Uno de los principales problemas es la localizacion del
robot dentro del entorno. A priori, no se puede
garantizar que existan elementos externos que puedan
ser utilizados como balizas. Para resolver este

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.849

problema, se propone un sistema de localizacion
basado en la instalacion de marcadores ArUco y el uso
de un anillo de 8 camaras dispuesto sobre el robot
movil.

No se puede garantizar que la posicion exacta de los
marcadores con respecto a un sistema de coordenadas
comun sea conocida. En este articulo se propone una
manera de localizar los marcadores y elaborar un
mapa de los mismos utilizando una sola camara, que
permita, posteriormente, ser utilizado para que el robot
se desplace sobre la chapa con la mayor precision
posible.

El sistema de mapeo utiliza una camara calibrada para
estimar la pose de los marcadores respecto a un
sistema de referencia comun, elegido en la posicion de
uno de los marcadores en el entorno. Una vez realizada
una primera estimacion de sus posiciones se aplica un
ajuste bundle para minimizacion del error y optimizar
sus localizaciones.

En cuanto a la localizacion, cada camara que forma el
arco sigue, individualmente, un esquema monocular,
estimando la posicion del robot resolviendo el
problema de Perspective-n-Point (PnP) a partir de las
poses 3D de marcadores y sus proyecciones en sus
imagenes. Posteriormente, se escoge la mejor
estimacion entre las 8 camaras y se someten los datos
a un filtro de Kalman para eliminar malas
estimaciones y conseguir una localizacion mas fiable.

2 ESTADO DEL ARTE

Cada vez resulta mas habitual encontrar robots
moviles en las industrias. La localizacién en cada
instante de tiempo es vital para estos robots. Este
problema se ha tratado desde multiples perspectivas,
siendo comun el uso de diferentes sensores que
proporcionan  informacién  directa sobre la
localizacion del robot en cada instante, o bien, sobre
los cambios que se han producido en su entorno.
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Se puede realizar una primera clasificacion de estas
técnicas en dos grupos segun se utilicen medidas
relativas, llamado odometria, o medidas absolutas,
conocido simplemente como localizacion global.

Si la posicion inicial del robot es conocida, los
métodos odométricos estiman la posicion y
orientacion del vehiculo mediante informacion
obtenida de diferentes sensores incluidos en el robot,
como encoders, giroscopios o acelerometros, que
permiten la estimacion incremental de la pose actual a
partir de la anterior. Al tratarse de un método
incremental se van acumulando errores tras cada
iteracion, por tanto, es necesario aplicar continuos
ajustes durante la navegacion.

Los métodos globales obtienen la pose absoluta a
partir de balizas y marcadores o sefiales satélite, como
los sistemas GPS. Sin embargo, los sistemas basados
en sefiales satélite no resultan adecuados en espacios
confinados ya que, los GPS no reciben sefial en
recintos cerrados.

Una estrategia para conocer la pose de un vehiculo
utilizando medidas absolutas es mediante la
colocacion de balizas en posiciones conocidas del
entorno con el fin de facilitar la localizacion del robot.
Esta técnica es una de las mas precisas en este ambito.
Si bien, su precision esta estrechamente relacionada
con el tipo de sefal utilizada, por ejemplo, radio [20],
laser [10], Wi-Fi [3], infrarrojos [12] o ultrasonidos
[10], con las caracteristicas del sensor y con el nimero
de balizas empleadas. También existen balizas
visuales, como balizas luminosas de diferentes
geometrias [9] y colores o marcadores fiduciales [2].

Existen otras alternativas como el Simultaneous
Localization and Mapping o SLAM, que permite,
junto a la localizacion, la construccion simultanea de
un mapa del entorno, [5], [18], [26]. También es
frecuente en robotica la fusion de sensores,
generalmente mediante filtros de Kalman [16] o filtros
de particulas [4], que permite combinar las
estimaciones procedentes de distintas fuentes para
lograr una pose mas robusta. Por ejemplo, en [1], se
fusiona la informaciéon procedente de  sensores
inerciales con un método de odometria visual.

