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1 Introduccién

El Proyecto de robdtica de Mini Humanoides [1] sudgntro de la Asociacion de
Robdtica de la Universidad Carlos Il de Madridp@mo una alternativa para poder
inicializarse de manera directa con la robotica &nmde y competir en concursos
nacionales e internacionales. Dicha iniciativa tuv@ acogida positiva dentro del
Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automalwaque permitié que
inicialmente se emplearan recursos del Roboticshala realizar las primeras
aproximaciones a los pequefios humanoides para rsmscly poder explorar las
diferentes posibilidades en el area de los robats Humanoides.

A través de esta iniciativa, podemos investigadiasntas areas relacionadas con
la robética mini humanoide. Una de estas areasaastéraccion con el entorno
mediante la utilizacion de sensores, los cualesallanbot la autonomia suficiente
para el reconocimiento del medio que les rodea.

Los distintos tipos de sensores para la explorad@aste area, nos abre una gran
variedad de posibilidades asi como la posibilidadhacer un estudio de cualquiera de
ellos con el fin de mejorar este area de la robgtini humanoide. Pero los sensores
tipicamente utilizados en concursos para robots mimanoides tienen limitaciones
en su cobertura del entorno que les rodea. Porp&jelms sensores infrarrojos, que
miden la distancia hasta un punto en el entorrgyiriendo normalmente hasta 5-10
sensores para una cobertura aceptable.

Aqui es donde nace este proyecto, desde la mdiivale crear un sistema de
vision con una cobertura mas completa para el r@gie sistema debera mejorar las
técnicas de interaccion con el entorno que el rahoti humanoide ya posee,
complementando a los sensores de ultrasonidorriojoay presion.

Por tanto, a través de este proyecto intentarerap®mzar el desarrollo de un
sistema de vision para un robot mini humanoidejeingo hincapié en los distintos
tipos de algoritmos utilizados en vision, asi cdenoorrecta colocacion del sistema en
el robot.

Por ultimo, destacar que este proyecto abre unmiarero de posibilidades en el
area de vision, y por tanto, siempre se podra moatila implementacién de diversos
algoritmos de vision mas all4 de los que veremossta proyecto. La vision es un
area muy grande y de gran interés en el campo ligtica, en el cual siempre
podremos avanzar hasta conseguir un sistema mgdetonde vision, pero teniendo
en cuenta las limitaciones de recursos y procesdamiabordo un robot mini
humanoide

1.1 Descripcién general

Con este proyecto se pretende desarrollar la ingiéawion de una camara
omnidireccional de tamafio pequefio para robots mimanoides, de tal manera que
permita al robot interactuar con el medio de foembnoma.

Se pretende también que los desarrollos realizadok asociacion y en este
proyecto en concreto, sean puestos a prueba y cadgs frente a otros en
campeonatos de robdtica humanoide, participaciges permitiran ver si se esta
trabajando de forma adecuada y al mismo tiempadprale las experiencias de otras
personas y grupos de investigacion en el campo.

-1-
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2 Objetivos generales
2.1 Investigar los algoritmos de vision por comput@dor adecuados

El primer objetivo de este proyecto es la invesii@aa cerca de los algoritmos de
vision por computador. Hacer un estudio sobre léeyahtes teorias de vision por
computador y cual de ellas sera la mejor para ru@sbyecto, debe ser la primera
parte de nuestro proyecto.

2.2 Implementar los algoritmos de vision en Matlab.

Para hacer un correcto estudio sobre los algoritdeowision por computador
deberemos utilizar la herramienta de programaciatiaid, con la cual a través de su
sistema grafico conseguiremos probar los algoritnmaes vision antes de
implementarlos en la camara.

Para la consecucion de este objetivo, no solorssrésario desarrollar el codigo
de programacion requerido en Matlab, sino que adateeremos simular distintos
tipos de entornos, similares a los que el robeneentrara posteriormente.

2.3 Implantacion de la camara en el robot

La colocacion de la camara en el robot es otracodeobjetivos de este proyecto,
teniendo que desarrollar la mejor de las opcioraea pl correcto funcionamiento de
la cAmara.

Para el cumplimiento de este objetivo sera neaesarnplir las especificaciones
de dimensiones propuestas en los campeonatos quadei@nte veremos, ademas del
estudio de la mejor opcidn en cuanto a la colocad@la camara en el robot.

2.4 Implementar los algoritmos seleccionados en ¢&amara como sensor
independiente

Una vez que hayamos hecho un correcto estudiosdedaias de vision, de como
aplicarlas y de como utilizarlas de la mejor mar@waible en el robot, deberemos
desarrollar los algoritmos de vision para nuesiraara.

Conjuntamente necesitaremos familiarizarnos comnébrno de programacion
utilizado en el software de la camara y a partiesi, desarrollar los algoritmos de
vision por computador que hayamos seleccionado fmraonsecucién de este
proyecto.

Una vez concluido esto, la cdmara debera funcicorio un sensor independiente
capaz de informar del medio en el que se encuehtodot.

2.5 Controlar el robot mediante la cAmara de visidn

Desarrollar el sistema de control e implantarleekerobot es uno de los objetivos
mas importantes de este proyecto.

Por tanto, deberemos desarrollar e implantar errobbt la programacion
necesaria, asi como los protocolos de comunicgza que la interaccion entre los
sistemas de control mecanico del robot y la camemajo sensor independiente,
puedan interactuar consiguiendo de esta manerigtems de total autonomia.
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2.6 Participacion en campeonatos de robots humanaad

El objetivo final de nuestro proyecto sera, pgutci en concursos de robdtica
humanoide que permitan poner a prueba los algosihisefiados para el robot segun
la tarea a desarrollar, como pueden ser, pruebasadenata con evasion de
obstaculos, subir escaleras o sumo. Para cada auas dactividades mencionadas
antes es necesario desarrollar no solo estratdgiaontrol para el movimiento del
robot, sino que ademas es necesario dotar al m@botuna logica robusta que le
permita desarrollar las tareas de manera autonasfiaignte.

Posibles campeonatos:
 CampusBot 2011.
« CEABOT 2011.

A continuacion, veremos mas de cerca cada una rasb@s que recoge el
campeonato CEABOT 2011, cuyas bases podemos cangultel ANEXO I. Las
investigaremos con el fin de saber, que tipo derdigo de visidon puede ayudarnos
mas en cada una de estas pruebas.

* Prueba 1:Carrera de obstaculos:

Esta prueba se basa en completar un recorridovéstide una zona plagada de
obstaculos, teniendo que cruzar esta zona desdéneaade salida a otra de llegada.
Hay que tener en cuenta que las lineas son de awlarillo, el suelo es verde y los
obstaculos son de color blanco, como podemos apreai la figura 2.1. Esto nos
puede ayudar a diferenciar entre ellos, siemprgaypdo podamos diferenciar colores.

Figura 2.1: Prueba de obstaculos del campeonatdBCHA

Por tanto, una de las primeras investigaciones dpieremos realizar sera la
diferenciacion de colores e identificacion de estos

También es importante el tiempo de realizaciorre@rrido, por esto, la eleccidén
de un recorrido correcto es otro de los puntosdgieremos investigar. Puede que
utilizando el campo de vision de la cadmara podadeisrminar el recorrido mas
corto, o al menos, el menos plagado de obstaculos.

Por dltimo, también serd interesante la invest@gaaiel control de nuestro
desplazamiento, es decir, si nos estamos movieadgug velocidad lo hacemos. Esto
conseguiremos hacerlo mediante la cantidad de mewimque haya entre el robot y
los elementos de alrededor, los cuales estanaestati

-3-
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* Prueba 2: Escalera:

En esta prueba se demuestra la capacidad del pab@atsubir y bajar escaleras
(ver figura 2.2). Una buena manera de apoyar abtreld la consecucion de esta
prueba, sera la localizacion de la escalera, |a mo@dremos determinar mediante la
deteccion de bordes.

