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RESUMEN

En el presente trabajo de investigacion se presenta un sistema de odometria usando una cdmara
monocular y sensores inerciales. Recientes avances en el campo de la odometria visual han
producido algoritmos de alta precision. Sin embargo, debido al costo de los sensores y el equipo
de investigacion, estos avances son inaccesibles para personas fuera de la comunidad cientifica.
El método utilizado en esta tesis es el Filtro de Kalman Multi-estado Restringido (MSCKF por
sus siglas en ingles), el cual es una variante del EKF. Este algoritmo usa una ventana deslizante
de poses pasadas de camara, las cuales son usadas para triangular los puntos de interées
observados y obtener una estimacion precisa de los mismos en 3D. Este algoritmo fue
implementado usando los datos inerciales y visuales de un dispositivo de facil alcance y bajo
costo, un teléfono inteligente. Los sensores inerciales y la camara de este dispositivo necesitan
ser calibrados antes de ser usados en el algoritmo, debido al ruido y los errores en la manufactura
de los mismos. Multiples pruebas fueron realizadas al algoritmo, obteniendo buenos resultados.
Una aplicacion para Android fue creada para la transmision de los datos de la camara y de los

sensores inerciales.
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ABSTRACT

In this research, an odometry system using a monocular camera and inertial sensors is presented.
Recent progress on the field of visual inertial odometry has produced high precision algorithms.
However, these advances are inaccessible to people outside the scientific community, because of
the cost of the sensors and research equipment. The method used in this thesis is the Multi-State
Constrained Kalman Filter, a variation of the EKF. It uses a sliding window of past camera poses,
which are used to triangulate the observed features to obtain a precise 3D position estimation of
the features. The algorithm was implemented using the visual and inertial data of an easily
accessible device, a smartphone. The camera and inertial sensors of the smartphone often need
calibration before using them on the algorithm, due to the noise and the manufacturing errors of
the sensors. Multiple tests were performed to the algorithm, obtaining excellent results. An

Android app was developed to send the camera and inertial sensors data to the computer.

KEYWORDS:
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+ FEATURE POINTS

+ MOTION ESTIMATION
+ KALMAN FILTER
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CAPITULO I

1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

La aplicacion de sistemas basados en vision artificial se ha convertido en un elemento clave en
aplicaciones de robdtica movil (Nister, Naroditsky, & Bergen, 2004). Los vehiculos inteligentes
han visto un gran desarrollo gracias a algoritmos de vision por computador (Matthies, Szeliski, &
Kanade, 1988; Usenko, Engel, Stuckler, & Cremers, 2016). Propuestas desarrolladas para usar
Unicamente una camara monocular para estimacion de pose han sido demostradas en
(Newcombe, Lovegrove, & Davison, 2011). Algunas razones para usar una camara y no otro tipo
de sensores disponibles es su reducido costo, peso y consumo energético (Clement, Peretroukhin,
Lambert, & Kelly, 2015). Al estar basados Unicamente en vision, estos métodos presentan
problemas cuando hay movimientos rapidos, particularmente la rotacion (Engel, Sturm, &
Cremers, 2013), cuando la camara se esta moviendo en su eje focal, y en escenas con pocas
esquinas para la deteccion de puntos de interés (Aguilar, Morales, Ruiz, & Abad, Real-Time
Model-Based Video Stabilization for Microaerial Vehicles, 2016). Por esta razon se ha visto la
necesidad de fusionar las mediciones realizadas por una Unidad de Medicién Inercial (IMU por
sus siglas en inglés) con las mediciones visuales.

Aproximaciones a la solucion de Odometria Visual Inercial (V10 por sus siglas en inglés) (Li
& Mourikis, High-precision, consistent EKF-based visual-inertial odometry, 2013; Bloesch,

Omari, Hutter, & Siegwart, 2015), acoplan medidas inerciales con datos visuales y han



2
demostrado robustez a rotaciones rapidas, pérdida parcial de rastreo (tracking en inglés) y
relativamente poco desvio (drift en inglés) con el tiempo. Varios trabajos (Li, Kim, & Mourikis,
Real-time motion tracking on a cellphone using inertial sensing and a rolling-shutter camera,
2013; Leutenegger, Lynen, Bosse, Siegwart, & Furgale, 2014) han utilizado el Filtro de Kalman
(en inglés Kalman Filter) (Kalman, 1960) para el tracking del movimiento de los datos visuales
de la camara. Permite hacer una intuitiva fusion de los datos de los sensores, y es altamente
popular para algoritmos disefiados en plataformas moviles (Aguilar, y otros, On-Board Visual
SLAM on a UGV Using a RGB-D Camera, 2017).

Tomando en cuenta estos antecedentes y con el objetivo de superar las dificultades que
representa la implementacion de estos sistemas con respecto a peso, consumo energético y
especialmente costo, se propone en este proyecto de investigacion desarrollar un algoritmo y la
implementacion del sistema de estimacion de movimiento mediante una camara monocular y una
IMU, usando las librerias de OpenCV (Open Computer Vision por sus siglas en inglés) (The
OpenCV Library, 2018) sobre el Sistema Operativo Robot (ROS por sus siglas en inglés) (ROS
Powering the world's robots, 2018), utilizando como herramienta algoritmica el Filtro de Kalman
para la fusion de datos.

1.2 Justificacién

Estimar el movimiento de un robot en ambientes dindmicos y desconocidos tiene un rol muy
importante en la localizacion y navegacion de robots autonomos (Tanskanen, Naegeli, Pollefeys,
& Hilliges, 2015; Aguilar & Morales, 3D Environment Mapping Using the Kinect V2 and Path
Planning Based on RRT Algorithms, 2016; Aguilar, Morales, Ruiz, & Abad, RRT* GL Based
Path Planning for Virtual Aerial Navigation, 2017). Existen multiples métodos para estimar el

movimiento de un robot (Aguilar & Angulo, Real-Time Model-Based Video Stabilization for
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Microaerial Vehicles, 2016; Aguilar & Angulo, Robust video stabilization based on motion

intention for low-cost micro aerial vehicles, 2014), aunque muchos de ellos tienen un costo de

implementacién muy elevado debido a los sensores que se usan. Algunos sensores usados para la
estimacién del movimiento de un robot son los siguientes:

e Sensor RGB-D: posee una cdmara RGB y un sensor de proximidad. Produce estimaciones
precisas, pero el precio y peso elevados del sensor ademas del alto consumo de energia hacen
que sea inutil en un gran nimero de aplicaciones robdticas (Huang, y otros, 2016; Aguilar, y
otros, Real-Time 3D Modeling with a RGB-D Camera and On-Board Processing, 2017).

e Sensor LIDAR: mide distancias por medio de un laser. Posee gran precision, pero tiene un
alto costo y consumo de energia (Zhang & Singh, 2014).

e Camara estéreo: Consiste en dos cdmaras monoculares a una distancia fija entre si, simulando
la vision estereoscépica de los seres humanos para realizar estimaciones de distancia. Tienen
una precision buena, pero ocupan mas espacio y tienen un precio mayor que una camara
monocular convencional (Mouats, Aouf, Sappa, Aguilera, & Toledo, 2015).

En los ultimos afios, el tema de navegacion visual inercial ha recibido una atencién
considerable en la comunidad robotica (Newcombe, Lovegrove, & Davison, 2011). Avances en
la manufactura de sensores inerciales MEMS han hecho posible la construccion de IMUs (Inertial
Measurement Unit por sus siglas en inglés) pequefias, baratas y bastante precisas, adecuadas para
la estimacion de la pose de sistemas a baja escala, como son los robots moviles y los vehiculos
aéreos no tripulados (Aguilar, y otros, Visual SLAM with a RGB-D Camera on a Quadrotor
UAV Using on-Board Processing, 2017). Estos sistemas frecuentemente son disefiados para

ambientes urbanos donde las sefiales de GPS no son confiables, como por ejemplo dentro de un
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edificio o cualquier espacio cubierto. El bajo costo, peso, y consumo de energia de las cAmaras
digitales las convierten en sensores ideales para complementar a los sistemas de navegacion
inercial. Un teléfono inteligente reine estos sensores en un dispositivo compacto, ligero, con
procesamiento interno, una bateria que brinda portabilidad y distintas formas de trasmitir datos
(Shelley, 2014). Es por esto que un teléfono inteligente es el dispositivo perfecto para la
estimacion de movimiento visual inercial (Gonzélez, 2015).

Una ventaja importante de utilizar cdmaras digitales es que las imégenes son mediciones con
un alto contenido de informacion. Los métodos para la extraccion de puntos de interés pueden
detectar y rastrear cientos de estos puntos en las imagenes, lo cual puede resultar en excelentes
resultados de localizacién. No obstante, las mediciones no son perfectas. Las camaras poseen
errores en su fabricacion, afectando a las mediciones. Ademes, no se puede obtener una correcta
estimacion de la escala, ya que es dificil estimar profundidades con una cdmara monocular. De la
misma forma las mediciones de los sensores inerciales sufren de errores, los cuales van creciendo
en el tiempo ya que estas mediciones tienen que ser integradas para obtener los valores estimados
de velocidad y posicién.

Combinando la informacién de la IMU y de la cAmara podemos obtener una estimacion mas
precisa. La informacion de la camara puede ser utilizada para corregir los errores producidos
durante la integracion de las mediciones de la IMU, y al mismo tiempo, la IMU ofrece
informacidn sobre la escala, gracias al acelerémetro. Un algoritmo usando frecuentemente en la
fusion de datos es el EKF (Extended Kalman Filter), el cual permite obtener la mejor estimacion
de la pose, y la incertidumbre que se tiene sobre esa pose.

La motivacion principal de este proyecto es la realizacion de un sistema capaz de obtener

odometria de manera robusta a bajo costo. Una de las formas de alcanzar esta propuesta es el uso
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de una cdmara monocular y un sensor IMU para obtener la Odometria Visual Inercial (V10) de
un dispositivo movil.

El campo de la Odometria Visual Monocular (VO por sus siglas en inglés) ha visto enormes
mejoras con respecto a precision (Engel, Sturm, & Cremers, 2013), robustez y eficiencia y ha
ganado bastante popularidad en los ultimos afios, haciendo de la cdmara monocular de los
sensores mas comunes en la robotica moderna, ademés de tener un costo bajo y faciles de
manipular (Bloesch, Omari, Hutter, & Siegwart, 2015). Pero esto no significa que este método
esté libre de errores. Normalmente, las cAmaras son excelentes para identificar y seguir puntos de
interés a velocidades bajas, pero con el incremento de la velocidad la precision disminuye debido
a la influencia de la difuminacién por movimientos bruscos y el tiempo de muestreo de la camara
(Li & Mourikis, Improving the accuracy of EKF-based visual-inertial odometry, 2012). Ademas
de estos inconvenientes, cambios en la luz y en el clima del ambiente pueden interferir en la
interpretacion de la informacion.

Uno de los sensores mas comunes que logran resolver los problemas mencionados
anteriormente es una IMU, ya que provee datos de posicion, velocidad y postura en tiempo real
sin tener interferencias por el clima, luz o movimientos bruscos. Una de sus desventajas es que
sufre severamente de error acumulativo y puede dar problemas después de un largo tiempo de
estimacion (Mourikis & Roumeliotis, 2007).

Al fusionar la odometria visual obtenida mediante una camara monocular y los parametros de
la IMU, se puede obtener una estimacion de movimiento en tres dimensiones con mayor
precision (Mourikis & Roumeliotis, 2007). Existen gran cantidad de aplicaciones para esta
implementacion. Una de ellas es la estimacion de la posicion de personas en un ambiente cerrado

conocido, ya que dispositivos como el Sistema de Posicionamiento Global (GPS por sus siglas en
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inglés) no funcionan en estos espacios. Esto es especialmente Gtil en operaciones militares en
donde sea necesario saber la ubicacion de cada uno de los individuos que ingresan a un entorno
cerrado, de esta forma informacion sobre la operacion en tiempo real estara disponible en todo
momento, permitiendo tomar decisiones con mayor eficacia. Esta implementacion es también
bastante util en el campo de los vehiculos autdnomos, sean terrestres, aéreos o submarinos.

El presente proyecto de investigacion propone un sistema de odometria visual inercial, basado
en el EKF para la fusion de datos de la cAmara monocular y la IMU presentes en un teléfono
inteligente.

1.3 Alcance del Proyecto

El alcance del presente proyecto sera la creacion de un algoritmo capaz de realizar la
estimacion de movimiento de un dispositivo movil utilizando solamente una camara monocular y
una IMU, basado en el Filtro de Kalman. Este trabajo es de tipo investigacion — accion.

El dispositivo sera utilizado tnicamente para transmitir imagenes y datos de la IMU, las cuales
se enviaran a un computador que realice el procesamiento del algoritmo. EI computador tendra
como sistema operativo Ubuntu 14.04 y tendra instalada la version Indigo de ROS. La escritura
del algoritmo se realizara mediante el lenguaje de programacién Python, usando las librerias de
OpenCV para facilitar la etapa de vision por computador del mismo.

Para la obtencion de la odometria visual, se estudiaran e implementaran diferentes algoritmos
y técnicas que realicen lo siguiente:

e Deteccion de puntos de interés
e Descripcidn de puntos de interés

e Emparejamiento (matching en inglés)



e Desestimacion de valores atipicos (outliers en inglés)
e Estimacion de la transformacion geométrica
e Extraccion de los parametros de movimiento
e Optimizacion

Después de obtener la odometria visual se extraeran los datos de la IMU. Por medio del Filtro
de Kalman se realizara la fusion entre los datos la odometria visual y los datos extraidos de la
IMU, teniendo como producto final una estimacion de movimiento mucho mas robusta.