En este documento se expone un método de
localizaciéon mediante marcadores artificiales. En este
sentido, se pueden encontrar diferentes sistemas de
marcadores fiduciales, compuestos por un conjunto de
marcadores definidos y un algoritmo que permite su
deteccion e identificacion. Los sistemas basados en
marcadores cuadrados son los mas populares, debido
a que la estimacion de la posicion de una camara
calibrada es posible a partir de sus cuatro esquinas.
Estos marcadores presentan un identificador unico
basado en un codigo binario, generalmente

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.849

Vision por Computador

codificados dentro de un diccionario que almacena un
conjunto de marcadores previamente desarrollados.

Los marcadores binarios han sido utilizados en
multiples aplicaciones de localizacion de vehiculos.
Por ejemplo, investigadores del grupo AVA, de la
Universidad de Cordoba, han estado trabajando en
este ambito desarrollando diferentes aplicaciones para
localizar robots moviles utilizando marcadores
artificiales tipo ArUco desplegados por el entorno con
una sola camara[24].

Otros sistemas de marcadores cuadrados destacados
son ARTag[6], ARToolKit Plus [21] 0o BinARyID [7].
Entre los marcadores no cuadrados, los mas
empleados son los circulares Intersense [13] y
ReacTIVision [27], con forma de ameba.

3 METODOS

En este articulo se propone un enfoque de localizacion
global que estima la pose del robot a partir de una serie
de marcadores dispuestos en el entorno.

Previamente a la localizacion del robot, es preciso
realizar un mapeo de los marcadores para obtener sus
poses respecto a un sistema de referencia global. En
ese sentido, se desarrolld un sistema de mapeado de
marcadores a partir de una serie de imagenes de los
mismos, tomadas con una sola camara calibrada.

El sistema de referencia global, al que se llamara
sistema del mundo, se fijard en el lugar del primer
marcador detectado en las imagenes que cumpla unas
determinadas caracteristicas. Una vez localizado el
primer marcador y fijado el sistema del mundo, se iran
estimando las poses del resto de los marcadores
cuando se detecten en las imagenes junto a marcadores
previamente almacenados en el mapa.

Para conseguir realizar el mapeo satisfactoriamente, es
necesario que, cada vez que un nuevo marcador sea
detectado, esté presente en la misma imagen otro cuya
pose ya haya sido estimada previamente.

Una vez conocida la localizacion de los marcadores,
se estima la posicion y orientacion del vehiculo a partir
de los marcadores encontrados mediante un arco de 8
camaras calibradas dispuestas en el robot.

La estrategia de localizacion implementada comienza
con una etapa de deteccion de los marcadores en las
imagenes de cada una de las cdmaras que conforman
el arco. Después, cada camara sigue un enfoque
monocular calculando la pose absoluta del robot a
partir de las correspondencias de las proyecciones 2D
de las esquinas de los marcadores y sus

850



XL Jornadas de Automatica

correspondientes puntos 3D almacenados en el mapa
de marcadores. Finalmente, se escoge la mejor
estimacion entre las 8 camaras y se aplica un Filtro de
Kalman para descartar malas estimaciones Yy
proporcionar una localizaciéon mas fiable.

Marker Mapa de Pardmetros
Mapping marcadores cdmaras

3 Imagen | Detector | Marcadores
Cémaral | | Arlco ‘detectados Robot Pose
4 Esimaciones
Imagen Detector Marcadores pose del rohot . Pose del robat
Cémara2 | 1 areo detectados 1 RabotPose Fusing Poses -

Imagen Detector Marcadores
Cimarag | 4 aUro | detectados || RobOtPosE

Figura 1. Esquema del método propuesto. Robot Pose
hace referencia al paquete de localizacion para cada
una de las camaras. Fusing Poses junta la
informacion de las 8 camaras para proporcionar la
pose final del robot. Marker Mapping es el paquete
de mapeo de marcadores.