Figura 2.2: Prueba de escalera del campeonato CEABO

Por tanto, el estudio de la localizacién de eleo®rsera otro de los puntos a
investigar en este proyecto, y mas especificameani® esta prueba, la deteccion de
elementos no moviles.

« Prueba 3:Lucha (Sumo):

En la prueba de lucha, como podemos observar diguea 2.3, se recrea el
combate de Sumo mediante la pelea de dos robotssadios. Con el fin de poder
ayudar a nuestro robot a ganar dicho combate, dgaapmos utilizando la camara y
aplicando las técnicas de visidn necesarias péaigpaseba. Una de las técnicas puede
ser la deteccion de movimiento, con la cual, podenetectar si el robot adversario
se esta moviendo, a qué velocidad lo hace y hacidallo hace.

Figura 2.3: Prueba de lucha del campeonato CEABOT.

Cabe destacar, que el area de la zona de comhatenascada por la normativa
del CEABOT y determinada por una linea circulacd®r amarillo. Sera importante
la localizacién de esta linea ya que no debemagpgasbarla.

Por lo tanto, la correcta localizacion del advecsgrla de nuestro robot sera la
base de nuestra investigacion para esta prueba.
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* Prueba 4: Prueba libre-exhibicion:

La prueba de exhibicion se basa en una libre deawdd&h de lo que es capaz de
hacer el robot mecanicamente, mediante una semeogt@nientos como si fuese una
coreografia. Al ser una prueba en la cual el roloointeractia con el medio, no sera
necesario apoyar al robot por medio de nuestra rzan®&n embargo, si en esta
demostracion utilizasemos algun tipo de elementere@ como una pelota o un cubo,
si seriamos capaces de ayudar al robot a interamnadicho elemento.

Asi, la mejor manera de apoyar al robot en estabarimediante la cAmara sera la
localizacion de algun tipo de elemento externmdido a su forma, color, tamafio,
movimiento y situacion.
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3 Descripcion y alternativas del robot mini humanaie
3.1 Descripcion general

En este proyecto se desarrollara un robot humanogiesistema de control para
participar en el concurso CEABOT 2011. Se elegirleot que cumpla la mayoria
de las siguientes caracteristicas:

» Kit comercial de robot humanoide.
» Sistema de vision simple que permita reconocecdeacteristicas del entorno.

* Sensor de distancias, que complemente al sistemesida, para reconocer la
distancia a la que se encuentran los objetos delext

* Sensor de inclinacion que permita al robot mantehequilibrio.

» Sistema de comunicaciéon remoto que permita la dgscealambrica de
programas y el control remoto del dispositivo metdiaun mando o
controlador.

» Entorno de desarrollo adecuado para el robot cdenguaje de programacion
sencillo.

3.2 Alternativas:

En esta seccion se resume estas caracteristitas jplataformas mas tipicas, que
son importantes para el desarrollo e integracidnsids¢ema de vision. Existen una
gran cantidad de kits comerciales de robots hundasoiLas principales alternativas
son las siguientes:

3.2.1 Bioloid Comprehensive Kit:

Este kit permite construir robots avanzados déaha8 grados de libertad con
diversas configuraciones, por ejemplo, un humanoBke trata de una plataforma
robdtica con tecnologia inteligente servo-contralagén serie, que permite
retroalimentacion y control sensorial de posicilpcidad, temperatura, corriente y
tension de cada servo. Las principales caractasstlel kit son las siguientes:

* Moddulo controlador CM-5 basado en el Atmel ATMegagh216 MHz.
» 18 servomotores AX-12 (Servomotores Dynamixel adattos en serie).

* Moddulo sensor del robot AX-S1 (con 1 sensor inbjar3 emisores infrarrojos, 1
micréfono y 1 altavoz piezoeléctrico).

» Puertos de conexion serie.

» Bateria recargable (9,6V, 2,3Ah, NiMH).
* Alimentador de potencia.

» Cable serie RS-232 de 9 pines.

» Utilidades de software: Editor de movimientos (MatEditor) y Programador del
comportamiento (Behaviour Control Program)

* Precio aproximado: 700 €
e Altura: 34 cm.
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Figura 3.1: Bioloid Comprehensive Kit.

3.2.2 Robonova-1:

Este kit permite montar un robot humanoide de alionanodizado y plastico,

con 16 servomotores digitales con pifioneria de ¢fatd, que permite colocar
manualmente el robot en una posicion y posteriotenkmer los valores de los servos
desde el controlador. Su placa de control admitéiptes ampliaciones. Tiene las
siguientes caracteristicas:

Altura 30.5 cm -Peso 1,3 kg.

16 servos digitales HSR-8498HB (Elevado par dezmuer muy resistentes y
duraderos).

Circuito controlador MRC-3024 basado en el AtMedgal2

Piezas de aluminio anodizado y plastico.

Bateria recargable de NiMH 6V / 1000 mA y cargadi®baterias rapido a 220V.
Mando a distancia por infrarrojos con sensor IRgvaz incorporado.

Cables de conexion Serie RS232.

Utilidades software intuitivas y practicas: Roboaeon, Robo-Basic y Robo-
Script.

Precio aproximado: 700 €.

Figura 3.2: Robonova-1.

3.2.3 Kondo KHR-2HV:

Este kit permite montar facilmente un robot de é®%as muy sofisticados y una

estructura de aluminio que le protege de los gadpeas juntas. Incluye dos placas de
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control que trabajan simultaneamente. Se pueda@ray de forma sencilla usando
el software que incluye el kit, con una buena fatar grafica de usuario, y puede ser
controlado via control remoto o a través del PG. daracteristicas principales son:

Altura 34 cm -Peso 1,2 kg.
17 grados de libertad (1 en la cabeza-cuello, &aeia brazo y 5 en cada pierna)
17 servomotores KRS-784ICS.

2 Placa de control RCB-1 con 2x128 Kb de memor@adéCuna puede controlar
hasta 12 servos).

Interface serie RS-232.

Bateria Ni Cd 6V 600 mA-h.

Software de programacién Heart-to-Heart3
Precio aproximado: 800 €

(ST ¥
Figura 3.3: Kondo KHR-2HV.

3.3 Plataforma utilizada

El robot utilizado por la Asociacién de Roboéticagal desarrollo del proyecto

de Robdtica Mini Humanoide es el Robot Bioloid, rfelkdo por Robotis, el cual
podemos ver en la figura 3.4.

Figura 3.4: Robot Bioloid utilizado en el Robotiti.a
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4 Camara Surveyor Blackfin

Para la realizacion de este proyecto hemos detadwmita utilizacion de una
camara de vision completa. La cAmara elegida sgal@bor es la Surveyor Blackfin
Camara, ver figura 4.1, de la cual veremos las cjpabtes caracteristicas a
continuacion, podemos consultar mas detenidamedégela informacion de la cadmara
en la web de Surveyor Corporation [2].

Figura 4.1: Camara Surveyor Blackfin.

4.1 Caracteristicas principales

La principal caracteristica de la camara Surveylaci8in es que viene dotada
con un microprocesador, en concreto, el Analog &=vBlackfin BF537 Procesor, el
cual tiene una velocidad de 500MHz y soporta uramdelo de software en C.
Ademas, vienes provisto de conectores tales conddA&G (14 pines) o el External
I/O Header (32 pines), éstos nos resultardn de gyada a la hora de conectar de
diferentes formas con la camara.

Respecto al objetivo de la camara, debemos salgese@jtrata de un OV655 de
1,3 megapixel. Este objetivo nos da la posibilidadutilizar dos lentes de diferentes
caracteristicas, una con un angulo de vision e @fra con un angulo de 12@abe
destacar, que también existe la posibilidad deirel#gangulo del conector entre la
placa de microprocesador y la placa del objetpuaiendo elegir entre un conector
gue nos situe las dos placas en paralelo u otoatllas deje perpendiculares entre si.