El sistema contard con una interfaz de usuario para poder visualizar la operacion del
algoritmo.
1.4 Notacion

En la presente tesis se utiliza la siguiente notacion:

Notacién Ejemplo
Escalares en minusculas y negrita X
Vectores en minudsculas y cursiva X
Matrices en mayusculas X
Un punto representa la derivada en tiempo continuo X
Un circunflejo representa un valor estimado X
Una barra representa un vector o cuaternion unitario q
Marcos de referencia en mayusculas y negrita B o {B}
El marco de referencia en la esquina superior izquierda “p
Rotacion del marco de referencia I al marco de referencia G Cp

El error diferencial se representa con A Ap=p—p



El error en la orientacion se representa con & 66

El error en general se representa con una tilde X=x—-X

1.5 Objetivos

151

Objetivo General

Desarrollar un sistema de estimacién de movimiento basado en una cdmara monocular y una

IMU, basado en el Filtro de Kalman.

1.5.2

Objetivos Especificos

Crear una via de comunicacion entre un dispositivo movil que capture imagenes y datos
de la IMU, y un computador que realice el procesamiento del algoritmo usando ROS y
OpenCV.

Implementar un algoritmo que realice la estimacion de odometria visual a partir de las
iméagenes de la cAmara monocular.

Implementar un algoritmo que permita efectuar la fusion de datos entre los datos de la
IMU vy la odometria visual obtenida para reducir el error de la estimacion, basado en el
Filtro de Kalman.

Analizar los resultados de la estimacién de movimiento obtenida y compararlos con otras

propuestas que se encuentran en la literatura.



CAPITULO I

2. MARCO TEORICO

2.1 Unidad de Medicién Inercial (IMU)

Una Unidad de Medicién Inercial (IMU por sus siglas en inglés) es un dispositivo electrénico
compuesto usualmente por acelerdmetros, giroscopios y, algunas veces, magnetémetros. Las
IMU modernas son baratas y faciles de producir, lo cual ha hecho que su uso se popularice en el
campo de la robdtica y en dispositivos como teléfonos inteligentes, vehiculos aéreos no
tripulados y gafas de realidad virtual.

En la préctica, desafortunadamente, estos sensores no entregan los valores reales de las
magnitudes fisicas que miden. Imperfecciones y desalineaciones en los componentes de los
sensores, asi como la calidad del sensor en general, producen pequefias diferencias entre los
valores medidos y los valores verdaderos. Para compensar estas imperfecciones, el modelo usado
para describir las mediciones de los sensores tendra la forma:

Mmedida = Mreaqr + b+ 1 (1)

Donde m representa a la magnitud fisica a ser medida, ya sea aceleracion o velocidad angular.
El valor de offset b (bias en inglés) es un valor aleatorio afiadido al valor real. Este valor varia
cada vez que el sensor es encendido, y puede cambiar lentamente durante su operacion. El ruido
n (noise en inglés) es también un valor aleatorio, pero varia cada vez que una nueva medida es

realizada. Todos estos valores son tomados en cuenta para obtener una estimacion éptima de la
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magnitud real m,.4;. En la Fig. 1 ilustra el efecto que tienen el ruido y el bias sobre la sefial de la

magnitud fisica medida por el sensor (Gonzalez, 2015).

m+b — m-+n
m m

+m

A J A J

-m -m

Figura 1. Ejemplos ilustrativos de los tipos de ruido que afectan a un sensor IMU.
Nota. Valor de offset (bias) a la izquierda, ruido (noise) a la derecha.

El acelerometro y el giroscopio son de principal interés para el desarrollo de esta tesis, debido
a que sus propiedades de ruido pueden ser modeladas. EI magnetometro, siendo una brujula que
mide la direccion del campo magnético de la tierra en los 3 ejes, es altamente influenciable por
campos magnéticos cercanos, haciéndolo dificil de modelar matematicamente. En las siguientes
secciones se explican a detalle los modelos usados para los acelerdmetros y giroscopios.

2.1.1 Acelerbmetro

Un acelerometro mide la aceleracion de un dispositivo relativo al estado de caida libre. Es por
esta razon que el dispositivo en caida libre medira una aceleracion de 0, mientras que un
dispositivo en reposo en la superficie de la tierra medira una aceleracion de aproximadamente 1 g

(9.81 m/s?) debido al efecto de la gravedad.
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Los acelerometros reales son construidos con componentes electronicos haciendo uso de
tecnologia de Sistemas Micro Electro-Mecénicos (MEMS por sus siglas en ingles). Estan
compuestos de una masa sujeta a un grupo de fibras flexibles. Como puede observarse en la Fig.
2, una aceleracion aplicada a la masa produce un desplazamiento de la misma, lo cual afecta a la
capacitancia que existe entre las placas capacitivas, teniendo asi un valor medido proporcional a

la aceleracién en una direccion especifica (Thrun, Burgard, & Fox, 2010).

fibras flexibles Am
| | | |
masa——
| l/ \l | | [ | [ | |
C1 c2
Cl=C2 Cl>C2

Figura 2. Ejemplo ilustrativo del funcionamiento del acelerémetro.

Cada acelerometro mide aceleracion solamente en un eje, por lo cual se los encuentra
comunmente como un grupo de tres dispositivos ortogonales en un mismo chip MEMS de bajo

costo. Un acelerémetro ideal entregaria mediciones de la siguiente manera:

I 1 G G
ay = ¢R(Ca —"g) )
Donde “a es la aceleracion real de la IMU con respecto al marco de referencia global y {I}
representa el marco de referencia inercial de la IMU. El marco de referencia global tiene su eje z

apuntando hacia arriba de la superficie de la tierra con g = (0,0,—1)7. El subscrito m de a,,



12
denota que esa es la magnitud medida. Los acelerometros de bajo costo, como los que disponen
los teléfonos inteligentes, no son ideales y son afectados por ruido y bias, como mencionamos

anteriormente. Un modelo mas real del acelerdmetro es el siguiente:
'a,, = {R(Ca—"Cg) + n, + b, ©)

El ruido n, es una variable randémica de media cero y normalmente distribuida, n, N(0, N,).
El bias b, cambia con el tiempo y se lo modela como un proceso de camino aleatorio impulsado
por su propio vector de ruido n,,, N(0, N,,,). Los acelerometros también pueden sufrir de errores
de desalineacion y de escala, pero en esta tesis se omite la explicacién de su modelamiento ya
que no van a ser parte de la implementacion final por motivos de falta de tiempo (Shelley, 2014).

2.1.2 Giroscopio

Los giroscopios miden velocidad angular, ®, con respecto al marco de referencial inercial {I}.
Su construccion es similar a la de los acelerometros MEMS, teniendo tres giroscopios
ortogonales en un mismo chip (Gonzélez, 2015).

En la Fig. 3 se puede apreciar el principio de funcionamiento fundamental de los giroscopios,
el cual se basa en inducir una velocidad a una masa en una direccion, y después medir en sentido
ortogonal el movimiento causado por la fuerza de Coriolis cuando el dispositivo es rotado en
cierta direccién. Ya que la masa no puede ser trasladada lejos del sensor, se usan dispositivos que

inducen una oscilacién en la masa.
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masa Wm
[ |
f f
— e—
| |

\ fibras flexibles /

Figura 3. Ejemplo ilustrativo del funcionamiento del giroscopio.

Al igual que el acelerémetro, los giroscopios sufren de ruido, bias, errores de desalineacion y
errores de escala. Los errores de desalineacion y de escala no seran tomados en cuenta en esta

tesis. Entonces el modelo del giroscopio serd el siguiente:

Iwm= Ia)+ng+bg 4

El ruido ng, al igual que el acelerometro, es una variable randomica de media cero y
normalmente distribuida, n, N(O,Ng). El bias b, igualmente cambia con el tiempo y se lo
modela como un proceso de camino aleatorio impulsado por su propio vector de ruido
Nyg N(0, Nyyg) (Thrun, Burgard, & Fox, 2010).

2.2 Camara
2.2.1 Modelo de Camara Pinhole

Las camaras son sensores gue proporcionan una gran cantidad de informacién sobre el lugar
que las rodea. Una camara mapea puntos desde un entorno 3D a imagenes en 2D, las mismas que
pueden ser usadas para inferir localizaciones de objetos en el entorno. Estas localizaciones son las

que van ser usadas para la estimacién de la pose de la cAmara (Shelley, 2014).
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Existen varios modelos de camara con diferentes niveles de complejidad y de precision
(Aguilar, Angulo, & Pardo, Motion intention optimization for multirotor robust video
stabilization, 2017). El modelo utilizado en esta tesis es el modelo de camara pinhole, por su
simplicidad matematica (Aguilar & Angulo, Real-time video stabilization without phantom
movements for micro aerial vehicles, 2014). Este modelo asume que no existe distorsion
geométrica y que la camara no tiene lente. Aunque este modelo es poco realista, es bastante
popular ya que ofrece excelentes resultados en la practica.

En el modelo de cdmara pinhole, la cdmara es representada como un punto en el espacio. La
luz viaja desde el entorno visible por el hueco de la camara hacia el plano de la imagen, donde
una imagen es proyectada y capturada. Este punto conocido como punto focal. En la Fig. 4 se
puede observar que la imagen capturada es una proyeccion invertida en 2D del entorno 3D
capturado por la cdmara. Para facilitar el modelamiento de la cAmara, se utiliza el plano virtual de

la imagen, el cual se encuentra entre el punto focal y la escena (Gonzalez, 2015).

Plano de la Plano virtual
imagen de la imagen

|
| e [ |
-

<

Figura 4. llustracion del modelo de camara pinhole.
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2.2.2  Proyeccion en el entorno

Para poder utilizar correctamente la informacion obtenida de la camara, es necesario proyectar
los puntos 3D de la escena en el plano de la imagen, y que su ubicacion sea descrita en pixeles.
Mediante el modelo de camara pinhole se puede encontrar una funcion sencilla que realice esta
proyeccion. Usando algunos artificios trigonomeétricos se puede obtener esta funcion facilmente.

La distancia mas corta entre el punto focal y el plano de la imagen es conocida como la
longitud focal f. Como se puede observar en la Fig. 5, utilizando la propiedad de semejanza de
triangulos es posible encontrar la ubicacion de un objeto en el plano de la imagen (Gonzélez,

2015).

punto focal

Figura 5. Proyeccion de un objeto 3D al plano de la imagen en 2D.

Un objeto de la escena proyectado el plano de la imagen de la cdmara tiene una longitud focal
en metros f, sus coordenadas de imagen X;uqgen = (X, )T y su posicion en el espacio es X =

(X,Y,Z)T. Las coordenadas de la imagen pueden ser obtenidas aplicando las siguientes formulas:
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X — fY
x=f% x=f3 (5)
Una vez obtenido x;;44en, que es la ubicacion deseada en el plano de la imagen, sus unidades
deben ser convertidas de metros a pixeles. Es necesario conocer el tamafio de los pixeles en
metros para realizar esta conversion. Ademas de sus unidades, las coordenadas de imagen y de

pixeles difieren en la ubicacion del origen. En la Fig. 6 se puede apreciar que el origen de las

coordenadas de pixeles estd ubicado en la esquina superior izquierda.
(0,0) Xpixeles

yimagen
ypixeles

X imagen
(0x,0y)

Figura 6. Coordenadas de imagen y coordenadas de pixeles.

Para convertir coordenadas de imagen a coordenadas de pixeles es necesario dividir los
valores de las coordenadas para d, el tamafio de los pixeles en metros, y sumar el valor del punto

central en coordenadas de pixeles. Ya que el sensor de la cAmara es raramente un cuadrado, d va

a tener un valor diferente para x y para y. Por simplicidad, definimos f,, = di Y fy

f

= — siendo
dy

d, el tamafio de los pixeles en x y d,, el tamafio de los pixeles en y. Entonces, la ubicacion de un

punto expresado en coordenadas de pixeles puede obtenerse de la siguiente forma:
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Y
x_f;c + 0y y:fyz+0y (6)
Con estos valores es posible formar la funcion bésica para la proyeccion de un objeto en el

plano de la imagen de la camara. Es importante recordar que los valores de oy, oy, f; Y f, estan

o(8) -+ 2|

Los parametros oy, 0y, f Y f,, son cominmente conocidos como los parametros intrinsecos de

expresados en pixeles.

()

NN

la camara, y son Unicos para cada camara. En esta tesis, estos parametros son calculados
mediante un programa de calibracion escrito en Python (Python Programming Language, 2018) y
utilizando las librerias de OpenCV, lo cual se detalla a profundidad en secciones posteriores.

2.2.3 Transformacién de marco referencial

Si un punto es expresado en el marco referencial global en lugar del marco referencial de la
camara, debe ser transformado antes de utilizar las ecuaciones antes descritas. Un punto 3D
Ilamado X, visto desde el marco referencial global, puede ser transformado al marco de la camara
de la siguiente manera:

X - GR(GX - pc) (8)

Donde ©p,. es la posicion de la camara en el marco referencial global. Para transformar un
punto en 3D en el marco de referencia global, x, a coordenadas de pixeles, la siguiente ecuacion

debe ser aplicada (Shelley, 2014).

(] = h (6RCx = p0)) ©)

v

Donde u y v representan la ubicaci 6n del punto en coordenadas de pixeles.
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2.2.4 Triangulacion de puntos de interés

En secciones pasadas se discuti6 como extraer informacion de objetos del entorno por
utilizando una cémara. Para usar efectivamente esta informacion, es necesario extraer las
posiciones 3D de los puntos de interés observados. Esto se puede lograr mediante la triangulacion
de los puntos de interés (Gonzélez, 2015).

Para explicar la importancia de triangular puntos de interés, se consideré el siguiente caso. Un

punto de interés localizado en “p, ha sido observado desde las ubicaciones de ¢ dmara Cy, Cy, ...,

C, Yy ha sido proyectado a los planos de imagen en los puntos py, p1, ..., P, respectivamente. En
un mundo ideal con camara sin imperfecciones, errores y ruido, una linea trazada desde el centro
de cada cAmara y que pase por el pixel donde el punto de interés fue observado deberia intersecar

a °py. En la Fig. 7 se puede observar este caso ideal para dos camaras.