3.1 MAPEADO DE LOS MARCADORES

Para llevar a cabo la localizacion del robot utilizando
marcadores dispuestos en el entorno es preciso
conocer sus poses respecto a un sistema de referencia
comun. Para ello, se desarrollé un sistema de mapeo
de marcadores a partir de una serie de imagenes de los
mismos proporcionadas por una sola camara
calibrada.

Para que la camara pueda capturar todos los
marcadores el robot deberd moverse. En ese sentido,
el robot realizara un movimiento controlado que
asegure la vision de todos los marcadores. El
movimiento del robot podra alterarse en funcion del
entorno para permitir la vision de todos los
marcadores.

En el mapa se almacenan las poses de los marcadores
referidas a un sistema de referencia comun, al que se
llamara sistema del mundo, que se fijara en uno de los
marcadores ArUco.

El algoritmo de mapeo desarrollado se puede dividir
en una serie de etapas. En primer lugar, se detectaran
los marcadores en las imagenes y se escogera uno de
ellos para fijar el sistema de coordenadas del mundo.
Posteriormente, se estimaran las poses del resto de
marcadores respecto del sistema de referencia.
Finalmente, una vez tenida una estimacion de las
poses, se aplicara un ajuste bundle para minimizar el
error de la estimacion y optimizar las poses de los
marcadores.
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El marcador que definira la posicién y orientacion del
sistema de coordenadas global serd aquel que esté mas
cercano a la camara, tenga una orientacion mas
favorable y ademas tenga otros marcadores mas cerca.

El sistema de coordenadas asociado a cada marcador
se puede ver en la Figura 2 (b), en el que el eje Z sera
perpendicular al plano que contiene al marcador y el
origen situado en el centro del mismo.

Una vez localizado el primer marcador y fijado el
sistema del mundo, se iran estimando las poses del
resto de los marcadores cuando se detecten en las
imagenes junto a marcadores previamente
almacenados en el mapa. Para ello, se recorren las
imagenes que presenten mas de un ArUco estimando
la pose relativa entre ellos y con la camara.

E E )
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Figura 2. a) Marcadores ArUco b) Sistema de
coordenadas de un marcador.

3.1.1 Localizacion de los marcadores ArUco

El sistema de marcadores ArUco [22] esta formado
por un conjunto de marcadores y un algoritmo que
permite su deteccion e identificacion.

Un marcador ArUco, ver Figura 2,es un marcador
sintético cuadrangular compuesto por un borde negro
y una matriz binaria interna que determina un
identificador. El tamafio del marcador determina el
tamafio de la matriz interna. Existen diferentes
diccionarios ArUco que agrupan marcadores con
distintos identificadores.

A priori, los tnicos datos de los que se dispone son: el
nimero de marcadores dispuestos en el entorno, sus
identificadores y el tamafio de los mismos. A partir de
estos datos y las imagenes tomadas por la camara se
detectan los marcadores en las imagenes utilizando un
paquete de ROS ya desarrollado, aruco_detect [23].
Este paquete utiliza las librerias que proveen los
autores del sistema de marcadores, explicado en el
articulo original [8]. El algoritmo proporciona las 4
esquinas y el identificador de cada marcador presente
en la imagen.

Para calcular la pose de los marcadores respecto del
mundo, es preciso obtener las transformaciones entre
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los sistemas de la camara para cada imagen tomada y
los marcadores presentes en las mismas.

Para modelar la camara se supone un modelo pin-hole
[17]. Resolviendo el problema de Perspective-n-Point
(PnP) [11] es posible estimar la pose de una camara
calibrada dados una serie de puntos 3D en el mundo y
sus correspondientes proyecciones 2D en la imagen.
Un solo marcador arroja las cuatro correspondencias
necesarias, a partir de sus esquinas, para resolver el
problema. La pose de la camara consiste en 6 grados
de libertad, orientacion (roll, pitch, yaw) y traslacion
respecto del mundo (X, Y, Z).