Por altimo, destacar la gran cantidad de moédulosatexion que existen para
esta camara.

4.2 Modulos utilizados

Una vez vistas las caracteristicas de la camanze$uor Blackfin y sus diversas
configuraciones, hemos decidido utilizar los sigtes modulos para la tarea a
desarrollar en este proyecto.

La primera de las partes de la camara es el obj&W9655 y su correspondiente
placa (ver figura 4.2). Gracias a ella, podemosgecla imagen captada y por medio
del conector de 32 pines que en ella se encuepasgaremos la informacion al
microprocesador que posteriormente veremos. Adéad®s elegido un conector de
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90 con el cual conseguimos que el objetivo de la camaede paralelo a la placa del
micro procesador.

Figura 4.2: Objetivo de la camara y placa.

Como hemos visto anteriormente en las caracteasstile la placa, tenemos la
opcion de elegir una lente de mayor angulo de wis®ebido a la utilizacion y
posicionamiento que queremos darle a la cAmaragjar opcion es la utilizacion de
la lente de 120 A continuacion, en la figura 4.3, se muestranasybntes.

Lente de 90de angulo de vision Lente de 22{ angulo de vision

Figura 4.3: Comparativa entre lentes disponibles.

El microprocesador utilizado por la camara SurveBtackfin es el Analog
Devices Blackfin BF537 Processor (ver figura 4.dl)),cual viene perfectamente
implantado en su placa base. Esta placa tienesvaopectores, de los que podemos
destacar el conector de 32 pines, procedente glada del objetivo de la camara y el
conector de 32 pines al cual le podremos conettas placas de extensién como la
placa Wifi o la placa de extension de pines, aded&isconector JTAG al cual
podremos conectar nuestro modulo gnICE+.

Figura 4.4: Placa del micro procesador.

Como ya hemos citado anteriormente, otro de losutd&dque utilizaremos en
este proyecto, es el médulo de Wifi, que se muesiraa figura 4.5. Con él,
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conseguiremos conectar con la cAmara de manedarggidemas tener una conexiéon
en tiempo real, con la cual conseguiremos ver céenoomportan los algoritmos de
vision que posteriormente implementaremos en laacam

Figura 4.5: Médulo Wifi.

Ademaés, utilizaremos la placa de extension de piwes figura 4.6) del micro
procesador a través de la cual podremos haceramexién serie con el robot.

Figura 4.6: Placa de extension de pines.

Por ultimo, como podemos observar en la figura vamos a utilizar el conector
gnICE+, con el que accederemos a la Blackfin pattionde su conexiéon JTAG. Este
conector nos sera de gran ayuda a la hora de cabdago en el procesador de la
Blackfin camara.

Figura 4.7: Conector gnlCE+.

-11 -
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5 Investigacion de los algoritmos de visién por coputador
5.1 Vision por computador

Como podemos consultar en el libksion por Computador]3], la visién por
computador se define como el proceso de extraa@dnformacion del mundo fisico
a partir de imagenes, utilizando para ello un caagtar.

Existen varios términos que hacen referencia alpocade la vision artificial:
vision por computador, vision de maquina, visiénrdbot, vision computacional,
analisis de imagenes, interpretacion de escenaa (Gad de estos términos, aunque
abordando el mismo problema, posee connotaciorsgmtds y enfatizan aspectos
distintos involucrados en el proceso de la visidifical.

La vision es, sin duda, nuestro sentido mas poder@sla vez mas complejo. En
un principio se pensoé que crear un sistema dernvsd computador era algo bastante
facil. El argumento para ello era que los computsiceran muy potentes; por
ejemplo, aunque resolver un sistema de ecuacioife®rntiales es dificil para los
humanos, los computadores lo hacen con apenaslltific De esta forma, si se
considera una tarea que es trivial para los humaoosio la vision, para los
ordenadores deberia ser mas facil ain. Cuanddesgdron los primeros sistemas de
vision artificiales se fracaso rotundamente. Lalieapion de este fracaso reside en lo
superficial y errado del razonamiento anterior: niress que los humanos son
conscientes de la mayoria de etapas de procesanmentucradas en la resolucion de
un sistema de ecuaciones diferenciales y, por,tasda conscientes de la complejidad
del proceso (pudiendo por consiguiente trasladanm computador), la mayoria del
procesamiento que se realiza en la percepcion lvsedleva a cabo de forma
inconsciente, siendo por ello imposible de imitartransportar a un sistema
informético.

Debido a esto, para construir un sistema de viitificial es necesario conocer y
emplear restricciones fisicas sobre los objetogrdeido real y sobre su proyeccion
en imagenes. Es conveniente destacar que estssgweion natural a imitar al
humano puede acarrear ciertas desventajas. Un lejelapello son las ampliamente
conocidas ilusiones visuales.

5.1.1 Etapas en un proceso de vision por computador

Las etapas a considerar en un proceso de visiditiattdependen del objetivo
perseguido: reconocer, localizar, estimar forme, Eh la figura 5.1 se muestran, en
un sentido global, las distintas etapas que sumlansiderarse, las cuales se definen a
continuacion:

» Adquisicién de la imageriene por objeto plasmar en una imagen digitah@hdo
real tridimensional.

» Pre-procesamientancluye aquellas operaciones encaminadas a prdparaagen
para posteriores etapas, como son la eliminacidaoide y el realce.

» Deteccion de bordesu importancia es vital en muchos de los procdsogision
ya que permite extraer de la imagen los bordessleljetos.
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Segmentaciéntiene por objeto determinar en la imagen regianess pixeles
comparten algun tipo de atributo. Estas regione®vigiblemente, van a
corresponder a objetos de interés de la escena.

Extraccion de caracteristicasbtiene una representacion matematica de losasbjet
previamente segmentados.

Reconocimientose clasifican los objetos como pertenecientesugliagclase o
prototipo cuyas caracteristicas mas se asemegeded bbjeto.

Localizacién: se procede a localizar al objeto en el espacio B&ya ello, es
necesario recurrir a técnicas de triangulacionres#ingir el espacio de acuerdo
con el conocimiento que se tenga de la escena.

Interpretacion.con la informacion obtenida en las etapas antsise procede a
interpretar la escena, considerando para elloléide entre los objetos simples
previamente reconocidos y localizados, asi comaiarto conocimiento sobre
restricciones y reglas que rigen el mundo real.

(__ADQUISI{II{'JN DE LA IP"F'.GEN)

muestreo, discretizacidn y
almacenamiento digital

( PRE-PROCESAMIEMTO )

L realce, suavizado,etc.

( DETECCION DE BORDES )

imagen gradiente
pasos por cero

i SEGMENTACION

extracidn de los objetes
de la imagen

(\ EXTRACCION DE LAS CARACTERISTICAS )

representacion matematica
de los objetos

( RECONOCIMIENTO ¥ LOCALIZACION
\\_ DE OBJETOS

L guée son y donde estan

INTERPRETACION DE LA ESCENA )

7y

Figura 5.1: Etapas que pueden considerarse erogegw de vision por computador

5.1.2 Componentes de un sistema de vision

Los componentes basicos de un sistema de visiohosague se muestran en la

figura 5.2. La entrada del sistema suelen ser uvarias camaras de video, aunque
también puede ser cualquier otro sensor de imag®o cin ecografo, escaner optico,
escéner de resonancia magnética, etc.
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La informacion recogida por el sensor es enviadarnfalmente de forma
analégica) a un computador donde una tarjeta sergaale la digitalizacion vy, en
algunos de los casos, del almacenamiento y proéesaa bajo nivel de la imagen.
Estas tarjetas pueden ser conectadas al computeatiiante los buses mas comunes,
en particular, bus VME, Q- bus (Sun Microsystem)s PClI, bus ISA y Nu- bus
(Apple Mancintosh). Las prestaciones de estastaarjearian tremendamente y con
ellas, lI6gicamente, sus precios; desde aquellasagusdlo permiten la digitalizacion
y el almacenamiento de una Unica imagen monocrdrasta otras que incluyen
hardware para procesamiento en tiempo real de imedgen color.