G

Pre

Figura 7. Triangulacion ideal.

Sin embargo, en la préctica esta interseccion perfecta no es posible debido a que los puntos de

interés proyectados difieren de los reales por varias razones. Por ejemplo, las cAmaras digitales
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representan las imagenes en pixeles, los cuales son valores discretos, haciendo que las
proyecciones no coincidan perfectamente con el centro del pixel. Ademas de esto, imperfecciones
no tomadas en cuenta en el modelamiento de la camara y la presencia de ruido en la imagen

afectan a la medicion de los puntos de interés. En la Fig. 8 se puede observar la triangulacion real

del punto py.

Figura 8. Triangulacion real.

El objetivo de la triangulacion es encontrar la mejor estimacion de la ubicacion del punto de
interés. Para lograrlo, el problema debe ser formulado como un problema de minimizacion que
puede ser resuelto mediante el algoritmo de Gauss-Newton, el cual es un método usado para la
resolucion de problemas no lineales de minimos cuadrados. Para empezar, es necesario definir la

funcién de error f.

f;(6) = z; — h(6) (10)
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Donde 6 es el parametro, z; es la medicion y h la funcion que proyecta al pardmetro al espacio
de medicion.

El punto de interés °p, es observado por la camara desde n ubicaciones, como se puede

observar en la Fig.8. Dado un marco de referencia cualquiera de la cAmara, C;, la posicion de ese

punto de referencia en ese marco es “p; = (“X, Yy, CiZ)T, sabiendo que la camara utiliza
coordenadas de pixeles en la forma (u;, v;)T. En este marco, definimos a la medicion como z; =
h(“ix, “iy, “Z), expresado en coordenadas de pixeles. EI marco de referencia de C, es el marco
de la cdmara de donde el punto fue observado por primera vez. La posicion del punto en el i-
ésimo marco referencial de la cAmara se puede obtener de la siguiente forma.

“ipr = GR(“pr — “pc,) (11)

“ipr = (Rps + “ipg, (12)
Esta formula puede ser reescrita mediante la parametrizacion de profundidad inversa (Montiel,

2006). Esta parametrizacion es necesaria para tener estabilidad numeérica y evitar mininos locales.

Co
X
C; Ci
Pr = R oy |+ “pc, (13)
Coy

C;

_COX_
Coy
— COZ CiR COY +_ ‘pCO | (14)

a-
— Cog (CC;R Iﬁ + pc"pc(,> (15)
1
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(04
pP

Donde g; es una funcion tridimensional de a, Sy p.

COX COY 1

B p=ay an

Tomando en cuenta esto, ahora es posible redefinir la ecuacion (10):

a
f;(6) = z; — h(g;(9)), donde 6 = (ﬁ) (18)
p

Esta ecuacion quiere decir lo siguiente: el punto 3D, parametrizado por 6 en el marco
referencial de C,, es transformado al marco de referencia de C; con g; y proyectado a
coordenadas de pixel por la funcién h, donde es comparado con la medicién en pixeles hecha en
ese marco de referencia. El error de la estimacion puede ser minimizado actualizando
iterativamente los pardmetros utilizando el algoritmo de Gauss-Newton.

2.2.4.1 Minimizacion de Gauss-Newton

El algoritmo de Gauss-Newton (Gauss—Newton algorithm, 2018) es un método iterativo
eficiente para encontrar los pardmetros que minimizan la suma de cuadrados de una funcion
(Shelley, 2014). Esta funcion es comunmente mide el error entre el modelo y la observacion.

5(0) = XL, fi(0)? (19)

Para encontrar a los parametros que minimizan a S, es necesario considerar una estimacion
inicial 6(®). Cada iteracion del algoritmo mejora la estimacion actual mediante el calculo del
Jacobiano de f (las derivadas parciales de primer orden de f con respecto a los parametros) y

aproximando la funcion cuadraticamente, con lo cual es mas sencillo minimizar la funcién. Los
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pardmetros son entonces movidos a este minimo y el proceso se repite. Para calcular el Jacobiano

de f, representado por J¢, se utiliza la regla de la cadena y se diferencia la funcion de proyeccion.

__af _dhag

Ji=54= ag 00 (20)
d, od, ad, 9d, dd,  d, _dd, _ddy
oh 1 0z T Tax HToy 29 T ar | -

Z
ag Lo fy]| od, 0dy  d. 0d  0d, dp  0dy  0d|

| 2t Zta2ts 2Pt aPtal

Donde a = x/z y b = y/z. Estos parametros, junto con (x,y, z)T, representan la salida de la
funcion g. Las derivadas parciales internas de d,. y d, son bastante faciles de calcular y han sido
omitidas por simplicidad. Antes de calcular el Jacobiano de g, necesario reescribir la formula

para nuestro caso.

a

9:(8) = (R |B| + p“ipe, (22)
1
39 _ [09i 9gi 9gi
90  loa’ap’ ap (23)
C; 1 C; 0 C;
= [C;R o[, ¢R|1|, lpcol (24)
0 0

La funcion f; y su Jacobiano J¢, son calculados para n poses de la camara y apilados para crear
un vector f de 2nx 1 y una matriz J; de 2n x 3. Estas funciones son usadas para actualizar los
pardmetros.

66+ = 0 — (1)) )" £(6) (25)

Este proceso continua hasta que un nimero maximo de iteraciones ha sido alcanzado, o la

funcién error f decrece hasta llegar a un valor umbral predefinido. Finalmente, la posicion global

del punto es calculada a partir de los parametros estimados.
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a
“br =2 &R [ﬁ] + e, (26)
1
2.2.5 Puntos de interés
En secciones pasadas se discuti6 como realizar la triangulacion de un punto de interés
capturado en imagenes a diferentes ubicaciones conocidas de la cAmara. En esta seccion se
explica como son encontrados estos puntos de interés, y como son estos puntos relacionados
entre imagenes (Aguilar, Verdnica, & José, Obstacle Avoidance Based-Visual Navigation for
Micro Aerial Vehicles, 2017; Aguilar, Angulo, & Costa-Castello, Autonomous Navigation
Control for Quadrotors in Trajectories Tracking, 2017). Esencialmente, lo que se busca en las
imagenes son areas de interés que estén asociadas con objetos 3D facilmente identificables. La
mayoria de los algoritmos de deteccion de puntos de interés se enfocan en la deteccion de
esquinas, las cuales son féciles de identificar (Aguilar, Verdnica, & José, Obstacle Avoidance for
Low-Cost UAVs, 2017; Aguilar, Angulo, Costa, & Molina, 2014). El algoritmo de deteccion y
descripcién de puntos de interés usado en esta tesis es el SURF (Bay, Ess, Tuytelaars, & Gool,
2008), y para realizar el rastreo (conocido como tracking en inglés), el algoritmo utilizado fue el
de Kanade-Lucas-Tomasi (Tomasi & Kanade, 1993).

2.2.5.1 SURF

SURF (Speeded Up Robust Features por sus siglas en inglés) es un detector y descriptor de
puntos de interés (Bay, Ess, Tuytelaars, & Gool, 2008), derivado del famoso algoritmo SIFT
(Burger & Burge, 2016). SURF aproxima el Laplaciano de Gaussiano con filtros de caja. La Fig.

9 muestra una demostracion de tal aproximacion.
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Figura 9. Aproximaciones para SURF.
Fuente: (Bay, Ess, Tuytelaars, & Gool, 2008)

Una gran ventaja de esta aproximacion es que la convolucién con el filtro de caja puede ser
facilmente calculada con la ayuda de imégenes integrales, y puede ser realizada en paralelo para
diferentes escalas. SURF depende del determinante de la matriz Hessiana para la escala y la
ubicacion.

det(Haprox = DyxDyy — (Wny)z) (27)

Para la asignacion de la orientacion, SURF usa respuestas de wavelets en direcciones
horizontales y verticales para un vecindario de tamafio 6s. Los pesos Gaussianos adecuados son
aplicados a esta orientacion. Después, estos pesos son graficados en un espacio como el que se

puede apreciar en la Fig. 10.

dy

dx

Figura 10. Asignacion de la orientacion en ventanas de pi/3.
Fuente: (Bay, Ess, Tuytelaars, & Gool, 2008)
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La orientacion dominante es estimada calculando la suma de todas las respuestas dentro de
una ventana de orientacion deslizante con un angulo de 60 grados. La respuesta de wavelet puede
ser facilmente encontrada usando imagenes integrales a cualquier escala. Para muchas
aplicaciones, la invariancia a la rotacion no es necesaria, por lo cual la orientacion encontrada
puede ser omitida, haciendo que el proceso sea mas rapido.

Para la descripcion de puntos de interés, SURF usa respuestas de wavelet en direccion
horizontal y vertical. De la misma forma que con la deteccion de puntos de interés, el uso de
imagenes integrales facilita el proceso. Un vecindario de 20sx20s es tomado alrededor del punto
de interés, donde s es el tamafio. Este vecindario es dividido en subregiones de 4x4. Para cada
subregion, las respuestas de wavelet horizontales y verticales son utilizadas y un vector es

formado de la siguiente forma:

v=(2dy,Zlde|, 2y, X Idy ) (28)
Esta ecuacién es representada como un vector le brinda al descriptor de puntos de interés de
SURF un total de 64 dimensiones. Mientras la dimensién sea menor, la velocidad de
procesamiento del algoritmo mejora, pero al costo de empeorar la diferenciacion entre puntos de
interés.

2.2.5.2 Rastreo KLT

El rastreo de puntos de objetos es una de las aplicaciones méas importantes del campo de la
vision por computador. El rastreador de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) rastrea un mismo punto de
interés en diferentes imagenes (Tomasi & Kanade, 1993). Para usar este algoritmo, se deben
realizar algunas suposiciones:

e Las intensidades de los pixeles de un objeto no deben cambiar entre cuadros consecutivos.
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e Los pixeles vecinos tienen un movimiento similar.

Para entender el algoritmo, es necesario considerando un pixel I(x,y,t) en la primera imagen
que se mueve una distancia (dx, dy) en la proxima imagen después de un tiempo dt. Ya que esos
pixeles tienen la misma intensidad, se puede asumir lo siguiente:

[(x,y,t) =1(x +dx,y + dy,t + dt) (29)

Después, aplicando la serie de aproximacion de Taylor en el lado derecho de la ecuacion,

removiendo términos comunes y dividiendo para dt obtenemos la siguiente ecuacion:

frutfyv+fi=0 (30)
Donde:
af af
fi = x’ fy = ay (31)
0x ay
_7". _ 27 32
YW VT e (32)

En estas ecuaciones podemos encontrar f, y f, ya que son gradientes de la imagen.
Similarmente, f; es la gradiente con respecto al tiempo. Sin embargo, u, v son desconocidos,
entonces la ecuacion no puede ser resuelta. Para solventar este problema, el algoritmo toma un
area de 3x3 pixeles alrededor del punto de interés. Sabemos que los 9 pixeles tienen el mismo
movimiento, por lo que podemos encontrar f,, f,, f para estos puntos. Ahora el problema se ha
vuelto un sistema de 9 ecuaciones con dos incégnitas. La solucion puede encontrarse resolviendo

el siguiente sistema:

[u] _ Zifxiz Zifxifyil l: Zifxiftil (33)

VISt St I E Zihif
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2.2.5.3 Deteccion de Outliers

Para la deteccion de outliers (falsos positivos), se utiliz6 una variante de RANSAC, el MSAC
(Torr & Zisserman, 2000). El estimador MSAC (M-estimator Sample Consensus por sus siglas
en inglés) es un metodo usado para la estimacion robusta de relaciones de multiples vistas a partir
de correspondencias de puntos. El algoritmo de RANSAC ha probado ser muy exitoso para
estimaciones robustas, pero con la funcién logaritmica de probabilidad robusta negativa —L
siendo la cantidad a ser minimizada, es aparente que RANSAC puede ser mejorado aun mas.

MSAC define a la funcién de pérdida como:

e? le] < c
L(e) = 34
e) {cz de otra manera (34)

Uno de los problemas de RANSAC es que si el umbral T para considerar inliers es muy alto,
entonces la estimacion robusta puede ser bastante pobre. MSAC solventa este problema, y sin
ningun costo computacional.

2.3 Filtro de Kalman

2.3.1 Filtro de Kalman tradicional

El filtro de Kalman, nombrado asi por su creador Rudolf E. Kalman, tiene mas de 50 afios
desde su primera concepcion, pero es aun uno de los algoritmos de fusion de datos mas comunes
en la actualidad (Kalman, 1960). El éxito del filtro de Kalman se debe a su bajo coste
computacional y sus caracteristicas de recursividad (Thrun, Burgard, & Fox, 2010). El filtro de
Kalman tiene un amplio rango de aplicaciones, como receptores de GPS, el suavizado del ruido
de la sefial de un mouse de laptop, estimacion de trayectorias de drones (Aguilar W. G., y otros,
Pedestrian Detection for UAVs Using Cascade Classifiers and Saliency Maps, 2017; Aguilar W.

G., y otros, 2017), el control de temperatura de los motores de cohetes espaciales, deteccion y
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seguimiento de personas (Aguilar W. G., y otros, Real-Time Detection and Simulation of
Abnormal Crowd Behavior, 2017; Aguilar W. G., y otros, Cascade Classifiers and Saliency Maps
Based People Detection, 2017) y muchas mas. Esta tesis se concentra en el uso del filtro de
Kalman para la estimacion de pose mediante una camara monocular y un sensor inercial.

El filtro de Kalman est& basado en la teoria de probabilidad (The Extended Kalman Filter: An
Interactive Tutorial, 2014). Cuando rastreamos la posicion de un robot, deseamos saber su
posicion probable més que su posicidon explicita, para asi mantener un seguimiento de la
incertidumbre generada por nuestra estimacion, y posteriormente utilizar esta incertidumbre para
calcular el siguiente estado. En esta tesis se asume que conceptos de teoria de probabilidad
(distribuciones normales, funciones de densidad de probabilidad, esperanza matemaética,
covarianza, intersecciones, etc.) son dominados por el lector.