Resolviendo el problema PnP dadas las posiciones 3D
de las esquinas en el sistema del propio marcador y sus
correspondientes proyecciones 2D en la imagen, se
obtiene la pose de la camara calibrada respecto del
sistema del propio marcador.

La figura 3 muestra este proceso. I1 e 12 representan
las imagenes tomadas por la cdmara que hace el mapeo
para las posiciones 1 y 2 del robot. Supongamos que
en la primera posiciéon seleccionada se ven los
marcadores 0 y 1, mientras que en la segunda se ven
los marcadores 1 y 2. Usando los algoritmos descritos
en los parrafos anteriores, obtendremos las
transformaciones entre los sistemas de coordenadas de
cada marcador y la posicion de la camara en cada
imagen. En particular, para la imagen 2 obtendremos
las transformaciones “*Ty;; y “?Ty,. Al ser comun la
posicion de la camara, se puede calcular Ia
transformacion entre ambos marcadores. En
particular, la transformaciéon que refiere la posicion
del marcador 2 respecto al marcador 1 sera:

M1 _ M1 Cc2
TMZ - TCZ ! TMZ

)

Asi, si uno de los dos marcadores ya ha sido
almacenado en el mapa, la transformacion del
marcador desconocido respecto del mundo se obtiene
de una manera directa. En este ejemplo, se supone que
el sistema asociado al marcador 0 se toma como
sistema de coordenadas del mundo. Usando la
ecuacion (1), podemos calcular la transformacion
existente entre el marcador 1 y el sistema de
coordenadas global, puesto que los marcadores 0 y 1
son visibles en la misma imagen. Asi, conoceremos
WTy1 = M°T,, . Para calcular la pose del sistema de
coordenadas asociado al marcador 2 respecto al
sistema de mundo bastara con aplicar la ecuacion (2)
y asi podremos afiadirlo al mapa

WTMZ = WTMl' MlTMz

(@)
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Figura 3. Esquema transformaciones del sistema de
mapeo. Siendo {Mo}, {M}, {M2} los sistemas de
coordenadas de los marcadores en el espacio e I1, 12
dos imagenes tomadas por la caimara en instantes
diferentes.

En el caso de haber mas de un marcador almacenado
en el mapa, se calcula la pose del marcador
desconocido respecto al marcador conocido mas
cercano a la camara, previsiblemente mejor detectado.

Una vez obtenida una primera estimacion de la
localizacion de todos los marcadores presentes en el
entorno, se aplica un ajuste bundle [19] para
optimizar las poses.

3.1.2  Ajuste bundle

La solucidon propuesta consiste en buscar una
optimizaciéon global de la posicion 3D de los
marcadores mediante la minimizacion del error de
reproyeccion de las esquinas de todos los marcadores
presentes en las imagenes mediante un ajuste bundie.

Este método consiste en refinar conjuntamente un
conjunto de estimaciones iniciales de los parametros
de la camara para encontrar el conjunto de parametros
que predice con mayor precision las ubicaciones de los
puntos 3D observados en las imagenes disponibles
buscando minimizar el error de reproyeccion de los
mismos.

Dada una estimacion inicial de las matrices de
proyeccion de las diferentes vistas P;, y un conjunto
de puntos 3D reconstruidos con su proyeccion 2D en
la imagen {X;, xj-i} se busca minimizar el error de
reproyeccion con respecto a todos los puntos 3D y los
parametros de la cAmara:

> IR(x) -] o

j v
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Donde V(j) es la lista de indices de las vistas de la
camara en los que el punto X; es visible. P;(X7)
representa la reproyeccion 2D del punto X; en la
camara i utilizando la matriz de proyeccion P;.

Un método eficiente para resolver este problema es la
minimizacion de Levenberg-Marquart [15]. Se trata de
un método iterativo utilizado para resolver problemas
de ajuste de métodos por minimos cuadrados no
lineales.