Tarjeta de adquisicion Monitor analdgico

Sensur visudl

Cormpu adus Conzula

Figura 5.2: Componentes basicos de un sistemasamyior computador.

Para la visualizacibn de las imagenes capturadasdepuser necesario,
dependiendo del tipo de tarjeta, un monitor anagademas del monitor digital del
computador. Normalmente, las imagenes son traafepdr el BUS desde la tarjeta a
las RAM del computador para su procesamiento analel. EI computador puede ser
cualquiera de los existentes en el mercado, camdiodo, l6gicamente, el tipo de
tarjeta de adquisicion y las prestaciones delmigte

5.2 Opticas

La funcion de la 6ptica de una camara es la deacdps rayos luminosos para
concentrarlos sobre el sensor de imagen. Idealmintmagen obtenida deberia ser
una fiel reproduccion de los objetos de la escanague invertida y con diferente
tamano.

La optica de una camara se compone de diferentes paxteriormente, la dptica
u objetivo adopta la forma de un cilindro metalattya cara anterior es una lente; en
Su parte posterior (montura) posee una rosca gumitpesu fijacién a la camara. En
su interior se dispone de una agrupacion de latgediversas caracteristicas y por
ultimo en la parte anterior de la Optica apareogprésas una serie de anotaciones que
definen alguna de las caracteristicas de la ptica.

Las Opticas comerciales estan compuestas por ampuea de lentes positivas o
convergentes y negativas o divergentes. Las lgrisgivas hacen converger en un
punto todos los haces de luz que reciben. Por mraro, las lentes negativas se
caracterizan porque los rayos de luz paraleloslagi@traviesan se apartan de este
paralelismo, divergen entre si.
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5.2.1 Modelo del agujero o “pin-hole”

Es el modelo mas simple de lente. En el modelo-Hoile” cada punto de un
objeto del espacio se proyecta en un punto de amopdlenominado plano imagen,
donde se forma la imagen de la escena 3D (verafigLB). Puesto que el agujero es de
diametro infinitesimal, de los rayos de luz procede cada punto 3D so6lo uno pasa
por él, por lo que sobre cada elemento del sensagen incide un Unico rayo de luz.
De acuerdo con este proceso, todos los puntos sighce® estaran siempre
perfectamente enfocados.

Objeto 3D Distancia
- focal

“-__l Objeto 2D

Flano imagen

|
.
'y

Figura 5.3: Proyeccién de un punto de un objet®B[2l plano imagen utilizando el
modelo del agujero (“pin-hole”).

Por su simplicidad, este modelo es muy utilizado uen gran numero de
aplicaciones y procesos de vision por computador.esbargo, desde un punto de
vista radiométrico es incapaz de explicar la fordracle imagenes, ya que, un unico
rayo procedente de un punto del espacio no posagiansuficiente para excitar el
elemento del sensor. Si el agujero se hace mayarmitpéa una cantidad de rayos
suficientes para ello, pero la imagen estaria desada.

Ademas de todo esto, el inconveniente fundamemtatsie modelo es que no
contempla la mayoria de las caracteristicas y patrémtipicos de una Gptica como el
desenfoque de objetos, el control de la cantidddzimcidente en el sensor, etc.

En realidad el Unico pardmetro que modela es tartig focal, que controla los
aumentos o “zoom”.

5.2.2 Modelo de lente delgada

Es un sistema mas completo que el anterior queifgemodelar la mayoria de
los parametros de las Opticas reales. Este sisteocizla la 6ptica como una Unica
lente que concentra en un punto los infinitos ralyweinosos procedentes de un
determinado punto del espacio. De acuerdo comestielo, todos los rayos paralelos
al eje oOptico de la lente convergen en un punte, e el foco F como podemos
observar en la figura 5.4
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Rayos Paralzlos

Eje optico F

Figura 5.4: Todos los rayos paralelos al eje 6ptmovergen en el foco F.

En la figura 5.5 se muestra el proceso de formadiénla imagen con este
modelo. La proyeccién de un punto dadg $& determina en base a dos rayos
principales: uno paralelo al eje 6ptico de la lefmigy otro que pasa por el centro
optico (k). El punto de insercion de ambos determina el@#ntonde convergeran
los infinitos rayos que provienen dg pasan a través de la lente. Asimismo, el foco F
de la lente viene dado por el punto donde el rayaefractado de i corta al eje
optico.

Eje optico ---"'a.., _ |

Planz
principal

Figura 5.5: Proceso de formacion de la imagen emoelelo de lente delgada.

Los parametros que intervienen en este modelo son:
1. Distancia focal

La distancia focal es la distancia “f” del cent®ld lente al foco, y determina el
tamano de la imagen formada en el sensor (efeoni?). En concreto, una distancia
focal pequefia reduce el tamafio de los objetos emalgen, mientras que una grande
la aumenta. Puesto que el tamafio del sensor elfijestancia focal controla también
el angulo de vision: a mayor distancia focal meirgulo de vision.

2. Distancia de enfoque

Es la distancia, medida desde el plano de la lenke,que se encuentra el plano
del espacio que permanece enfocado en el planem(dg’ en la figura 5.5).

Con referencia a la figura 5.5, si el plano imagerdesplaza ligeramente &b,
el punto del espacio Aa no se proyecta en un Unico puntp $ino en un area de
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tamafnodA; denominada circulo de confusién. Esto origina eledéoque del punto
A,. El efecto se produce si es el propio pungpmanteniendo fijo el plano imagen, el
gue se aleja o acerca del plano principal.

La distancia de enfoque, ¥ la distancia focal estan relacionados mediaate |
siguiente expresion (ver figura 5.5):

1_1.1

f 1,

3. Profundidad de campo

Determina la anchura de la zona enfocada, es desigl rango de distancia
delante y detras del objeto que parece estar aeddoem el plano imagen. La
profundidad de campo depende de la resoluciénehslos imagen, de la apertura del
diafragma, y de la distancia de enfoque.

4. Apertura

Las Opticas van provistas de un sistema que regylaso de los rayos luminosos
a través de las lentes. Este sistema se denomafragina o iris. EI mas utilizado
consiste en una serie de delgadas laminas mongadasillo alrededor del objetivo.
El mayor o menor diametro del orificio se selecaigirando una rosca de mando, que
abre o cierra las hojas.

Por ultimo, destacar que podemos utilizar proyacgérspectiva de la camara
para la transformacién de las distancias de la émagn distancias reales. Esta
ecuacion desarrollada y descompuesta en los ejesodelenadas queda de la
siguiente manera:

X Y
x=f= y=13

siendo las coordenadas en la imagen las variab)gsy( las coordenadas reales las
variables (X,Y). Ademasf” es la distancia focal {¢Z” es la altura que se encuentra
nuestra camara.

Pero, esta representacion de las distancias realesalizada sobre una imagen
completamente plana en la cual no afecta la cuzvalel la lente para el calculo de las
distancias reales. Por tanto, debemos utilizaplré&metros intrinsecos de la Optica
sobre estas ecuaciones para en correcto calcubs diistancias reales, de tal forma
gue, ahora si, conseguiremos un calculo de laandists reales teniendo en cuanta la
curvatura de la lente. Por tanto, podemos concgeiata proyeccion perspectiva de la
camara atendiendo a los parametros intrinsecas @wita, se describe de la siguiente
manera.