El filtro de Kalman estima un proceso usando una forma de control retroalimentado: el filtro
estima el estado del proceso en un tiempo t y luego obtiene su retroalimentacion en forma de
mediciones ruidosas. Las ecuaciones del filtro de Kalman pueden ser divididas en dos diferentes
grupos: ecuaciones de prediccion y ecuaciones de actualizacion (también llamada correccion).
Las ecuaciones de prediccion son responsables por proyectar adelante en el tiempo al estado
actual y los errores de las covarianzas estimadas para obtener los estimados necesarios para la
siguiente etapa. Las ecuaciones de actualizacidn son responsables por incorporar las mediciones a
los estimados obtenidos en la etapa anterior, para obtener un estimado mejorado del estado
(Thrun, Burgard, & Fox, 2010). En la Figura 11 se puede apreciar una ilustracion del

funcionamiento de este ciclo.
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Prediccion Actualizacion

Figura 11. El ciclo del filtro de Kalman.

En la practica, ningln proceso carece de errores, y si se quiere tener una buena estimacion,
estos errores deben ser modelados y compensados. Como se puede observar en la Figura 12, se
asume que el modelo del sistema y las mediciones realizadas por los sensores son afectadas por

ruido (Thrun, Burgard, & Fox, 2010). En ambos casos, se asume un ruido Gaussiano blanco.

x(0)
Estimacion
inicial
Estado '
Sistema | actual Proceso de Medicién e
Fisico » medicién » - Modelo del Sistema
x(t) z(t) - Modelo de mediciéon
v(t)
w(t) Estado
Ruido del Ruido de la R estimado
sistema medicién x(t)

Figura 12. Modelamiento de sistemas en el Filtro de Kalman.

Este filtro es altamente (til, entre otras cosas, para la estimacion de pose para sistemas lineares

(Shelley, 2014). Si se tiene un conocimiento previo del sistema, podemos calcular la funcion de
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densidad de probabilidad del proximo estado dado el estado actual. La relacién lineal entre en
proximo estado y el estado actual como:

Xer1 = AeXy (35)
Esta informacion puede ser usada para propagar la funcion de densidad de probabilidad. Si
xe~N(uy, Zt) (36)
Por medio de interseccion se obtiene:
Xer1~N (A, A ZAT) (37)
Si existe méas informacién sobre la forma en que x cambia, como alguna accion o medida que
sea independiente del estado actual, se puede usar esta informacion para propagar la probabilidad.
En algunas aplicaciones del filtro de Kalman, u es conocido como la entrada de control y
describe los comandos de movimiento enviados al robot. Sin embargo, es totalmente posible que
u represente una medicion de un sensor, siempre y cuando este sensor sea independiente de x y
tenga una relacion lineal con la misma. Cualquier sea el caso, existe un ruido en el modelo. Este
ruido incrementa la incertidumbre en la estimacién de la pose, y tiene la forma:
w~N(0,Q) (38)
A partir de estas consideraciones se obtiene:
Xep1 = AeXe + Beug +wy (39)
Para encontrar a p(x;,,), primero se puede usar interseccion para encontrar p(x;41,xt) Y
marginalizar x;.

U ] 5, AT ]) (40)

Xer1, Xe) = N
P(X¢+1,Xt) ([Atllt'i‘Btut T AZAT +Q,

Xee1~N(Aepe + Btut»AtZtA%w + Q¢) (41)
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Xey1~NUer1 Zes1) (42)

Con el tiempo, el modelo de movimiento (Aguilar, Manosalvas, Guillén, & Collaguazo, 2018;
Orbea, y otros, 2017) va a incrementar la incertidumbre del estado estimado indefinidamente.
Para reducir la incertidumbre, se necesitan mediciones directas del estado actual. Esta medicion,
conocida como z, puede ser usada para actualizar la funcion de densidad de probabilidad de x,
asumiendo que sabemos la relacién lineal de los valores verdaderos de z = Cx + v, donde
v~N (0, R) es el ruido en la medicion. Usamos nuevamente interseccion para obtener p(x;, z;), Y
usamos la operacién de condicionamiento para encontrar los valores actualizados de la media y la

covarianza de x;.

l'lt Z't Ztcg' ]

) =N ) 43
PO ) = N(|cp L Crcl+R) (43)
Xelz=z,~N (e + K¢ (Zo — Cepte), 2 — K CXy) (44)

K, = 2.C[ (C;2.Cl +R)™" (45)

Una suposicion importante in la estimacion de pose es que cada estado debe ser modelado
como si fuera dependiente solamente en el estado previo y la entrada de control, u. Similarmente,
observaciones 0 mediciones son dependientes solamente del estado actual. Si el proceso cumple
esta suposicion de independencia de estados anteriores, entonces se dice que el proceso cumple
con la Propiedad de Markov, la cual es una regla fundamental en los algoritmos de filtrado. La
siguiente figura (Figura 13) muestra una ilustracion de la propiedad de Markov (Thrun, Burgard,

& Fox, 2010).
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control o @

Figura 13. La propiedad de Markov.
2.3.1.1 Resumen del Filtro de Kalman tradicional

Para mantener consistencia en el resto de esta tesis, usamos una notacion ligeramente
diferente. En lugar de usar u para la media de la funcién de densidad de probabilidad del estado
actual, usamos el estimado x. Usamos también la notacién x;, que se denota el estado estimado
en el tiempo t dado un conocimiento previo del proceso anterior a t, y X, es el estimado en el

tiempo t dada la medicion z;.

Estimacion inicial
xo~N(Xo, 2o)

Prediccion
Dado: x4, = A¢xy + Bius + w, donde w,~N (0, Q)
Xy < AX: + Brug

Xy« AtZtAz: + Q;
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Actualizacién

DadO. Zt = Ctxt + Ut donde Ut~N(0, Rt)

Xy« Xy —K Gl

K; « Zt_CtT(CtZt_CtT + Rt)_l

2.3.2 Filtro de Kalman Extendido

La finalidad de esta tesis es la estimacion de la pose de un dispositivo movil con todo el rango
de movimientos posibles. Esto significa tener 3 grados de libertad en posicion y 3 en orientacion.
Estimar esta pose seria imposible con el filtro de Kalman tradicional ya que tiene una dinamica
no lineal. Para solventar ese inconveniente, se utiliza una variante de este filtro, llamado el Filtro
de Kalman Extendido (EKF) (Shelley, 2014). Las dos principales diferencias estan en las
ecuaciones del modelo dinamico de movimiento y el modelo del sensor. Estas ecuaciones son las
siguientes:

Xer1 = [ (e Up, We) w~N(0,Q¢) (46)
z¢ = h(xy, vt) ve~N (0, R;) (47)

Las funciones f y h son funciones no lineales. Debido a sus propiedades no lineales, no es
posible encontrar la interseccion de x,,; y x; como en el filtro de Kalman convencional. EI EKF
soluciona este problema linealizando las funciones fy h cerca del estimado actual X;. Una de las
formas de lograr linealizar estas funciones es el uso de la Expansion de la Serie de Taylor, la cual

afirma que cualquier funcion f(x) puede ser aproximada a x con la siguiente serie:

FQ) = f(@) + f'(@)(x — a) + QO | @G0y (48)
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Los términos en esta serie decrecen en tamafio e importancia mientras la serie se expande, por

lo que los términos de alto orden pueden ser ignorados por motivos de aproximacion.

Normalmente se usan los términos de hasta primer orden solamente, convirtiendo al EKF un
estimador de primer orden.

2.3.2.1 Etapa de prediccion

Considerando la funcion f(x;, u;, w;), de la expansion de la Serie de Taylor se obtiene:
fxounwe) = f(Ze,ue) + /(R u) (g — %) + - (49)
~ f(Rpu) + F(Rpup) X, (50)
Donde X es el estado error, la diferencia entre el estado verdadero y el estado estimado, y F es

el Jacobiano de f. Si f(x) = (f1(x), f2(x), oo, LGDT Yy x = (x4, %5, ..., x,)T entonces:

[24h 24 5]
|6x1 ox, axnl
F = : oo | (51)
laﬁ Ofn %J
dx; O0xy;  0xp

Después de aplicar el Jacobiano, es posible propagar el estado estimado para la etapa de
prediccion del EKF. Observando las ecuaciones (46) y (50), podemos obtener la estimacion del
siguiente estado.

Xeyr = f (X ur) (52)

El error propagado puede ser representado como una combinacion lineal del error anterior y el
ruido. Para facilitar la lectura de las ecuaciones, reemplazamos a F (X;, u;) por F;.

Xer1 = FeXy + Gewy (53)
con Xppq = X1 — Xeya (54)
La matriz G es el Jacobiano de f con respecto al ruido. Sirve para transformar el vector de

ruido a la misma dimension que el estado error. Usando la definicidn de covarianza:
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Cov(x,y) = E[(x = E[x])(y — E())] (55)
Ahora se puede encontrar la matriz de covarianza propagada en t+1.
Zer1 = E[(e1 = Rean) (pr1 — Xep1)"] (56)
= E[%p41%544] (57)
= E[F,%XTFF] + E[G,w,w[ G ] (58)
= RE[ZX[F] + GEE[ww{]G{ (59)
= F,2,Ff + G,Q,GT (60)

2.3.2.2 Filtrado discreto

Todo lo que ha discutido en esta tesis sobre el filtro de Kalman ha sido ha sido basado en
filtrado en tiempo continuo, pero las aplicaciones de la vida real utilizan instrumentos que
entregan informacion no lineal y discretizada. Existen algunos métodos para la discretizacion, y
se usan de acuerdo a las especificaciones de la aplicacion. El proceso de discretizacion del estado
propagado no deberia tener ningun efecto sobre la incertidumbre. Por esto es siempre mejor
encontrar una solucién analitica, y si eso no es posible la integracion numérica es una alternativa.
Cualquiera sea el caso, el objetivo es encontrar la matriz @ que satisfaga a:

Xer1 = PeXy + wd, (61)

Con ruido discreto wd,~N (0, Q;). Esto se puede lograr resolviendo la ecuacion diferencial
D(t, t;) = F(t)P(t, t;) cont € [t,t + 1] con condiciones iniciales @, = 1.

La covarianza del ruido también necesita ser discretizada. Esto se lo puede lograr aplicando la

siguiente ecuacion:

Q4 = jH d(t+1,1)6(1)Q.G()To(t+1,7)Tdr (62)
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Donde Q. es la matriz de covarianza del vector de ruido en tiempo continuo (Shelley, 2014).

2.3.2.3 Etapa de actualizacion

Dada una medicién de un sensor z, = h(x;) + v;, se puede usar la expansion de la Serie de
Taylor para encontrar h(x;) con el estado estimado actual.
h(xe) = h(%) + H(Ze) (xp — %) + - (63)
~ h(X;) + H(X,) %; (64)
Donde H es el Jacobiano de h con respecto a x. El Jacobiano H puede entonces ser usado en
las ecuaciones de actualizacion del EKF. De la ecuacion (64) obtenemos:
h(xy) — h(X;) = H X, (65)
Y reemplazando z, = h(x;) + v; en (65) se tiene:
z; — h(X) = H% — vy (66)
1y = HeXp + 1y (67)
Donde r, conocido como vector residual, es la diferencia entre la medida y la hipotesis, y n es
el ruido. Esta ecuacion es importante, ya que nos indica que el vector residual debe ser una
combinacion lineal del estado error y el ruido. De la misma manera que en el filtro de Kalman

tradicional, procedemos con la modificacion de la etapa de actualizacion:

X < X + Ke(ze — h(Xy)) (68)
2y« 2 — K H 2y (69)
K; < ZthT(HtZtng + Rt)_l (70)

El proceso de derivacion de las ecuaciones de la etapa de actualizacion del EKF es similar a la
de la etapa de prediccion, pero al tener un nivel de complejidad bastante elevado y no ser

relevante para esta tesis, se lo ha omitido completamente (Thrun, Burgard, & Fox, 2010).
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2.3.2.4 Resumen del Filtro de Kalman Extendido

Las ecuaciones finales del filtro de Kalman Extendido son muy similares a las del filtro de
Kalman tradicional. Si las funciones f y h son lineales, el EKF se convierte en un filtro de
Kalman tradicional. Las notaciones usadas son las mismas que el filtro de Kalman tradicional.
Estimacion inicial
xo~N (%o, Zo)

Prediccion
Dado: x;,1 = f(x;, u;) + w, donde w,~N (0, Q;)
e < f(Zup)

of

Fp = ax (e, ur)
I« FIFL+Q,
Actualizacion
Dado: z; = h(x;) + v, donde v;~N (0, R;)
Xe < X +Ke(ze —h(X))

dh
Hy = & (e, ue)

2y <2y —KHZ2
K, « 2. H{ (H 2, H{ + R)™"
2.4 Cuaterniones
Un cuaternion se define de la siguiente manera (Sola, 2017):
q=1iq1+jqz; +kqz +qs (71)

Los numeros i, j y k son conocidos como nimeros hipercomplejos.
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iZ2=-1 j2=-1 k2 =—1 (72)
—ij=ji=k —ik=kj=1i —ki=ik=j (73)
Esta convencidn es diferente a la convencion de cuaterniones original de Hamilton. Esta
convencion facilita la multiplicacion entre cuaterniones.
¢4 =¢q®¢q (74)
El operador &® representa la multiplicacion de cuaterniones.
qOp=(qs+iqs +jqz + kqs)(pa + ip1 + jp2 + kp3) (75)
q4P1 t 4302 — q2P3 t q1P4
—q3P1 T qaP2 T q1P3 + Q24 (76)

201 — q1P2 + qaP3 + q3Pa
—q1P1 — 9202 — q3P3 + qaPs

QP =

Para transformar el cuaternion unitario en una matriz de rotacién, es necesario utilizar la

siguiente férmula:

—q1—q2—q3 t qq4 2(q192 + 9394) 20193 + 9294)
@ = 20192 —9392)  —@1% + 2% — qz* + q4° 2(q293 + 9194) (77)
2(q193 + 9294) 2(q293 — q194) —q1% — 4% + q3* + q4°
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CAPITULO IlI

3. SISTEMA DE MEDICION

3.1 Modelamiento de la IMU

Para utilizar correctamente los datos de la IMU en el algoritmo de odometria visual inercial, es
necesario calcular los pardmetros para modelar el ruido del acelerémetro y del giroscopio (los
valores de ruido y de bias) y la transformacion que existe entre la cdmara y la IMU (rotacion y
traslacion de la IMU con respecto a la cdmara). Para esta tesis, todos estos pardmetros fueron

calculados mediante la herramienta de codigo abierto Kalibr (Figura 14).