3.2 LOCALIZACION DEL ROBOT

En primer lugar, se detectan los marcadores presentes
en las imagenes capturadas por las cdmaras en cada
instante. Como ya se ha explicado previamente, la
deteccion de los marcadores en las imagenes se lleva
a cabo utilizando el paquete aruco_detect [23]. Este
paquete proporciona las 4 esquinas y el identificador
de cada marcador presente en la imagen.

Una vez detectados los marcadores en las imagenes,
se realiza una estimacion de la pose del robot a partir
los presentes en cada una de las camaras.

Para modelar las camaras se supone un modelo pin-
hole [17]. Resolviendo el problema de Perspective-n-
Point (PnP) [11] es posible estimar la pose de una
camara calibrada dados una serie de puntos 3D en el
mundo y sus correspondientes proyecciones 2D en la
imagen. Un solo marcador arroja las cuatro
correspondencias necesarias, a partir de sus esquinas,
para resolver el problema. La pose de la camara
consiste en 6 grados de libertad, orientacion (roll,
pitch, yaw) y traslacion respecto del mundo (X, Y, Z).

Se resuelve el problema PnP con las proyecciones de
las cuatro esquinas de los marcadores, proporcionadas
por el paquete de deteccion de ArUcos, y las
posiciones 3D de los marcadores correspondientes
respecto del sistema del mundo, obtenidas del mapa de
marcadores calculado previamente.

Yw

X X
Ve
W

Figura 4. Estimacion de la pose de la camara a partir
de un marcador. “Ty, = [ Ry, | “ty/]
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Tras resolver el problema, se obtiene Ila
transformacion entre el sistema de coordenadas de la
cdmara y el sistema del mundo, “Ty,, ver Figura 4. De
esta manera, obtener la matriz de transformacion del
robot y el sistema del mundo WTr, se puede calcular
mediante de manera directa como:

WTR = WTC : CTR

4)

Donde "T, es la transformacién inversa de “Ty,, y
Ty, la transformacién que relaciona los sistemas de
coordenadas de la cdmara y el robot, definido en la
fase de montaje del arco de camaras sobre el mismo.

RT. > Definida
en el montaj

YT = ["Re | Masu]

Figura 5. Transformaciones entre sistemas de
referencia.

Para cada una de las camaras se obtiene una
estimacion de la pose del robot en funcion de los
marcadores presentes en cada una. Con el fin de
escoger la mejor localizacién, se realiza una
estimacion de la precision de la medida, basada en el
error de reproyeccion y la distancia a la que el
marcador se encuentra de la camara.

Asi, las estimaciones asociadas al menor error entre
las ocho camaras en cada instante de tiempo son
sometidas a un filtrado de eliminacion de outliers,
descartando la medida si difiere notablemente de las
anteriores o tiene un valor no coherente con el
comando de movimiento ejecutado por el robot.

Tras pasar esa primera medida de eliminacion de
outliers, se incorpora la estimacion a un Filtro de
Kalman Lineal con el fin de hacer la localizacion final
mas robusta.

3.2.1 Filtro de Kalman Lineal
El filtro de Kalman [14] es un filtro recursivo de

prediccion que se basa en el uso de técnicas de espacio
de estados para estimar el estado de un sistema
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dindmico. En este proyecto, se ha implementado un
filtro de Kalman lineal para eliminar malas
estimaciones y conseguir una localizacion mas fiable.

El filtro de Kalman se divide en dos etapas principales,
prediccion y correccion. En el primer paso, el modelo
dinamico predice el estado del sistema. En el segundo,
se corrige dicha prediccion con el modelo de
observacion. Este procedimiento se repite para cada
intervalo de tiempo.

Los estados sucesivos s; € R™ de un proceso
controlado se relacionan con un modelo dinamico que
describe la transformacion del vector de estado en el
tiempo, descrito en la ecuacion (5).