X = —(Xim — 0y) * Sy y= _(yim_ Oy) * Sy

donde (@, 0,) son las coordenadas en pixel del centro de lgema (s, s) el tamafio
de los pixel en milimetros en la direccion horizbny vertical de la imagen
respectivamente.
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5.3 Pre-procesamiento de imagenes

Antes de poder realizar cualquier procesamientiondgenes, debemos reconocer
los diferentes tipos de imagenes ademas de laadifin de filtros para la eliminacion
del ruido.

A continuacion, veremos una introduccion a los dipde imagenes vy
posteriormente la implementacién matematica déiltoss mas utilizados.

5.3.1 Tipos de imagenes

Como podemos observar en el libuision por Computador. Imadgenes digitales
y aplicacioneg4], el uso del color en el procesamiento de imageesta motivado por
dos factores principales. En primer lugar el aisatle imagenes el color es un potente
descriptor que a menudo simplifica la identificaci extraccion de una escena. En
segundo lugar, el ojo humano el ojo humano puesnduir una amplia gama de
colores comparado con los niveles de grises.

En el tratamiento de imagenes el procesamientcaslamhagenes en color se
divide en dos areas fundamentales: color y pselolodén la primera categoria se
procesan las imagenes obtenidas con un sensotateaoultiespectral, mientras que
en la segunda, las imagenes monocromas son cadsrgaal asignacion de un
determinado color a un determinado nivel de inttatki

Existen tres rezones fundamentales por las cuatesistemas basados en color
son menos utilizados: mayor volumen de datos (niomerdte, 3 veces mas),
encarecimiento del sistema (tanto de la camara atehdigitalizador) y, porque en
muchas ocasiones no aporta practicamente ningtoraniacion relevante.

Por tanto, podemos destacar dos tipos de imagenesmkcial relevancia, las
imagenes en color, normalmente RGB, y las imager@socromaticas, de la cuales
destacan las imagenes en escala de grises. A wacitim describiremos estos tipos de
imagenes.

La representacion RGB descompone la imagen colortrea imagenes
correspondientes a las componentes de rojo (RyevéG) y azul (B). Esta
representacion, esta habitualmente empleada enredorinformético, corresponde a
su vez con la percepcion fisica del color poredgl ojo humano.

Por su parte, la imagen en escala de grises saless®mpone en una imagen de
similar color (gris) donde se produce una variadérintensidad en un rango de 0 a
255 de valor.

5.3.2 Filtrado de la imagen

Las operaciones de suavizado tienen por objetocireddectos espurios que
pueden presentarse en una imagen a consecuencigraetso de captura,
digitalizacion y transmision. A continuacion, vem@snun resumen de los diferentes
tipos de filtros. Podemos consultar mas informasidiore estos filtros en [3].
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* Filtro de la mediana

Una de las dificultades principales del promediatkd entorno es que se
desdibujan los contornos y otros detalles de lagenaUna alternativa es el uso del
filtro de la mediana, que consiste en remplazarivdl de gris de cada pixel por la
mediana de los niveles de grises de los pixel vscin

Sea {a,&,...,ay} una secuencia discreta de un numero impar deraslo
ordenados crecientemente o decrecientemente. Be tleinediana de esta secuencia
como el elementogayy.. Por ejemplo, si se consideran los 4-vecinos dectiyas
intensidades son 1, 2, 9, 4 y 5, el pixel “p” sapkazara por el valor 4, ya que éste es
el valor central en la secuencia ordenada 1,2 y®.

Puede afirmarse que, en general, el comportamigaltdiltro de la media es
mejor que el del promediado del entorno para ehmiefectos espurios y para
preservar los bordes de la imagen. Presenta, shargm el inconveniente de que
pierde detalles finos como lineas delgadas, punstasdos y redondea las esquinas.

» Filtro de Gauss
Una distribucién gaussiana con desviacion tipiganedia i viene dada por:

(3.1)

La convolucién de la funcién,@x) dada en 3.1 con una sefial f(x) da lugar a una
nueva sefal visualizada h(x), donde el valor enacpdnto es el resultado de
promediar con distintos pesos los valores vecinambos lados de dicho punto. En
este suavizado, la desviacion tipecpuega un papel importante a la hora de controlar
el grado de suavizado de este operador. Cuantorrsago, mas se tienen en cuenta
los puntos lejanos, y, por tanto, se realizaramayor suavizado. Conforme
disminuye, los valores de los puntos vecinos vaibiendo menor ponderacion, con
lo que la reduccion de ruido sera menor.

Desarrollando la funciéon 5.3 a dos dimensionesnoiséImos:

1(x%+y?
Goy) = —e i) (3.2)

2mo?

donde se ha supuesto que la campana de Gausdrsesobme la media.

En el caso discreto, la convolucién de una imagg) fton equivalente discreto
de la ecuacion 3.2 viene determinada por la exjmesi

1 k2+ 12

Yie 2 o f(i+kj+D) (3.3)

1
212

FQ,j) =

Aunque este tipo de suavizado tiene el problemau@lizado de bordes, no es
tan acusado como en otros tipos de filtrado tadesocel caso de la mediana simple.

En la préactica, los sumatorios de 3.3 se limitannadeterminado entorno de
velocidad de pixel analizado, lo que se traducéaesonvolucion de la imagen con
una mascara cuadrada cuyo tamafio dependera deviaaién tipicac escogida. A
medida que aumenta el valor éldlos términos de la funcion gaussiana alejadda de
media son mayores y no deben, por tanto, ser dgagos.
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Se han propuesto diferentes relaciones entyeel tamafio W. Una de las mas
comunmente aceptadas es:

W = 3c

donde c 22v20 es el tamafio del I6bulo central de la gaussiana.

Como puede apreciarse, incluso desviaciones tipiegaenas llevan a mascara
de un tamafo enorme. Afortunadamente, el operadryl es separable por filas y
columnas, esto es:

1 _1xy? 1 _1y)?
go(x:y) = 91(x)*gz(}’) = O_me 2(0) *(O_me 2(0) )

De forma equivalente, en el caso discreto, un ooerg (i,j)) se dice que es
separable si puede ponerse como:

95 ) = g1(D) * g2())
siendo g un vector de filas y gun vector de columnas. De esta manera, el filtro
gaussiano se aplica de dos maneras: en la prirageakiza una convolucién por filas
y al resultado obtenido se le aplica una convolugiér columnas. Asi se consigue
reducir el nimero de operacione$ B 2N. Es recomendable que a la hora de
programar este filtro, realicemos la discretizacd® cada componente como un
promediado entre tres valores contiguos de la @mnajaussiana, con lo cual,
conseguiremos una mayor exactitud del operador.

5.4 Deteccion de bordes

Los bordes de una imagen se pueden definir comsitianes entre dos regiones
de niveles de gris significativamente distintos.toEs suministran una valiosa
informacion sobre las fronteras de los objetos quede ser utilizada para la
segmentacion de la imagen, reconocimiento de ahjeision estéreo, etc.

Como se sabe, la derivada de una sefal continyzongiona las variaciones
locales con respecto a la variable, de tal forma ewalor de la derivada es mayor
cuanto mas rapidas son estas variaciones.