Kalibr

Figura 14. Herramienta Open Source Kalibr.
Fuente: (Kalibr the calibration toolbox, 2018)

Kalibr es un conjunto de librerias y herramientas para la calibracion de sistemas de odometria
y SLAM que hacen uso de sensores visuales e inerciales. Para usar Kalibr, es necesario que el
computador disponga de ROS Indigo y de MATLAB, y que estos programas estén configurados
correctamente.

Kalibr utiliza ROSbags (herramienta de ROS para grabar datos de mensajes de ROS, para

posteriormente ser reproducidos) para grabar los datos de la IMU y de la camara, y ser usados
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posteriormente en la calibracion. Mediante la herramienta bagcreater de Kalibr se puede generar
un ROSbag a partir de las imégenes grabadas y los datos de la IMU. La Fig. 15 muestra la
organizacion de los archivos de la IMU y la cAmara para el uso de la herramienta bagcreater. Los
nombres de las imagenes son las marcas de tiempo (timestamp en inglés) de las mismas,

expresadas en formato de tiempo UNIX.

1385030208726607500.png

—1 camO 1385030209526607500.png

1385030212176607500.png

— imu0.csv

dataset-dir

Figura 15. Organizacion de los archivos para el uso de la herramienta bagcreater.

El archivo imu0.csv usa el formato de la Fig. 16:

timestamp, omega_x, omega_y,omega_z,alpha_x,alpha_y, alpha_z
1385030208736607488,0.5,-0.2,-0.1,8.1,-1.9,-3.3

1386030208736607488,0.5,-0.1,-0.1,8.1,-1.9, -3.3

Figura 16. Formato del archivo de la IMU usado por bagcreater.

Donde timestamp representa las marcas de tiempo en que se produjeron los datos, omega
representa los valores del giroscopio y alpha los valores del acelerometro. Al igual que las

imagenes, las marcas de tiempo de la IMU son expresadas en formato de tiempo UNIX. Las
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unidades de las marcas de tiempo son nanosegundos, los datos del giroscopio estan expresados en

rad/s y los valores del acelerémetro m/s?.

Para la creacion del ROSbhag es necesario ejecutar el comando kalibr_bagcreater --folder
dataset-dir --output-bag ejemplo.bag.

3.1.1 Calibracion de la IMU
Existen varios métodos para la determinacion de los parametros de ruido de la IMU, pero el

mas comin y mas estandarizado es la obtencion de la grafica de desviacion estandar de Allan

(AD por sus siglas en inglés). Esta grafica es muy util para la determinacion de diferentes

procesos randémicos, incluyendo el ruido blanco de la IMU (pendiente de -1/2 en la grafica AD)

y el proceso de camino aleatorio para el bias de la IMU (pendiente de % en la grafica AD). Los

valores del ruido blanco del acelerémetro y del giroscopio son representados en Kalibr con g, y

a4 respectivamente. Asi mismo, los valores de bias son representados mediante o, Y 05 .

Los pasos que se deben seguir para obtener los pardmetros de ruido de la IMU con Kalibr son
los siguientes:

1. Grabar los datos de la IMU en un ROSbag. El teléfono debe estar inmdvil al momento de
grabar los datos. Para esta tesis, un ROSbag de aproximadamente 4 horas fue grabado.

2. Convertir el ROSbag en un archivo .mat para ser utilizado en MATLAB. Esto se puede
realizar mediante la ejecucion del comando rosrun bagconvert bagconvert imu0.bag /imu0,
donde imu0.bag es el ROSbag creado en el paso anterior y /imu0 es el topico en donde se
estan publicando los datos de la IMU en el ROSbag.

3. Ejecutar uno de los scripts de MATLAB proporcionados por Kalibr. En esta tesis el script

seleccionado fue el SCRIPT allan_matparallel.m, el cual permite estimar la grafica AD
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mediante el uso toolbox de paralelizacion de MATLAB, reduciendo el tiempo de célculo del
proceso.

Una vez completados los pasos, MATLAB entregara dos graficas AD, una para el
acelerdmetro y otra para el giroscopio, ambas con los valores de ruido blanco y bias ya
calculados. Los resultados obtenidos para esta tesis pueden observarse en la seccion de pruebas y
resultados.

3.1.2 Calibracién IMU-Camara

Las herramientas para la calibracion camara-IMU permiten obtener los parametros espaciales
y temporales de una cdmara con respecto a una IMU intrinsecamente calibrada. Mientras la
frecuencia en la que se tomaron los datos sea mayor, los resultados de la calibracién van a ser
MAs precisos.

Para el uso de la herramienta para la calibracion del sistema camara-IMU se debe disponer
previamente de los siguientes archivos:
e nombre.bag: Este archivo es el ROSbag que contiene los datos de la camara y de la IMU.
e camchain.yaml: Este archivo contiene los pardmetros de calibracién de la cdmara. EI formato

que debe tener este archivo es el de la Fig. 17:

cam@ :
camera_model: pinhole
intrinsics: [2199.02681, 2131.74580, 1017.76745, 1486.49311]
distortion_model: radtan
distortion_coeffs: [0, 8, 0, 0]
rostopic: fcam@/image_raw
resolution: [1920, 1080]

Figura 17. Formato del archivo camchain.yaml.

e imu.yaml: Este archivo contiene los pardmetros de ruido de la IMU. El formato de este

archivo es el de la Fig.18:



hﬁccelerometers
accelerometer_random_walk:
#Lyroscopes
gyroscope_noise_density:

gyroscope_random _walk:

rostopic:
update_rate:

accelerometer_noise_density:

4.854e-
1.063e-

2.437e-
7.045e-

Jimu®
20.0

02
04

02
05

Figura 18. Formato del archivo imu.yaml.
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e target.yaml: Este archivo contiene las caracteristicas del patron de calibracién, el mismo que

puede observarse en la Fig. 20. EI formato del archivo es el de la Fig. 19:

tagCols: 6
tagRows: ©
tagSize: 0.025
tagSpacing: 0.3

target_type: 'aprilgrid’

Figura 19. Formato del archivo target.yaml.

Los pasos para obtener estos parametros mediante las herramientas proporcionadas por Kalibr

son los siguientes:

1. Grabar los datos de la IMU y de la camara en un ROSbag. Esta vez es necesario excitar todos

los ejes de la IMU, tanto en rotaciébn como en traslacion. Es necesario evitar golpes y

movimientos bruscos al momento de la calibracion.

2. Enuna carpeta, guardar los archivos previamente especificados y configurados correctamente

para la aplicacién actual.

imu imu.yaml --target target.yaml.

Ejecutar el comando kalibr_calibrate_imu_camera --bag nombre.bag --cam camchain.yaml --
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Una vez completados estos pasos, el programa devolverd varios archivos y reportes con la
informacion necesaria para realizar la calibracion del sistema c&mara-IMU. Los resultados

obtenidos para esta tesis pueden observarse en la seccion de pruebas y resultados.

Figura 20. Patron de calibracion del sistema cdmara-1IMU.
Nota. Este patron es conocido como Aprilgrid.

3.2 Modelamiento de la camara

3.2.1 Calibracion de la camara

La calibracion de la camara es necesaria para obtener los parametros oy, o, f; Y f, los cuales
son los parametros intrinsecos de la camara. Para la obtencion de estos pardmetros, se
implemento un programa en ROS y la funcion cv2.findChessboardCorners() de OpenCV. Este
programa permite calcular los pardmetros a partir de varias imagenes tomadas a un patrén de
calibracion en diferentes angulos. Este patron debe ubicarse en una superficie plana y rigida, y no
debe ser movido en el proceso de toma de imagenes. En la Fig. 21 se puede apreciar una

fotografia de este patron tomada desde el teléfono.
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Figura 21. Patron de prueba para la calibracion de los pardmetros de la cdmara.

Para el funcionamiento correcto del programa, es necesario tener un conjunto de al menos diez
imagenes tomadas en diferentes angulos al patrén de prueba. Estas imagenes deben ser colocadas
en una carpeta especificada en el programa. Una vez las imégenes se encuentren en la carpeta
correcta, el programa es ejecutado mediante el comando roslaunch cam_matrix run_calib.launch.
Dependiendo del nimero de imagenes y del tamafio y formato de las mismas, el programa puede
tardar varios minutos en ejecutarse.

El programa puede también estimar los parametros de distorsion tangencial y radial de la
camara, pero no es necesario hacerlo ya que estas distorsiones son corregidas previamente por el
software del teléfono al momento de tomar una fotografia o video.

3.3 Aplicacion en Android

Una de las finalidades de esta tesis es el envio los datos de la cdmara y de la IMU de un

dispositivo movil hacia el computador para navegacion visual inercial. Para lograrlo, es necesaria
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la creacion de una aplicacion escrita en Java para Android que permita que el dispositivo movil
envie la informacion visual obtenida de la camara y la informacién inercial obtenida por el sensor
IMU. La herramienta utilizada en esta tesis para solventar este problema es ROSJava.

3.3.1 Introduccién a ROSJava

ROSJava es una implementacion de Java puro en ROS, y uno de sus principales objetivos es el
permitir el uso de ROS en Android. Provee un conjunto de librerias que permite a programadores
de Java interaccionar con tdpicos, servicios y parametros de ROS. También posee una
implementacién en Java de roscore, el nodo master de ROS. Parte de ROSJava son las librerias
de Android Core, que permiten compilar y generar aplicaciones para Android escritas en Java por
medio del terminal de Ubuntu en el computador. En la Fig. 22 se puede observar codmo se realiza

la comunicacion entre el dispositivo Android y el computador.

-~ -

Aplicacién Router

Android | | Publicacién Wil ‘Publicacién | ROSPC

ROS_MASTER_URI: IP: 192.168.11.55
IP: 192.168.11.101 192 168 11 55-11311

Figura 22. llustracion de la comunicacién entre topicos de ROS.

Usando las herramientas proporcionadas por ROSJava y Android Core es posible la creacion
de nodos de ROS desde el dispositivo maévil, sin embargo, esta implementacion tiene muchas
menos opciones y caracteristicas que las implementaciones estandar de ROS en C++ o Python.

ROSJava tiene una coleccion muy amplia de funcionalidades de ROS, pero éstas se
encuentran en constante desarrollo. Es por esta razén que la documentacion y ejemplos de

ROSJava son muy escasos 0 estan en constante cambio.
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En las siguientes secciones se explica brevemente cuales son los prerequisitos necesarios VY,

subsecuentemente, la programacién de una aplicacién con ROSJava en un computador con
Ubuntu 14.04.

3.3.2 Prerrequisitos

Existen varios requerimientos que deben ser cubiertos antes de poder compilar y crear una
aplicacion en Android con ROSJava. Estas librerias son totalmente gratuitas, y pueden ser
utilizadas y modificadas libremente. A continuacion, se muestran los requisitos seguidos de una
breve descripcién de los mismos.

e ROSJava: Librerias para la implementacion de ROS en Java, optimizadas para ser usadas en
Android.

e Android SDK: Kit de desarrollo de software (Software Development Kit) para aplicaciones
en Android en Ubuntu. Aqui se encuentran todas las herramientas necesarias para crear una
aplicacion en Java para Android. Se debe elegir la version de SDK, y esta corresponde a la
version de la aplicacién en Android.

e Android Core: Paquete para la interfaz entre ROS y Android. Permite usar las herramientas
de ROS en la aplicacion de Android por medio de las clases de ROSJava y generar el archivo
apk.

e Catkin: Herramientas y comandos para la manipulacion de paquetes de ROS en Ubuntu.

Una vez completados estos requerimientos podemos continuar con el desarrollo de la
aplicacion con ROSJava.

3.3.3 Estructura de la aplicacion

Java es el lenguaje de programacion usado en las aplicaciones en Android, aplicando el

paradigma de la Programacion Orientada a Objetos (en inglés Object Oriented Programming
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(OOP)). Este tipo de programacion nos permite acceder a los recursos del dispositivo de manera
mas ordenada y sencilla que los métodos de programacion convencionales.

La aplicacion en Android dispone de diferentes tipos de archivos, varios de los cuales tienen

que ser correctamente programados y configurados antes de empezar a escribir el programa

principal de la aplicacion. En la Fig. 23 se muestra la estructura de los archivos de la aplicacion.

— build outputs apk release app_unsigned.apk
—1{ libs
O
6 layout main.xml
.’6 | res
g values strings.xml
c
QO MainActivity.java
o
]
,8 src org ros android android_app ImuPublisher.java
Q.
< AndroidManifest.xml ImulListener.java
— build.gradle

Figura 23. Estructura de los archivos de la aplicacion en Android.