St = ASt—l + W¢

(&)

Siendo A la matriz de estados y w; el ruido del
proceso. El vector de estado que compone la matriz se
definira con un total de 18 estados (ecuacion (6)): La
posicion (x,y,z), con su primer y segunda derivadas,
es decir, velocidad y aceleracion. La informacion de
rotacion en forma de angulos de Euler (roll (1), pitch
(8), yaw (¢)), con su primer y segunda derivada,
correspondientes a velocidad y aceleracion angular.

X=(092%92%9%90¢ 1.0,69,60,¢) 6)

La medida de la posicion del robot en cada instante t,
se relaciona con el estado s; mediante el modelo de
observacion lineal de la ecuacion (7), donde v,
representa el ruido de la medida y C la matriz de
observacion.

Zt = CSt +Ut

O]

El vector de medidas se compone de 6 medidas,
correspondientes a la posicion (X,y,z) y orientacion, en
forma de angulos de Euler (i, 6, ¢), del robot.

Como se menciond previamente, la primera etapa del
filtro de Kalman es la prediccion. En cada instante de
tiempo se realiza una primera estimacion del estado
actual, denominado estado a priori s;, calculado al
despreciar el ruido dindmico y resolviendo las
ecuaciones que describen el modelo dinamico,
ecuacion (8). Su matriz de covarianzas S; es calculada
durante esta etapa segun la ecuacion (9), donde S;_;
es la covarianza del error de la estimacion a posteriori
en el instante anterior y A,, es la covarianza del ruido
del proceso que mide la calidad del modelo de
movimiento respecto a la realidad

S¢ = Asi

®)
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- T
S; = AS,_ AT + A, )

Posteriormente, sucede la etapa de correccion. En ella
se mejora la prediccion s; con las observaciones
realizadas en el instante 7, (z;), obteniéndose la
estimacion a posteriori s; segun la ecuacion (10).
Donde la diferencia (z; — z; ) es la medida residual
que refleja la diferencia entre la medida prevista
z; = Cs; ylamediareal z,.

En esta ecuacion, el estado estimado y las mediciones
son ponderados para calcular el estado corregido
segun G,, matriz de ganancia del filtro. G, es calculada
segun la ecuacion (12), siendo A, la matriz de
covarianza de las medidas.

Su matriz de covarianza S; es calculada segun la ley
de propagacion del error, ecuacion (11).

St =8¢ +Ge(2e — 2z)

(10)
G, =S;CT(CS;CT + )t (12)

4 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La estrategia escogida se desarrolld en forma de
paquetes de ROS capaces de proporcionar el estado
del robot a otros algoritmos encargados de tareas
como la navegacion.

La deteccion de marcadores se ha llevado a cabo
utilizando un paquete ya desarrollado, aruco_detect
[23], que toma como base las librerias originales del
sistema ArUco [8].

Por otro lado, se han desarrollado paquetes tanto del
sistema de localizacion como del de mapeo de
marcadores segun los algoritmos expuestos
anteriormente.

Se llevaron a cabo diferentes experimentos con el fin
de evaluar los sistemas desarrollados. Las pruebas se
desarrollaron sobre el sistema operativo Ubuntu 16.04
LTS y ROS (Robot Operating System) [28], que
proporciona las librerias y herramientas necesarias
para implementar aplicaciones de robdtica. En
concreto, se utilizd la version ROS Kinetic.

Ademas, los experimentos se llevaron a cabo en
distintas simulaciones realizadas en el programa
Gazebo [25], recreando un entorno industrial que
pretende emular las instalaciones por las que se
movera el robot, se puede ver en la Figura 7 (a).
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4.1 MAPEO DE ARUCOS

Se realizaron pruebas en diferentes escenas para
evaluar el sistema de mapeo de marcadores. En primer
lugar, se evalud en una escena con 8 marcadores, de
17 c¢m de lado, cercanos entre si formando un circulo
de didmetro 4 metros alrededor del robot, ver Figura
6. En este caso, el robot realizO un movimiento
circular tomando un total de 9 imagenes.