Considere una sefial continua f(x) que representhoude en una dimension.
Parece l6gico considera que la localizacion de lestde venga dada por el punto de
inflexion de f(x), es decir, por el maximo de lan¢idn f'(x). De esta manera la
derivada de f(x) permite determinar *xde una manera facil, al tiempo que
proporciona una estimacion sobre la magnitud yidemte la variacion (creciente se
f'(x) es positivo y, decreciente, en caso contjario

En las funciones bidimensionales f(x,y), la derav&@d un vector que apunta en la
direccion de maxima variacion de f(x,y) y cuyo miades proporcional a dicha
variacion. Este vector, denotado comiffx,y), se denomina gradiente y se define
como:

[2 )]

9% f(x, Y)I ~ [fx(X’ y)
d = |f,x,
T I
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Obsérvese que el gradiente en un punto (x,y) viaw® por las derivadas de
f(x,y) a lo largo de los ejes coordenados ortogemat” e “y”. El médulo y direccién
vienen dados por:

IV(x,y)| = J(fx(x, Y2+ (£, (x y))?
£, (% y))

f (% y)

En este proyecto, debido a la utilizacion de urommat de gran simplicidad,
Unicamente captaremos los bordes mediante el paswado de la imagen, ya que
nuestro entorno se caracteriza por la diferenaiacdé dos colores. Uno de estos
colores sera el verde para la identificacion delesy el otro sera el blanco para la
identificacion de los obstaculos. Por tanto, mediaah paso a binario conseguiremos
una imagen en la cual se distinguira entre suado(megro) y obstaculos (color
blanco), y nuestros bordes seran la frontera estas dos colores.

alx,y) = atan(

5.5 Deteccién de movimiento

Como podemos observar en el libfgision por Computador’3], cualquier
movimiento perceptible en la escena se traduca seduencia de imagenes tomadas
de dicha escena, por lo cual, si tales cambiosdstectados, se pueden analizar las
caracteristicas de este movimiento. En el casorgledel movimiento tridimensional
de un objeto, solo sera posible obtener estimasiounalitativas de dicho movimiento.
De hecho, cuando un objeto se mueve en la direc#désu linea de observacion, el
movimiento no es perceptible; aunque si existerosendicios de movimiento, como
la variacion de su tamafio en la imagen, el movitoide la sombra arrojada, etc. Sin
embargo, cuando el objeto se mueve en un plandefiaed plano imagen se pueden
obtener buenas estimaciones de las componentasgahiento.

Una teoria utilizada para la deteccion de movinoiees la utilizacion de la
imagen diferencia. Esta se basa en la resta deemeagon la cual podremos calcular
la cantidad de movimiento del objeto ya que parainioo objeto en movimiento la
diferencia entre imagenes sera el movimiento deodibjeto.

Por tanto, se define la imagen diferengiadmo:

fa(p, t1,tz) = f(p,tz) — f(p,ty) (5.1)

donde p = (X,y) es un pixel genérico de la imagéep § son los instantes de tiempo
de dos imagenes consecutivas. Notese que los salargensidades que se obtienen
mediante 5.1pueden ser negativos.

Algunos puntos de interés a destacar en relacida anidad de la imagen
diferencia son:

1. Puede ser utilizada como una aproximacion a lavadai de la funcién
imagen. Esta aproximacion a(p,t)/dt se produce en el punto medio del
intervalo p-t;.

2. Cuando la imagen diferencia se obtiene a partdateimagenes ligeramente
desplazadas, ésta muestra una imagen de bordes, @mmmecuencia de su
analogia con un operador gradiente.
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3. Segmentando la imagen diferencia puede estimarsedireccion del
movimiento del objeto.

El aspecto mas atractivo de esta técnica es sanextta simplicidad y que se
presta a una cémoda implantacién paralela. La nmdordn que proporciona, sin
embargo, no es demasiado descriptiva sobre la formmovimiento de los objetos,
aunque si permite detectar la zona de la imagedealse estan produciendo cambios,
pudiéndose asi concentrar el posterior esfuerzgutanional en el area detectada.

5.6 Flujo Optico

El flujo 6ptico juega un papel importante en laireation y descripcion del
movimiento, por lo cual es comunmente utilizado tweas de deteccion,
segmentacion y seguimiento de objetos moviles anesnena a partir de un conjunto
de imagenes. En este trabajo se selecciond uradegsa de flujo Optico, para estimar
el movimiento relativo de la imagen.

A continuacion se describe el principio de flujotiép utilizado en nuestro
proyecto, en particular la técnica de flujo 6pticmstante.

Como podemos observar dntfoductory Techniques for 3-D Computer Vision’
[5], se describe el flujo éptico como el campo veael sujeto a la condicién de la
ecuacion de brillo constante y definido como el muento aparente del patrén de
brillo de la imagen. Antes de continuar con la eqaion del flujo 6ptico, debemos
detenernos en la comprension de la ecuacion de bahstante. Esta viene definida
por:

(VE)T xv+E, =0 (6.1)

Como observamos en la ecuacion, para una imageik(x,y,t) y un vectow de
campo de movimiento; la suma del producto del gradi de la imagen por el vector
representativo del movimiento, mas la imagen tondegeendiente del tiemdg ha
de ser igual a cero para un entorno sin cambiaitle, les decir, brillo constante.

Por tanto, el flujo Optico es la aproximacion dainpo de movimiento que
puede ser calculado a partir de secuencias de maageariables en el tiempo.
Siempre y cuando asumamos las siguientes condgione

» Superficies Lambertianas: Una superficie perfectdaenéifusora es aquella que
emite o refleja el flujo luminoso en forma tal gésta presenta la misma luminancia
independientemente del angulo de vision. Tal sigierbe denomina lambertiana
porque responde a la ley de Lambert.

* Fuente puntual de luz en el infinito: Hace referarecla fuente de luz utilizada
situando esta a larga distancia respecto a nuasteade captacion de movimiento.

* Sin distorsion fotométrica: La distorsion fotomédrirepresenta la variacion de
contraste entre imagenes, por tanto para la carratiizacion del flujo 6ptico
deberemos tener un entorno en el cual la variatgdrontraste en el tiempo se nula.

Ademas, debemos tener en cuenta los siguientagedebidos a la aproximacion:

» Error en pequeiios puntos con un alto gradientecedpa
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» La ecuacion de brillo constante sera exactamemtestédo para el movimiento de
traslacion o por cualquier movimiento rigido de mtahanera que la direccion de
iluminacién sea paralela a la velocidad angular.

Por tanto, para la implementacion de nuestro dfgoride vision deberemos
tomar los siguientes supuestos.

1. La ecuacion de brillo constante produce una buep@xanacion de la
componente normal del campo de movimiento.

2. El campo de movimiento se aproxima bien al cammioveconstante dentro de
cualquier pequefia porcién del plano de imagen.

Tomando el supuesto 1, para cada pyntadentro de una region de pequegs
de dimensione®l x N puede escribirse como la ecuacion 6.1; dondeléasadas
espaciales y temporales del brillo de la imagencakulan enpi, Pe...Puxa
Tipicamente se utiliza una pequefia regién de 5x5.

Por lo tanto, el flujo 6ptico se puede estimar @poomo el vector constante,
gue minimiza la funcionalidad de la siguiente earac

Y[vl = Xy, eol(VE) v + E]? (6.2)

La solucion a este problema de minimos cuadrade&siepser determinada
mediante el paso a un del sistema lineal, estadenhos de la siguiente manera:

ATAv= AT b (6.3)

La fila i-enésimade la matriz A(N*x2) es el gradiente de la imagen espacial
evaluado en punta,

VE(p1)
a=| VE@2) (6.4)

VE(pNxN)

y b es la dimensioh? del vector de las derivadas parciales temporakbrilo de la
imagen, evaluada @m,... pnxn, después de un cambio de signo:

b= —[E.(p1), e, Et(Pnx)]” (6.5)

La solucion de minimos cuadrados del sistema a&drale restricciones 6.3 se
puede obtener como

v=(ATA) AT b &p.

dondev es el flujo éptico (la estimacion del campo de mmento) en el centro de la
regionQ; repitiendo este proceso para todos los puntda @eagen, conseguiremos
un flujo 6ptico completo.
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Por ultimo, es conveniente describir algunas deutdglades del flujo Optico
usadas en el mundo de la robdtica.