3.3.3.1 Archivos de configuracion

En los archivos de configuracion se definen todas las caracteristicas necesarias para el correcto
funcionamiento y generacion de la aplicacidn. A continuacion se muestra una descripcién de cada
uno de estos archivos, detallando brevemente la funcidn y el lenguaje en el que estan escritos los

mismos.

e main.xml: En este archivo se define el disefio de la interfaz visual de la aplicacion. Esta

escrito en lenguaje XML, muy similar a HTML, que permite configurar facilmente los
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colores, letra y disposicion de los elementos en la aplicacién. La aplicacion desarrollada para
esta tesis requiere solamente de una vista mostrando las imégenes transmitidas hacia el
computador, haciendo que la programacion de este archivo sea muy sencilla. Para el correcto
funcionamiento de la aplicacion es necesario que la pantalla no se apague durante la
ejecucion del programa, lo cual puede ser logrardo escribiendo android:keepScreenOn="true"
en este archivo.
strings.xml: Este archivo sirve para definir los strings de las frases principales a ser usadas
en la aplicacion. Son muy Utiles si se quiere realizar una aplicacion en diferentes idiomas. En
la presente tesis es necesario definir solamente el nombre de la aplicacion en este archivo. El
lenguaje usado es el XML.

AndroidManifest.xml: En este archivo se definen principalmente los permisos que deben ser
aceptados por el usuario y el hardware del teléfono a ser usado por la aplicacion, ademas de
otras pequefas configuraciones como la direccion del icono, la direccion del nombre de la
aplicacion y la orientacién de la pantalla en el teléfono. Aqui también se realizan las
configuraciones de algunos de los elementos de ROSJava que van a ser usados en la
aplicacion. Esta escrito en lenguaje XML.

build.gradle: Este archivo especifica la configuracion para la generacion del archivo de la
aplicacion. Aqui se definen los repositorios de las librerias, las dependencias a ser usadas por
la aplicacion, el 1d de la aplicacion, y las versiones de compilacion y del SDK a ser usado. La
version a ser usada por la aplicacion de esta tesis es la SDK de la API 27, mas conocida como

Android 8.1 Oreo. El lenguaje de programacion usado en este archivo es Groovy-DSL.
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3.3.3.2 Archivos principales de la aplicacién

Las aplicaciones en Android son programadas en lenguaje Java, y los recursos del dispositivo
pueden ser manipulados mediante las clases propias de Android. Para la aplicacion de la presente
tesis se crearon dos clases mas, una para leer los datos de la IMU y otra para publicar en un nodo
de ROS estos datos. Estas clases son llamadas en la clase principal de la aplicacién. La aplicacion
entonces consta de un total de tres archivos programados java, dos de las clases antes
mencionadas y uno de la clase principal de la aplicacién. A continuacion se describe
detalladamente cada uno de estos archivos:

ImuL.istener.java
Este archivo contiene la clase ImuListener. Su funcion es leer los datos de la IMU. Para

lograrlo, es necesario implementar la interfaz de Android SensorEventListener. Esta interfaz es la

que permite acceder y manipular los datos de los sensores del teléfono. Todos los métodos de
esta interfaz son publicos. Los métodos de la clase ImuListener son los siguientes:

e onSensorChanged(SensorEvent event): Este método publico reporta un evento cada vez que
hay un cambio en el valor de los sensores a ser leidos. El evento guarda toda la informacion
relevante del sensor en una variable llamada event, y es por medio de los atributos esta
variable que podemos acceder a los valores de la IMU y el tiempo entre lecturas del sensor.
Este método reporta solamente un evento a la vez, por lo cual es necesario condicionar el tipo
de sensor que reporto el evento, lo cual puede lograrse al igualar event.sensor.getType() al
sensor del cual deseamos leer los valores.

e publishimu(Publisher<sensor_msgs.Imu> publisher): Una vez que todos los valores de la

IMU han sido correctamente leidos, este método guarda estos valores en una variable con un
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formato legible para ROS. Una vez publicada esta variable, el método espera a que una nueva
lectura de la IMU suceda.

e onResume(): Este método se ejecuta al iniciar o al continuar la aplicacién después de una
pausa. Aqui es donde se registran los sensores a ser utilizados y la frecuencia a la que van a
reportar los valores medidos.

e onPause(): Este método se ejecuta al pausarse la aplicacion. Es necesario cancelar el registro
de datos de los sensores para gque no sean utilizados mientras la aplicacion esté en pausa.

ImuPublisher.java

Este archivo contiene la clase ImuPublisher, y es la encargada de publicar los datos de la IMU
en un topico de ROS conectado al nodo master del computador. Esta vez es necesario
implementar la interfaz de ROSJava NodeMain. Esta interfaz permite la creacién y manipulacién
de nodos y topicos en ROS desde el teléfono. Todos los métodos de esta clase son publicos. Los

métodos de la clase ImuPublisher son los siguientes:

onStart(ConnectedNode connectedNode): Este método es ejecutado una vez se inicia la

aplicacion. Es aqui donde los datos obtenidos mediante un llamado al método publishimu de

la clase ImuL.istener son publicados, usando un bucle cancelable, en un tépico de ROS.

e GraphName getDefaultNodeName(): En este método se define el nombre del nodo visto
desde ROS.

e onError(Node node, Throwable throwable): Este método se ejecuta cuando existe un error en
la ejecucion de la aplicacion.

e onShutdown(Node node): Este método es llamado una vez se finalice la aplicacion.

MainActivity.java
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Este archivo contiene la clase principal del programa, donde se hace un llamado a los métodos

de las clases ImuListener e ImuPublisher para publicar en un topico los valores medidos por la

IMU, ademas de adquirir y publicar imagenes obtenidas de la camara del teléfono. Para poder

utilizar las herramientas de ROSJava, es necesario que la clase principal sea una subclase de la

clase RosActivity. Los métodos de la clase MainActivity son los siguientes:

onCreate(Bundle savedInstanceState): Este método es ejecutado una vez que se inicializa la
aplicacion. Aqui se vincula el archivo de la interfaz (main.xml) con la aplicacién principal.
En esta aplicacion se muestran las imagenes transmitidas en la pantalla del teléfono.
init(NodeMainExecutor nodeMainExecutor): Una vez que el teléfono se haya conectado al
nodo master de ROS en el computador, este método se ejecuta. Este método tiene varias
funciones necesarias para el correcto envido de los datos de la camara y de la IMU. Aqui se
realiza la solicitud de permisos al usuario (desde Android 6.0 los permisos son solicitados
mientras la aplicacion se ejecuta), apertura y seleccion de la camara a ser usada, apagar el
balance de blancos automatico y la exposicion automatica de la camara. Una vez realizadas
estas funciones, se configuran los nodos para el envio de los datos de la IMU y las imagenes
de la cdmara.

onRequestPermissionsResult(): Este método es el responsable de pedir los permisos de uso de
recursos del teléfono al usuario. Se pueden configurar mensajes para informar al usuario de

los permisos que este tiene.

3.3.4 Generacion del archivo APK

La compilacion y generacién del archivo apk se realizd6 mediante el paquete android_core de

ROS, utilizando las herramientas y comandos de Catkin. Los archivos de la aplicacion deben

estar dentro de la carpeta ~/android_core/src/android_core/. Para compilar la aplicacion es
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necesario dirigirse, por medio de la consola, a la carpeta principal de android_core. Una vez
dentro, se puede ejecutar la compilacién escribiendo en la consola el comando catkin_make.

Si no existen errores en la programacion o en la configuracion de la aplicacion, en la consola

se podra observar algo similar a la Fig. 24.

Guillo@guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC: ~fandroid_core

Guillo@guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-P fandroid_core 86x
-0.2.0.apk to reg ry remote at file /Guillo/fandroid cc

I remote

r to reposito ry

-PC:~/android cores$ i

Figura 24. Compilacién de la aplicacion en consola.

Una vez que la aplicacion haya sido compilada con éxito, podemos hacer uso del archivo apk
generado. Este archivo se lo puede encontrar dentro de la carpeta del proyecto. Para la aplicacién
Android de esta tesis, el archivo apk puede ser encontrado en el directorio:
~/android_core/src/android_core/android_cicte_vio/builds/outputs/apk/release/android_cicte_vio-

release-unsigned.apk.
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Esta aplicacion ain no esta lista para ser usada. Android requiere que todas sus aplicaciones
sean firmadas digitalmente con un certificado y metadatos (como nombre, localizacién, fecha de
creacion, etc.). Esta firma sirve como una huella digital que asocia la aplicacion con los datos
privados del autor. Mediante este proceso, Android se asegura que futuras actualizaciones a la
aplicacion son auténticas y vienen del autor original. Todas las aplicaciones deben usar esta firma
digital para poder ser instaladas y actualizadas por cualquier usuario.
Existen varios métodos para firmar digitalmente una aplicacién en Android. La aplicacion de
esta tesis fue firmada digitalmente mediante la aplicacion para Android APK Editor,
gratuitamente disponible en PlayStore de Android. En la Fig. 25 se pueden apreciar los pasos

necesarios para firmar digitalmente una aplicacion mediante APK Editor.

JA4%E 544 AM BE S J44%E 544 AM | B E @ TAA4%E544AM [m D &

APK Editor o R Tl storage/emulated/0 m Cl(le"v\F)‘ e R Build

H Ipe

4 ra Movies
APK Ed'T d Music
I Or‘ l@lr Notifications
|l Pictures
Select an Apk File U‘ Playlists
'a' Podcasts
@ Ringtones
'a Samsung :
H‘ WhatsApp sans-serif ,

obé fi

Full Edit (RESOURCE RE-BUILD)
Simple Edit (FILE REPLACEMENT)

Common Edit

Select Apk from App

XML File Edit (BETA)

android_cicte_vio-release-unsigned.apk |t Keyword to S
CICTEVIO

1]
Search T - LL}
String Files Manifest

Figura 25. Pasos para el firmado digital de una aplicacion usando APK Editor.

3.3.5 Funcionamiento de la aplicacién

Antes de ejecutar la aplicacion es necesario conectar al teléfono a una red LAN en la que se
encuentre el computador que va a recibir los datos de la IMU y de la camara. El nodo master de

ROS debe estar corriendo en el computador, ya que la aplicacion debe conectarse a este nodo
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para publicar los topicos en la red. Escribiendo el comando roscore en la consola de Ubuntu se
puede ejecutar el nodo master de ROS. Si no hay problemas con la instalacion de ROS, algo
similar a la Fig. 26 aparecera en la consola.

™ roscore http://guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC:11311/
roscore http://g

a

started roslaunch server http://guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC:38579/
omm version 1.11.21

: started with pid [11816]
ROS_MASTER_URI=http://guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC:11311/

: started with pid [11829]
ice [/ t]

Figura 26. Ejecucion del nodo master de ROS en el computador.

Una vez ejecutado el nodo master en el computador, procedemos a lanzar la aplicacion en el

teléfono. La Fig. 27 muestra la pantalla que se muestra al iniciar la aplicacion.
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¥ .40 39%8 10:28 AM

Master URI:  http://192.168.11.55:11311/

READ QRCODE CONNECT
Show advanced options

CANCEL

Figura 27. Pantalla principal de la aplicacion.

Para empezar a publicar los tépicos de la IMU y de la camara en el computador, es necesario
ingresa el IP del nodo master seguido del puerto que va a ser usado para la conexién (el puerto
por defecto es el 11311) en el campo Master URI, y después presionar el botén CONECT. Un
mensaje aparecerd en la pantalla, en el cual se le pedird al usuario que acepte los permisos
necesarios para el uso de la camara y otros recursos del teléfono. Después de aceptar el mensaje,
la aplicacion empezara a publicar los topicos de la camara y de la IMU. Los topicos que estan
publicados en ROS pueden ser observados escribiendo el comando rostopic list en la consola de

Ubuntu.
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& Guillo@guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC: ~

ebook-PC: ~ 84x16
pic list

Figura 28. Ejecucion del comando rostopic list.

Como se puede observar en la Fig. 28, existen varios topicos publicados. Los topicos
publicados por la aplicacion son /sensors/Imu para los datos de la IMU vy
/camera/image/compressed para los datos de la cAmara.

Mediante el comando rostopic echo /sensors/Imu podemos observar los datos de la IMU del
teléfono trasmitidos en tiempo real. En la Fig. 29 se puede apreciar la ejecucion de este comando
en la consola.

@& ® cuillo@guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC: ~
Guillo@guillo-HP-Pavilion-g7-Notebook-PC: ~ 85x18

ovariance: [@.81, 8.8, 0.0, 0.0, 0.01, 0.8, 0.0, 0.8, 0.01]

Figura 29. Ejecucion del comando rostopic echo /sensors/Imu.
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Para observar las imagenes que son publicadas en tiempo real por la camara del teléfono, es
necesario utilizar el comando rosrun image view image _view image:=/camera/image
_image_transport:=compressed. El funcionamiento de este comando puede observarse en la Fig.

30.

Jcamera/image

Figura 30. Ejecucion del comando de visualizacion de iméagenes de la camara.
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CAPITULO IV

4. ODOMETRIA VISUAL INERCIAL

4.1 Filtro de Kalman Multi-Estado Restringido

El Filtro de Kalman Multi-Estado Restringido (MSCKF por sus siglas en inglés) es el
algoritmo de odometria visual-inercial implementado en esta tesis. Es similar al EKF SLAM
asistido inercialmente, pero difieren en que el MSCKF no construye un mapa afiadiendo las
posiciones de los puntos de interés al vector de estado (Gonzalez, 2015). Un mapa ofrece
informacidn valiosa sobre las correlaciones entre los puntos de interés, sin embargo, procesar esa
cantidad de informacion es bastante costoso computacionalmente.

El MSCKF usa una ventana deslizante de poses pasadas de camara, las cuales son usadas para
triangular los puntos de interés observados sin afiadirlos al vector de estado (Mourikis &
Roumeliotis, 2007). Después de cada imagen de la camara es recibida, la pose actual del cuerpo
del dispositivo es afiadida al vector de estado. Una vez que m numero de poses han sido
afiadidas, la pose mas antigua es desechada del vector de estado en de la manera FIFO (el
primero en entrar es el primero en salir). En el Algoritmo 1 se puede apreciar una descripcién

general del algoritmo MSCKF implementado en esta tesis.