Posteriormente, se evalud el sistema en una escena
industrial con una chapa en el centro para
inspeccionar. En este caso, los marcadores se situaron
alrededor de una chapa, de dimensiones 14x5m, con el
objetivo de permitir al robot localizarse al
inspeccionar y reparar la misma, ver Figura 7. Se
tomaron un total de 33 imagenes.

A raiz de las figuras anteriores, se puede apreciar que
los resultados obtenidos se ajustan a la disposicion
real. En el primer experimento los errores, recogidos
en la Tabla 1, son menores, esto es debido a que los
marcadores se encuentran mas cerca de la camara y

a)

-9
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estdn mas cerca unos de otros, lo que facilita la
deteccion y el calculo de las transformaciones. Sin
embargo, en el experimento de la figura 7, los errores
aumentan, ver Tabla 2, debido a una mayor lejania de
los marcadores con la camara y entre si, lo que obliga
a que los marcadores se encuentren lo suficientemente
lejos como para poder capturar un minimo de dos en
la misma imagen.

En estos experimentos, la optimizacién mediante el
ajuste bundle no ha supuesto mejoria, siendo los
errores practicamente iguales que en la estimacion
previa al ajuste. Esto es debido a que estamos
trabajando mediante simulacion con camaras
calibradas en un caso ideal. Por ello, los errores de
reproyeccion ya son pequefios en un inicio y es dificil
minimizarlos atin mas. En un futuro, cuando se trabaje
con camaras reales, se espera que el ajuste bundle si
optimice la posicion de los marcadores. Los errores
obtenidos en estos experimentos se pueden asociar a
errores en la deteccidn de los marcadores en las
imagenes.

c)

Figura 6. Resultados mapeo marcadores. a) Escena simulada en Gazebo. b) Primera estimacion de las posiciones
de los marcadores. ¢) Resultado tras ajuste bundle. En b) y ¢) los puntos representan las esquinas de los
marcadores, y los circulos las posiciones de las camaras, codificados por color.

Tabla 1. Errores obtenidos en el experimento de la Figura 6. X,Y,Z representan las estimaciones previas al ajuste
bundle e Xpa,Yba, Zba, las estimaciones tras el ajuste.

X Y Z Xba Yoa Zba
Error medio (m) 0.043 0.038 0.063 0.042 0.038 0.064
Error maximo (m) 0.158 0.104 0.212 0.158 0.106 0.210
Error minimo (m) 0.001 0.001 0.004 0.001 0.004 0.002
https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.849 855
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a)

b)
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Figura 7. Resultados mapeo marcadores. a) Escena simulada en Gazebo. b) Primera estimacion de las posiciones
de los marcadores. ¢) Resultado tras ajuste bundle. En b) y ¢) los puntos representan las esquinas de los

marcadores, codificados por color.

Tabla 2. Errores obtenidos en el experimento de la Figura 7. X,Y,Z representan las estimaciones previas al ajuste

bundle e Xva, Yva, Zba, las estimaciones tras el ajuste.

X Y Z Xba Yba Zba

Error medio (m) 0.110 0.245 0.180 0.111 0.247 0.192

Error maximo (m) 0.323 0.968 0.444 0.324 0.967 0.444

Error minimo (m) 0.003 0.005 0.012 0.001 0.001 0.009

) Tabla 3. Resultados localizacion
4.2 LOCALIZACION
X Y

Con el fin de evaluar el método de localizacion Error medio (m) 0.146 0.039
propuesto, se desarrolldé una simulacion en la que el Error maximo (m) 0.479 0.270
robot realiza una trayectoria sobre la chapa, de Error minimo (m) 0.0001 0.0001

dimensiones 14x5m, simulando inspeccionarla. Se
distribuyeron 8 ArUcos de 17 cm de lado alrededor de
la misma.