Como podemos observar en Coombs & Roberts [6],denéas utilidades del
flujo Optico es el centrado de un robot medianteisan periférica. Esto se basa en la
utilizacion del flujo 6ptico maximo observado aitguierda y derecha del campo
visual periférico, para indicar la proximidad des lobstaculos. Si el flujo Optico
maximo es superior en la derecha, los objetos esés proximos por este lado y por

tanto, deberemos girar nuestro robot hacia la tareon el fin de evitar la colision
con el obstaculo.

En la figura 5.6, podemos observar la trayectogaud robot utilizando este
sistema de centrado en funcién del flujo optico iméxa ambos lados.

Figura 5.6: Trayectoria de un robot utilizando@httado en funcién del flujo 6ptico
captado a ambos lados.

Cabe destacar que este sistema de vision estéamep@n la vision utilizada por
los insectos. El principio consiste sencillamente gue si el insecto vuela
describiendo una linea recta, los objetos proxipawscerian pasar mucho mas rapido
en el ojo que los objetos que estan alejados. Pemexlo, la distancia a un objeto

puede deducirse a partir de la velocidad de suemam el ojo: cuanto mayor es la
velocidad, mas cerca se encuentra el objeto.

Otra utilizacion del flujo 6ptico, es la utilizagar Souhila & Karim [7], en la cual
su utiliza el flujo Optico para evitar colisionesnclos obstaculos. Esto se realiza a
través del célculo del tiempo de contacto, qud &smpo que tardamos en colisionar

con un obstaculo que se encuentra en nuestra idineec funcién de la velocidad de
nuestro robot.

Para determinar el tiempo para el contacto se geberamente conseguir las
coordenadas del foco de expansion (FOE) del caragtujo 6ptico, lo cual significa

el punto en la imagen a partir del cual todos kestares emergen. Una vez calculado
el FOE, podemos describir el tiempo de contactdjTdomo:

e = A
[Vl

dondeA es la distancia del punto consideradoy en la imagen respecto del FOE y
Vtes la velocidad de traslacion de la imagen.

Este algoritmo de vision nos puede ser de granaagudeste proyecto a la hora de
realizar una deteccién dindmica de los obstacuostfin de no colisionar con ellos.

-24 -



Universidad Carlos |l de Madr

6 Implementacion de los algoritmos de vision en Mkb
6.1 Introduccion a Matlab

MATLAB es un entorno de célculo técnico de altassgaciones para calculo
numerico y visualizacion, del cual podemos ampliggstra informacion accediendo a
la pagina web de MathWorks [8].

Este entorno de célculo integra entre sus caratiter$ principales la capacidad
de realizar analisis numérico, calculo matriciabgesamiento de sefiales y graficos;
en un entorno facil de usar, donde los problemé#asysoluciones son expresados
como se escriben mateméticamente, sin la programéeidicional.

MATLAB fue escrito originalmente para proporcionan acceso sencillo al
software matricial utilizando un sistema interagtouyo elemento basico de datos es
una matriz que no requiere dimensionamiento. Estamipe resolver muchos
problemas numéricos en una fraccion del tiempo llpvaria hacerlo en lenguajes
como C, BASIC o0 FORTRAN.

MATLAB ha evolucionado en los ultimos afios a padé la colaboracién de
muchos usuarios. En entornos universitarios seonaectido en la herramienta de
ensefianza estandar para cursos de introduccidlyera lineal aplicada, asi como
cursos avanzados en otras areas. En la industri@TLIB se utiliza para
investigacion y para resolver problemas practiemfdenieria y matematicas, con un
gran énfasis en aplicaciones de control y procesami de
sefiales. MATLAB también proporciona una serie delucsones especificas
denominadas TOOLBOXES. Estas son muy importantea @ mayoria de los
usuarios de MATLAB Yy son conjuntos de funciones MAB que extienden el
entorno MATLAB para resolver clases particulares geoblemas como el
procesamiento de sefales, disefio de sistemas delc@mulacion de sistemas
dinamicos e identificacion de sistemas.

Probablemente la caracteristica mas importante AELMB es su capacidad de
crecimiento. Esto permite convertir al usuario emautor contribuyente, creando sus
propias aplicaciones.

En resumen, las prestaciones mas importantes deL /B Eon:
- Escritura del programa en lenguaje matematico.

Implementacion de las matrices como elemento baseatolenguaje, lo que
permite una gran reduccion del cédigo, al no nemesnplementar el célculo
matricial.

Implementacion de aritmética compleja.
« Un gran contenido de 6rdenes especificas, agrumsd@®OLBOXES.

- Posibilidad de ampliar y adaptar el lenguaje, madiaficheros de scripty
funciones .m.
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6.2 Implementacion del algoritmo de campo de vision eNlatlab

La utilizaciébn del campo de visidbn para determifes caracteristicas de un
entorno es de especial relevancia, sobretodo enpesyecto, donde la utilizacion de
un sistema de vision omnidireccional nos dara wspeaal ventaja en cuanto a la
deteccion de objetos se refiere. Esto se debe angestro robot camina sobre el
mismo plano al que estad enfocada la camara y po,tas mas facil de definir la
direccidn en la que se encuentra el objeto. A naation, describiremos el cédigo de
deteccion de obstaculos implementado en Matlalcual podemos consultar en el
ANEXO II.

Comenzamos con la lectura de una imagen de tar8@0o«' 240’. En ésta imagen
podemos apreciar dos areas; una interior de caodevy otra exterior de color
blanco. Con ésta imagen (ver figura 6.1), intentasimular la captura en imagen de
un entorno en el cual el suelo es de color vertiss ybjetos que nos rodean son de
color blanco.

Figura 6.1: Imagen de simulacién de un entornal iiéa

Ademas de cargar la imagen, la pasaremos a bimextliante la utilizacion de un
umbral, con lo cual conseguiremos una imagen der aoégro en las zonas mas
oscuras y blanco en las zonas con mas brillo. Zdtililo la funcion“im2bw”
pasaremos la imageA a binario. Esta funcion crea un umbral automaterzm en
funcion de las caracteristicas de la imagen. Sgeaeisante ver el funcionamiento de
este umbral en un entorno real, ya que para unrenideal como el que estamos
utilizando, no tiene problemas de ruido. La resiétalel paso a binario de la imagen
A podemos observarla en la figura 6.2.

Figura 6.2: Resultante del paso a binario de lagéna.

Una vez diferenciadas las zonas de nuestra imagemomento de calcular las
distancias a los objetos que nos rodean. Estorlseguiremos mediante la utilizacion
de rectas con origen en el centro de la imagemaradas de un anguoconstante
entre ellas. Por tanto, lo primero que debemositalseran los angulos de cada recta,
los cuales vienen definidos por la siguiente edrgci

2 * pi

Ang(n) = * 1

Ntotal
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donden = 1,2,.../a €S €l numero de rectas que queremos utilizarglazalculo de
distancias. Aplicando esta ecuacion en Matlab gprisEmos un vector con todos los
angulos de nuestras rectas.

Atendiendo a la ecuacion general de una rectaax +b dondeb es la y inicial,
para nuestro caso ‘0’, y dondees la pendiente de la recta definida para nueaso
comoa = tan (Ang(n)) por tanto, podemos determinar que

y = x tan (Ang(n))

Utilizando esta ecuacion, recorreremos los valdes por la recta de angulo
para conseguir un valor. Un vez calculadox e y, comprobamos el valor de la
imagen en binario para el pixel (x,y). Si el vadet pixel (x,y) es igual a ‘0’ significa
gue no hay objetos y por tanto no sera necesagalaela distancia, pero si el valor
del pixel (x,y) es igual a ‘1’, significa que hemascontrado objeto y por tanto ya no
es necesario seguir recorriendo la recta. Paralaalla distancia al objeto debemos
calcular el médulo del vector generado pery, el cual podemos determinar como

Dist(n) = /x? + y?

siendoDist(n) la distancia al objeto para la recta n. Repitieaedproceso para todas

las rectas conseguiremos un mapeo de distanciaslderuestro entorno. Este mapeo
de todas las distancias sera guardado en un Jedtgn) el cual contendra todas las
distancias calculadas en funcion de la recta atlhz

En la figura 6.3, podemos observar la represemai#dlos vectoreBist(n) con
origen en el centro de la imagen.