Algoritmo 1. Descripcion general del MSCKF

if nueva medida de la IMU then

PROPAGAR_ESTADO
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endif
if nueva Imagen I; then

Identificar y rastrear puntos de interés de I;

AUMENTAR_ESTADO

if Puntos de interés rastreados finalizados then

ACTUALIZAR_ESTADO
endif

endif

El MSCKF hace un uso optimo de las restricciones geométricas que surgen tras observar el
mismo punto de interés en diferentes imagenes, sin afiadirlas al vector de estado. Esto hace que el
costo computacional sea lineal en el nimero de puntos de interés. Ademas, los puntos de interés
son usados para actualizar el filtro solamente cuando han dejado de ser observados o cuando han
sido observados un numero m de veces, obteniendo asi una estimacion muy precisa de la
posicion en 3D del punto de interés (Li & Mourikis, Vision-aided inertial navigation for
resource-constrained systems, 2012). En la Fig. 31 se puede apreciar una ilustracion de la ventana

deslizante de poses del algoritmo.
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9

Figura 31. Ventana deslizante de poses de la camara.

4.1.1 Representacion del estado
4.1.1.1 Representacion de las rotaciones

La minima forma de representar una rotacion es con tres grados de libertad. Con los angulos
de Euler puede describirse sencillamente una orientacidn, pero el problema de esta representacion
es la presencia de singularidades. Esto ocurre cuando los angulos no estan determinados de
manera Unica, resultando en lo que se conoce como gimbal lock. Para prevenir estos problemas,
las rotaciones del estado del cuerpo y la rotacion de cuerpo-camara estan representadas por
cuaterniones (Shelley, 2014).

Un cuaternion es una representacion de orientacion de cuatro dimensiones que no sufre de
singularidades. Una forma popular de ver a los cuaterniones es la representacion eje-angulo
(Sola, 2017), en la cual tres de los valores representan un eje en 3D y el cuarto valor es la

rotacion con respecto a ese eje.
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[kxsin(H/Z)]
__[d1 _ |kysin(6/2)
1= [q4] =|ke,sin(0/2) (78)
cos(6/2)

Los cuaterniones en esta seccion son considerados como cuaterniones unitarios, a menos que
se especifique lo contrario. Las matrices de rotacion como SR son realmente calculadas desde su
cuaternion correspondiente, escrito como 4q.

4.1.1.2 Marcos de referencia

Para ejecutar correctamente el algoritmo de odometria visual-inercial, es necesario definir tres
marcos de referencia. EI primer marco de referencia es el de la cAmara, C. Este marco se
encuentra en la ubicacion exacta de la camara en el dispositivo, en términos de posicion y
rotacion. El segundo marco de referencia es el marco del cuerpo, denotado como |, y se encuentra
en la posicion exacta de la IMU, con una rotacion relativa a la camara de SR, la cual puede ser
calculada mediante una calibracion IMU-camara previa, al igual que la posicién del cuerpo en el
marco referencial de la cdmara p;. El tercer marco referencial es el marco global G, en el cual el
origen es el marco referencial de la primera pose de la cdmara C,. La Fig.32 muestra la ubicacion

del origen de los marcos referenciales en el dispositivo.

Figura 32. Marcos referenciales ubicados en el dispositivo.
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4.1.1.3 Vector de Estado

El vector de estado incluye los parametros que son constantemente estimados por el filtro. En
el caso de esta tesis, el estado nominal completo se divide en dos vectores: el vector de estado de
la IMU x;,y Y el vector que contiene la ventana deslizante de poses de la cdmara (Clement,
Peretroukhin, Lambert, & Kelly, 2015). El vector de estado de la IMU contiene los estimados
actuales de las magnitudes de la IMU con respecto al marco de referencia global G, junto con los
valores de bias del acelerémetro y del giroscopio.

x = [ %af bS BT ] (79)

Donde “q’ es el cuaternion unitario que representa la rotacion desde el marco de referencia
global G hacia el marco de referencia de la IMU, I, bL es el bias del giroscopio, b! es el bias del
acelerometro y “p! es el vector que representa la posicion de la IMU en el marco de referencia
global.

En un tiempo determinado k, el vector de estado completo del MSCKF contiene el vector de
estado estimado actual de la IMU vy los estimados de N poses pasadas de la camara, cada una con
siete dimensiones, tres para la posicion y cuatro para la rotacién. Para que una pose sea
considerada en el estado, puntos de interés estimados anteriormente deben ser visibles.

% = [hew aF, °PL, - Cak, °PL] (80)

Es importante indicar que el estado de la IMU guarda las magnitudes de la IMU en el marco

referencial I, mientras que la ventana deslizante guarda las poses de la cAmara en el marco

referencial C.
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4.1.1.4 Definicion del error

En los vectores de la posicion, velocidad, o escalares como los pardmetros de la IMU el error
puede ser modelado sencillamente, solo es necesario obtener la diferencia entre el estado

verdadero y el estado estimado.

p=p—p (81)

No obstante, esto no funciona para los cuaterniones. Al ser las rotaciones representadas
mediante cuaterniones unitarios, por lo que deben las rotaciones mantener una longitud igual a la
unidad, ||q|| = 1. Por lo tanto, el error es modelado como la pequefia diferencia en los angulos en

las tres dimensiones, de la forma:

5q=4"®q=|;60" 1]T (82)

Donde @ denota la multiplicacion de cuaterniones. Esta representacion tiene la ventaja de ser
una representacion de orientacion minima (3 grados de libertad), ademas de evitar singularidades
encontradas en los angulos de Euler, ya que los errores en los angulos son muy insignificantes.
Tomando en cuenta este error, podemos definir el estado de error en un instante k.

% = [Bhw 66Z, °pL, - o6%, °BL]" (83)

Donde:

%y = [86] BL, b °BT] (84)

Este es el estado de error de 12 dimensiones de la IMU.

Finalmente, es necesario describir la matriz de covarianzas de estado del MSCKEF, la cual es la

que representa la incertidumbre del estado de error y las covarianzas cruzadas entre todos los
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componentes del vector de estado (Gonzélez, 2015). En la Fig. 33 se puede observar la estructura

de la matriz de covarianzas.

86;| by | b | B |66c, | Pe, | -+ | 96cn| Pen

Figura 33. Vector de estado de error y matriz de covarianzas.

La matriz de covarianzas de estado P, tiene una dimension de (12 + 6N) x (12 + 6N).

Usando bloques de matrices, la matriz de covarianzas de estado puede ser descrita como:

B, = [f" fw] (85)
1:)CI PCC

Donde P;; es la matriz de covarianza del estado actual de la IMU (con dimension 12 x 12), P,
es la matriz de covarianza de la ventana deslizante de poses (con dimensién 6N x 6N), y Py, Py
son las covarianzas cruzadas entre el estado actual de la IMU y la ventana deslizante de poses
(con dimension 12 x 6N y 6N x 12 respectivamente).

4.1.2 Propagacion del estado

Cada vez que un dato de la IMU es recibido, la etapa de propagacién del estado de la IMU es

ejecutada. Consiste basicamente en integrar las magnitudes medidas del vector de estado y
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propagar las covarianzas de estado. La evolucion del estado de la IMU X, con respecto al

tiempo es descrita por un modelo de movimiento en tiempo continuo (Clement, Peretroukhin,

Lambert, & Kelly, 2015):
L4(6) = 20(0(1)) 44 ()
“Di(t) = ¢RTD(t)
Ew = O3y1
I;v = 0351

0(t) = v (t) — by

() = wn(t) — by,

0
_AX A
N(0) = _gT (6)] donde @* = [ @s

Donde /R es la matriz de rotacion correspondiente a /4.

— 0,
0
0y

(86)
(87)
(88)
(89)
(90)

(91)

(92)

Para propagar el modelo de movimiento en tiempo continuo es necesario hacer uso de un

algoritmo de integracion numérica. En esta tesis, el algoritmo seleccionado para la integracion es

el método de Euler.

De la misma manera podemos examinar el modelo linealizado en tiempo continuo del estado

de error de la IMU:

Ximu = FXiyy + Gnyyy

Donde los Jacobianos F y G estan definidos como:

(93)
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[ —@0% —13 Ogx3 Ozx3 ]
O3x3 Osx3 Osxz O3y |
F =| 94
Oz Osgs Osys Ozs (94)
l_GICTﬁx 03x3 - GICT 03x3
[ =13 Ozx3 O3x3 Ozy3 ]
0 1 0 0
3x3 3 3x3 3x3 (95)

Gzlom Osxs Ozys 13
03x3 O3x3_(§CT 03x3

Donde 1,, representa la matriz identidad m-dimensional y 0,, «,, representa una matriz de
ceros de dimension m x n. El ruido de proceso de la IMU esta definido por:

T

Nyy = [an nbwT n, le,,T] (96)

Y la matriz de ruido Q; es formada a partir de las varianzas integradas del ruido de la IMU.

4.1.2.1 Propagacion de la covarianza de estado

Las estimaciones de las covarianzas de la ventana deslizante de poses y las covarianzas
cruzadas entre la IMU y la ventana deslizante de poses, definidas previamente en (85), fueron
calculadas de la siguiente manera:

Pec, < Pee,, 97
Pig, & @(ty + AT, ty) Py, (98)

Donde AT es el periodo de muestreo de la IMU.

La matriz de evolucion de estado ®(t, + AT,t,) y la covarianza del estado de la IMU
estimada ?,Ck son calculadas de la siguiente forma:

@ (t, + AT, t,) = 1,, + FAT (99)
P, « @ (ty + AT, t,)Py;, @(ty + AT, t,)" + GQ,GTAT (100)

Una descripcidn rapida de la etapa de propagacién puede verse en el Algoritmo 2.
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Algoritmo 2. Etapa de propagacion del estado

function PROPAGAR_ESTADO
Propagar el estado X,y
Propagar la covarianza de estado P,

end

4.1.3 Aumentacion del estado

Cuando una nueva imagen estd disponible, el vector de estado del MSCKF debe ser

aumentado con la pose actual de la cdmara. Obtenemos la pose de la cdmara aplicando una

transformacion IMU-camara ya conocida (54, ‘pc) a una copia de la pose actual de la IMU.
Mg = 9 ® Lar (102)
“Pewen = Br+ R Be (102)
Donde /R es la matriz de rotacion correspondiente a /g.

Asumiendo que el vector de estado del MSCKF ha sido aumentado por N poses de la camara,

la (N + 1)- ésima pose de la cdmara es afiadida al vector de estado de acuerdo con:

~ R R . 1T
T (B M ey, | (103)

De manera similar, la covarianza de estado del MSCKF es aumentada de acuerdo con:

112+6N] [112+6N] (104)
Donde el Jacobiano ], esta dado por:
l CRk 03x6 03x3 03x6N l (105)
~ T
(Re "Pc)* Osxg 1z Osyen

Una descripcidn rapida de la etapa de aumentacién puede verse en el Algoritmo 3.
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Algoritmo 3. Etapa de aumentacion del estado

function AUMENTAR_ESTADO
Calcular la pose de la camara GﬁCN
if Ventana de poses llena then
Quitar pose mas antigua
endif
Afadir la pose al estado
Aumentar la covarianza de estado P,

end

4.1.4 Actualizacion del estado

La actualizacion del estado es la etapa final del algoritmo MSCKF. Hace uso de las
restricciones geométricas de los puntos de interés rastreados para observar y corregir los errores
producidos por el sensor de la camara (Mourikis & Roumeliotis, 2007). La actualizacion del
estado se ejecutara si se produce alguno de los siguientes escenarios (Gonzélez, 2015):

e Cuando un punto de interés ya no es detectado, lo cual significa que el rastreo de ese punto ha
terminado. Esto puede suceder si el punto de interés se ha movido fuera del rango visual de la
camara o ha sido obstruido por algln objeto.

e Cuando el estado esta completamente lleno. Cada vez que una nueva imagen llega, la ventana
deslizante de poses es aumentada con una copia de la pose actual de la cAmara. Sabiendo que
la ventana deslizante tiene un numero limitado de poses, es necesario deshacerse de las poses

antiguas para que haya espacio para las nuevas. Cada vez que esto sucede, un grupo de poses
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uniformemente separadas son seleccionadas para realizar una actualizacion con sus puntos de
interés observados, antes de descartarlas.

Sabiendo esto, y después de obtener las ubicaciones estimadas de los puntos de interés a ser
usados en la actualizacién, es necesario aplicar las restricciones de movimiento a la ventana

deslizante de poses. Empezamos formando el error de medicién correspondiente a una

observacion zl.(’) del punto de interés f; de la pose de la camara C;.

r0) = 70 — 30 (106)
Donde:
20 = ﬁ £ ¢ (107)
Con:
oy, =i X9 29T (109
= CR(°Py, — ") (109)

Linealizando la ecuacion (106) en los estimados de la pose de la camara y la ubicacion del

punto de interés, obtenemos el estimado del error de la medicién.

i i
Donde Hi’l) y H]E’l) son los Jacobianos de la medicion del punto de interés f; de la pose de la
camara C; con respecto al vector de estado del MSCKF y la ubicacion del punto de interés,
respectivamente.

HYY =0 17 Cpx PR 0 (111)

U) — (DCip
HY) =17 ¢R (112)
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0))

Es necesario considerar a n;””, que es el ruido Gaussiano de media cero y con una matriz de

covarianza RY) = diag{c?,s2}, dondes? y o% representan a las varianzas de las mediciones

en coordenadas de pixeles del punto de interés que han sido corregidas con los parametros

intrinsecos de la cadmara.

Apilando los errores ri(’), llegamos a una expresion para el vector con dimension 2M; x 1 del
error en la medicion del punto de interés f; con respecto a toda la ventana deslizante de poses de
la camara, donde M; es el numero de poses de la camara de donde el punto de interés f; fue

observado.