En la Figura 8 y Figura 9 se muestran los resultados
de la localizacion. En particular, las componentes de
la pose mas importantes son, las posiciones en los ejes
X eY y el angulo yaw, giro respecto del eje Z, ya que
el robot siempre se va a mover sobre el plano X-Y.

A partir de la Figura 8 y los datos expuestos en la
Tabla 3, se puede apreciar que la trayectoria estimada
se ajusta bastante a la real. El maximo error alcanzado
ha sido de 47 centimetros, sin embargo, los errores
habituales son bastante mas bajos, teniendo un error

medio en la posicion en X e Y de 14cm y 3cm
respectivamente. Se puede observar que donde mayor
error hay en la trayectoria es en los extremos,
precisamente donde hay un menor namero de
marcadores cercanos.

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.849
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Figura 8. Arriba: Trayectoria seguida en la
simulaciéon emulando un proceso de inspeccion de
chapa. Abajo: Resultados. (En rojo el groundtruth 'y
en azul la trayectoria estimada)

Error Yaw

Frame

Figura 9. Error yaw en la trayectoria de la Figura 8.

La orientacion del robot también ha sido estimada de
una manera bastante fiable, ver figura anterior. El
error medio estd en torno a 1.8°, siendo el maximo
error igual a 6.2°.

5 DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este articulo se ha propuesto un método de
localizacion de un robot mévil en un entorno industrial
utilizando un arco de 8 camaras, que permiten una
vision de 360°, y marcadores ArUco. Ademas, se ha
propuesto un algoritmo de mapeado capaz de localizar
los marcadores respecto a un sistema de referencia
comun.

Tras evaluar los diferentes algoritmos propuestos se
puede afirmar que los resultados han sido
satisfactorios.

Sin embargo, esta estrategia presenta ciertas
limitaciones. Si los marcadores son correctamente
detectados el sistema proporciona resultados
satisfactorios. Sin embargo, si los marcadores se
encuentran lejos de la camara, la deteccion arrojard
peores resultados y, por lo tanto, el mapeo de los
marcadores y la localizacion del robot sera peor.

Se abren diferentes vias de trabajo futuro.
Actualmente, el sistema de mapeo trabaja con una
unica camara. En futuras actualizaciones se extendera
el método para trabajar con todas las camaras del arco,
permitiendo afiadir restricciones en cuanto a las
posiciones de las camaras en las ecuaciones del ajuste
bundle. Ademés, también se podrian afadir
restricciones para optimizar las cuatro esquinas de
cada marcador conjuntamente.

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.849
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En un futuro, se estudiara si la localizacion mediante
balizas se podria fusionar con informacion procedente
de otras fuentes, como una unidad de medicion
inercial (IMU) o las ordenes de movimiento
procedentes del sistema de navegacion. Por ejemplo,
mediante un filtro de Kalman extendido, que permite
la fusion de informacion de diferentes fuentes con el
fin de estimar la pose del robot con un menor error.

Los experimentos han sido realizados mediante
simulacion debido a que atn no se disponia de un
modelo fisico. En un futuro, se pretende evaluar,
empleando un robot real, el funcionamiento de los
algoritmos desarrollados.

English summary

MOBILE ROBOT LOCALIZATION IN

INDUSTRIAL ENVIRONMENTS
USING A CAMERA RING
Abstract

The goal of this project is to develop a mobile robot
capable of inspecting and repairing steel sheets in an
industrial environment.

This document proposes a localization system of a
mobile robot base on ArUco markers and a ring
formed by 8 cameras. The ring is mounted on top of
the robot so that provides a 360° vision.

Previously to the localization process, it is necessary
to map the pose of ArUco markers. In this way, a
mapping system has been developed that estimates the
poses of the markers with respect to a common
reference system, attached to the first marker found.

We have developed ROS Kinetic packages, to solve the
marker mapping problem and are able to provide the
localization of the robot to other modules, such as
navigation.

Keywords: Robotics, 3D Vision, Robot localization,
ArUco markers, Mapping, Industrial Environment,
Multi-camera ring, ROS.
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