D _ 0 _s0) oD () 6. 6)) 114
1. = Zi — ZL' = Hx,i X; + Hf,i pf] +n ( )

i i
El vector de ruido n®) tiene una matriz de covarianzas R¥) = diag{RY, ..., RE\Z

Sin embargo, el MSCKF asume que los errores en la medicidn son lineales en el vector de

estado y que tienen un componente de ruido Gaussiano aditivo de media cero que no esta

correlacionado al estado. Ya que H}j) Gﬁfj esta correlacionado al estado, U7 no esta en la forma

correcta para ser usado en el MSCKF y debe ser modificado para que no se correlacione con el
estado. La correlacion entre el error en la medicién y el vector de estado causa que las
estimaciones del filtro se desvien mucho mas de los valores reales que teniendo un error en la
medicion no correlacionado (Clement, Peretroukhin, Lambert, & Kelly, 2015).

Para transformar a r¥) en una forma que pueda ser usada efectivamente en el MSCKF, es
necesario definir una matriz semi-unitaria (matriz no cuadrada en la cual las columnas o filas de

la matriz son ortonormales) A en la cual sus columnas forman la base del espacio nulo izquierdo
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(vector que multiplicado a H}j) resulta en 0) de H(j), y proyectar ) en este espacio nulo para

obtener una ecuacion de error en la forma correcta.

.r.o(j) = ATrO) ~ ATH,(Cj)f +0+ ATh® (115)
=HP% +n¥ (116)

Ya que H]Ej) tiene un rango de columna completa (cada una de las columnas de la matriz es
linealmente independiente), A tiene una dimension de 2M;x (2M; —3) y ro(j) tiene una

dimension de (2M; — 3) x 1. La matriz de covarianza de nY’ esta dada por R’ = ATRO)A.
Ahora es posible apilar todos los errores ro(j) para todos los puntos de interés en el grupo

actual que llega a:

1, = HyX + n, (117)

La dimension de este vector puede ser bastante larga en la practica, asi que es necesario usar la

descomposicion QR () de H, para reducir la complejidad computacional de la actualizacion del

MSCKF:
_ Ty (118)
Ho=[Q Q| /]
Donde Q; y Q, son matrices unitarias y Ty €S una matriz triangular superior. Substituyendo
este resultado en la ecuacion () y multiplicando por [Q;  Q2]” obtenemos:

Q'] [Ty1. , [Qi"n, 119
o] = (41 o] @

Ya que la el valor de Q,”r, es solamente ruido, puede ser despreciado para definir un nuevo

término de error para ser usado en la etapa de actualizacion del MSCKF.
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n=Q 7 =Ty + Q' n, = TyX +n, (120)
La matriz de covarianza de n,, esta dada por R,, = QlTRfj)Ql,

Finalmente, la ganancia de Kalman y las ecuaciones de actualizacion pueden ser formuladas

para obtener las actualizaciones de las estimaciones del vector de estado y la matriz de covarianza

del MSCKEF:
K = Py TE(Ty P Th + Rp) ™ (121)
Axj, <« Kr, (122)
Pe = (Lizeen — KTi)Piis (Lizson — KT)™ + KR, K™ (123)

El Algoritmo 4 muestra una descripcion rapida de la etapa de actualizacion del MSCKF.

Algoritmo 4. Etapa de actualizacion del estado

function ACTUALIZAR_ESTADO
Triangular la posicion de Gﬁfj utilizando Gauss-Newton

0))

i

for Todas las observaciones z
Calcular el error en la medicion ri(j)
Calcular Jacobianos de la medicion del punto de interes f;
Apilar error en la medicion y Jacobianos

end for

Calcular la ganancia de Kalman K

Estimar X, del proximo instante

Estimar P, del proximo instante

end
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CAPITULO V

5. PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1 Hardware del sistema
La presente tesis se ha desarrollado mediante el uso de dos componentes principales de

hardware:

e Un telefono inteligente que posea un sensor IMU de minimo seis grados de libertad, un
sensor de camara, sistema operativo Android y capacidad de conexion a una red Wi-Fi. Este
teléfono es el usado en la transmision de los datos de la IMU y de la cdmara. El teléfono
seleccionado para esta tesis es el Samsung Galaxy S8, con 4 GB de RAM y procesador
Snapdragon 835 de ocho nucleos (4x2.35 GHz y 4x1.9 GHz), IMU LSM6DSL de seis grados

de libertad. En la Fig. 34 se puede observar el teléfono utilizado.

Figura 34. Samsung Galaxy S8.
Fuente: (Samsung Galaxy S8, 2018)
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e Un computador con sistema operativo Ubuntu 14.04, el cual va a ser el encargado de la
ejecucion del algoritmo del MSCKF. El computador utilizado es ASUS ROG G551jw con
procesador Intel Core i7 de ocho nlcleos de 2.60GHz y 16GB DDR3L de RAM, como puede
apreciarse en la Fig. 35. El algoritmo fue implementado en MATLAB 2017b, y por razones

de tiempo no pudo ser totalmente portado a Python para ser ejecutado ROS.

Figura 35. ASUS ROG G551jw.
Fuente: (ASUS ROG G551JW, 2018)

5.2 Resultados de la calibracion de la cAmara

Para la calibracién de la camara, un conjunto de 18 imégenes tomadas al patron de calibracion
fueron las usadas en el programa para encontrar los pardmetros intrinsecos de la camara. Los

resultados arrojados por el programa son los siguientes:

fr 0 o 2199.02681 0 1017.76745
0 f, o= 0 2131.74580 1486.49311
0 0 1 0 0 1

5.3 Resultados de la calibracion de la IMU

Para la calibracion de la IMU del teléfono, un ROSbag de aproximadamente 4 horas fue

grabado. La grafica de Allan para el acelerometro puede apreciarse en la Fig. 36.
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Figura 36. Grafica AD para el acelerémetro.

Y la grafica de Allan para el giroscopio puede observarse en la Fig. 37.
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Figura 37. Gréfica AD para el giroscopio.
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Los valores de ruido blanco y de bias obtenidos para el acelerdmetro y el giroscopio son los

siguientes:

m 1

s2\HzZ’

m 1

o, = 0.0485473 T

0y = 1.063306x107%

rad 1 _srad 1
o4 = 0.0253726 ——, o0py = 7.045437x107° ——

s vHzZ s? \Hz
5.4 Resultados de la calibracion camara-IMU
Para la calibracion camara-IMU, se grabaron los datos del teléfono con la camara apuntando
siempre al patron de calibracion. Fue necesario excitar la IMU en todos los ejes, tanto en rotacion
como en traslacion. Los resultados arrojados por el programa fueron los siguientes:

0.605295  —0.792728 —0.721037 —0.000267

T _| -0.789512  —0.609435 0.0725131  0.0006942

cam=IMU = _ 01014258 0.0130349 —0.9947577 0.00220205
0 0 0 1

El programa entrega ademas una gréfica de los errores de reproyeccion (distancia entre un
punto proyectado y un punto medido) de la cdmara. En la Fig. 38 se pueden apreciar estos

errores.

camo: reprojection errors

error y (pir)

-10

—40 -30 -20 -10 0 10 20 30

Figura 38. Gréfica de los errores de reproyeccion de la camara.
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5.5 Resultados del MSCKEF con el dataset de KITTI

Para probar el algoritmo, se utilizo el dataset de KITTI, y se implement6 el algoritmo del
paper de (Clement, Peretroukhin, Lambert, & Kelly, 2015) con algunas modificaciones. El uso de
este dataset ofrece multiples ventajas: Puede hacerse una comparacion con los valores reales y
obtener un verdadero error en la estimacion, todos los pardmetros de calibracion y posiciones de
los elementos estan ya incluidos en el dataset, las imagenes ya tienen las correcciones de
distorsion aplicadas y los valores de la IMU ya estan corregidos para los errores de desalineacion
y escala. En la Fig. 39 se puede apreciar una grafica de la estimacién de movimiento del MSCKF

y la trayectoria real. La trayectoria usada fue el drive 0036 del dataset.

201

MSCKF
10k /,__.\ Real
-
0r —
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> -20
-30 \
A0k
\‘I
\
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-20 0 20 40 60 80 100 120 140

X

Figura 39. Trayectoria estimada por el MSCKF vs trayectoria real del dataset de KITTI.

5.6 Resultados del MSCKEF con los datos del teléfono

Por motivos de tiempo, no se pudo ejecutar el algoritmo en tiempo real. Para hacer uso de los
datos del teléfono, se grabaron los datos de la IMU y de la cdmara mediante una aplicacion en el

teléfono. Ya que se modelo el estado con la velocidad en vez de la aceleracion, es necesario
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preintegrar los valores de la aceleracion. Para esto, se cre6 un programa que utiliza la integracion
numerica RK4 (Runge Kutta method, 2018). Los videos fueron grabados a 30 cuadros por
segundo, Yy los datos de la IMU a 15Hz, estos datos estan sincronizados. Ya que los sensores del
teléfono no son tan sensibles como los del dataset de KITTI, ademas de tener que estimar los
valores de calibracién de la cdmara y de la IMU e introducir error en la estimacion al sostener el
teléfono en la mano, la estimacion del MSCKF no va a ser tan precisa, y va a haber una gran
cantidad de ruido introducido. Otro gran problema es la ausencia de los valores reales, lo cual
impide que podamos medir el error real de la estimacion. En la Fig. 40 se puede apreciar una de

las trayectorias estimadas por el MSCKF.

00

0.025
0.02
0.015
0.01

0.005

-0.005

-0.01

Figura 40. Trayectoria estimada por el MSCKF de los datos del teléfono.
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CAPITULO VI

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Se desarroll6 satisfactoriamente el sistema de odometria visual inercial en base al algoritmo
MSCKEF (Filtro de Kalman Multi-Estado Restringido) y con los datos obtenidos de un teléfono
inteligente. El algoritmo no pudo ser ejecutado en tiempo real, debido a limitaciones de tiempo.
Hasta el momento de escribir esta tesis, la implementacidn en tiempo real de este algoritmo no ha
sido lograda. Esto se debe mayormente a la dificultad de enviar los datos inerciales y visuales del
teléfono a ROS. En esta tesis este problema ha sido solventado con éxito, facilitando
implementacién de este algoritmo en tiempo real para trabajos futuros.

Se logro desarrollar una aplicacién para Android capaz de enviar los datos capturados por la
camara y por los sensores inerciales hacia un computador con ROS. Los datos se transmiten en
tiempo real a topicos de ROS. Uno de los mayores retos en esta tesis fue lograr la comunicacién
entre ROS, Android y OpenCV. Esta comunicacion pudo lograrse con éxito.

La aplicacion de Android consta de varias funciones que son necesarias para el correcto
funcionamiento del algoritmo. Las camaras de los teléfonos tienen algoritmos que regulan
automaticamente el brillo, la exposicion a la luz y el foco de la camara. Es por eso que la
aplicacion esta programada para deshabilitar estos mecanismos automaticos de la camara.

El algoritmo de MSCKF tiene varias ventajas frente a otros algoritmos: es ligero

computacionalmente, es rapido, tiene una alta precision y tiene una buena respuesta a rotaciones.
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La desventaja principal de este algoritmo es su dificultad matematica, lo cual lo hace muy dificil
de implementar.

Mediante herramientas externas como Kalibr y OpenCV se pudo calibrar todos los pardmetros
de ruido de la IMU, los parametros intrinsecos de la camara y la transformacion que hay entre el
marco referencial de la cdmara y el de la IMU. Se comprobé que los valores de estos pardmetros
estos pardmetros estdn dentro de un rango admisible, y fueron usados satisfactoriamente en el
algoritmo.

El programa se implementd primeramente en MATLAB, ya que MATLAB tiene todas las
herramientas necesarias para procesar los datos y visualizar facilmente la ejecucion del algoritmo.
Una vez se pudo ejecutar el algoritmo exitosamente en MATLAB, se plane6 portar el algoritmo a
Python para ROS, pero por motivos de tiempo no se pudo lograr esto.

Las primeras pruebas del programa fueron realizadas usando el dataset de KITT]I, ya que este
dataset tiene herramientas para procesar los datos en MATLAB, ademés de proveer todos los
datos de calibracion de los sensores. Se obtuvieron resultados excelentes con este dataset.

Una vez se pudo ejecutar el programa con el dataset de KITTI, se procedié a probar el
algoritmo con los datos del teléfono inteligente. Se crearon herramientas especiales para procesar
los datos del teléfono en MATLAB. Después de varias semanas de prueba y error, se pudo correr
el algoritmo con los datos del teléfono. Los resultados obtenidos son muy buenos.

Para la realizacion de esta tesis tuve que leer varios libros y papers. Aprendi muchos
conceptos utiles de matematica que no habia aprendido en la universidad, y complemente algunos
conceptos que solo habia topado superficialmente. Los conocimientos que obtuve en esta tesis me

van a servir mucho para proyectos futuros.
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6.2 Recomendaciones

El algoritmo de MSCKF tiene una complejidad mateméatica muy elevada, y para poder
entenderlo e implementarlo en codigo es necesario tener claros conceptos de estadistica, fisica,
algebra lineal, calculo, trigonometria, procesos estocésticos, integraciones numeéricas Yy
cuaterniones.

Se recomienda comentar el codigo, tabular y seguir las convenciones para nombrar variables y
funciones en el codigo. Una vez que el cddigo se vuelve grande, aplicar estos protocolos es algo
totalmente necesario para evitar errores en el programa.

Al momento de correr el algoritmo, se recomienda no hacer movimientos bruscos o
movimientos muy rapidos. El algoritmo no responde bien a este tipo de movimientos.

Un error comin al momento de calibrar la cdmara o la IMU es el considerar los movimientos
al inicio y al final del algoritmo. Es necesario no considerar estos movimientos en el momento de
la calibracion.

Es necesario que el teléfono inteligente tenga una version de Android mayor a la 6.0 para su
correcto funcionamiento. La aplicacion ha sido probada en un teléfono con Android Oreo 8.1.

Al momento de tener el teléfono en la mano para la toma de datos, se introduce un poco de
ruido no intencional por el movimiento de la mano. Este ruido es dificil de modelar, por lo que es

normal que la gréafica de salida tenga un pequefio ruido.
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