Figura 6.3: Representacion del calculo de distancia

Por altimo, debemos pasar el valor de las distargiala imagen al valor de las
distancias real. Esto los realizaremos medianteadbcacion de la proyeccion
perspectiva para los parametros intrinsecos ddrauEsnara.

Finalmente, podemos determinar el tiempo de ejéoude nuestro algoritmo de
céalculo de distancias. Para un procesador Inteé Caro de 1,66GHz el tiempo de
ejecucion de este algoritmo para estas imagensisibae 1,33segundos.
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A continuacion, en la figura 6.4, podemos obsegldtujograma del coédigo de
vision para el calculo de distancias descrito &eente.

[nicializacion
Capturo 1 imagen
Paso a binario
Calculo los angulos de las rectas
Recarro las rectas buscando el valor = 1
Calculo las distancias en la imagen
Calculo las distancias reales
Hepresento los vectores de distancias

Figura 6.4: Flujograma del cédigo de campo de misio
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6.3 Implementacion del algoritmo de deteccion de movirento en Matlab

En este apartado nos dedicaremos a la explicaeiéeddigo generado en Matlab
para la implementacién del algoritmo de vision deedcion de movimiento. Podemos
consultar este codigo en el ANEXO llI.

En primer lugar, capturaremos tres imagenes (gerdi 6.5) con un intervalo de
tiempo finito y de corto valor. Estas imagenesalasacenamos en matrices RGB, una
por cada imagen tomada y tendra un tamafio simitamaagen ‘320 x 240’

1)

Figura 6.5: Secuencia de imagenes capturadas

Mediante la funcion ‘rgb2gray’ pasamos cada undadeimagenes a escala de
grises obteniendo por cada imagen una matriz daftari820 x 240’, compuesta por
valores del rango 0 a 255.

A continuacién, restaremos las imagenes en el ogdenhan sido tomadas, es
decir, restaremos la primera imagen con la segyndasteriormente restaremos la
segunda imagen con la tercera (ver figura 6.6 Bes proporcionara dos imagenes
en escala de grises. Dichas imagenes nos muesiimente el movimiento captado
por la secuencia de imagenes, siendo mas blargasias con mucho movimiento y
negras las zonas que carecen de movimiento.

(a) (b)
Figura 6.6: Resultado de la resta de imagenesnajén 1y 2; b) Imagen 2y 3

En éste punto es conveniente el filtrado de laggénés ya que existe ruido
debido a los cambios en la iluminacion, posicido, e

Mediante la funcion ‘spatial-gaussian-filter’, inapkaremos el filtro gaussiano de
la imagen con el cual conseguiremos una imagensoe@szada y con menos pixel de
movimiento erréneos. En la figura 6.7 podemos agred efecto que ejerce el filtro
en nuestra imagen.
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Imagen filtrada Imagen original

Figura 6.7: Comparativa entre la imagen filtrada ynagen original.

Una vez filtrada las imagenes, necesitamos pasartasario. Dado que tenemos
las imagenes en escala de grises de 0 a 255, tagep®)s crear un umbral que sera la
referencia para saber si cada pixel de la imagea paser ‘1 o 0'. Utilizando la
funcion ‘graythresh’ calcularemos el umbral de m@ssimagenes. Una vez calculado
nuestro umbral, pasaremos la imagen a binario medla funcion ‘im2bw’. En éste
momento, tendremos dos imagenes con areas blanlmas fendo negro. Estas areas
blancas nos muestran las zonas de la imagen dé@denbvimiento, pero para un
unico objeto nos puede mostrar varias areas, dedaéra, que deberemos identificar
todas las regiones de la imagen y determinar ysqutades, como conjunto.

(A) (B)
Figura 6.8: Resultados del paso a binario de lagémes (a) y (b)

Mediante la funcion ‘bwlabel’, a la cual introdu@m la imagen en binario,
conseguiremos identificar todas las regiones démiagen que tienen elementos
conectados, devolviéndonos el nimero de regionesnéiadas y una matriz del
tamano de la imagen. En esta matriz, cada unosdelémentos pertenecientes a una
misma region tienen el mismo valor, siendo éste¢intlis para cada una de las
regiones.

Utilizando la funcién ‘regionprops’ sobre la mattizpodemos determinar las
principales propiedades de cada una de nuestrasnesg tales como; el area, el
centroide, el perimetro, etc. Guardaremos estgsqutades para cada una de nuestras
imagenes.

Uno de los puntos mas importantes en la capta@amcdelemento en movimiento
es concretar la direccion, sentido y velocidadnd@yimiento. Para esto necesitaremos
saber la posicion del centroide del movimiento adpt

Como ya hemos mencionado anteriormente, para wo @ijeto en movimiento
podemos captar varias regiones de movimiento, @atot necesitaremos saber el
centroide de todo el movimiento captado. Este oafdrha de ser proporcional al area
de cada regién de movimiento dentro del conjuntal el movimiento captado, es
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decir, para una region determinada su aporte dtaide total sera proporcional al
tamafio de su area respecto al area total del mewimicaptado. Este algoritmo se
realiza aplicando la siguiente formula:

n

Centroiderora.(x,y) = Z (

=1

Area(i)

————— | * Centroide(i)
AreaTOTAL>

Por tanto, lo primero que debemos calcular seid@esd total de las regiones de
movimiento captado, esto lo haremos creando untsuimae todas las areas de todas
nuestras regiones.

Posteriormente, implementaremos la formula anteeote mostrada para cada
una de las dos imagenes. Esto nos crear&elusoides (x,y)uno para cada imagen
del conjunto de todas las regiones de movimienfgad®. Con estos dos puntos
formaremos un vector el cual nos aportara todaflaracion necesaria para poder
concretar el sentido, la direccibn y velocidad ddljeto en movimiento. A
continuacion, en la figura 6.9, podemos observer esctor representado sobre la
imagen original.

Figura 6.9: Representacion del vector movimientwesda Gltima imagen.

La velocidad del movimiento, no sera una velocideal, ya que Unicamente
utilizamos dos dimensiones, pero si conseguiremmscretar la velocidad del
movimiento respecto a nuestro campo visual, es,deda velocidad que se mueve
nuestro objeto por la imagen, independientementka distancia que haya entre el
objeto en movimiento y la camara. Por tanto, sienypcuando el robot se mantenga
estatico, podremos determinar dénde estara eloobetin corto espacio de tiempo.

Finalmente, podemos determinar el tiempo de ejéoude nuestro algoritmo de
deteccion de movimiento. Para un procesador Inbeé ©uo de 1,66GHz el tiempo
de ejecucion de este algoritmo y para estas im&densido de 1,99 segundos.
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Por ultimo, podemos observar en la figura 6.10,l@&ncual se muestra el
flujograma del cédigo de deteccién de movimientn el fin comprender de una
forma mas grafica el funcionamiento de este.

Inicializacion
Capturo 3 imagenes

Convierto a escala de grises

Resto Im, y Im, Resto Im, y Im,
Filtro la imagen resultante Filtro la imagen resultante
Calculo umbral Calculo umbral
Convierto a binario Convierto a binario
Agrupo los pixel en Agrupo los pixel en
regiones regiones
Calculo prodiedades de Calcule prodiedades de
las regiones las regiones
Calculo area total Calcule drea total
Calculo el centroide en Calculo el centroide en
funcion del drea = C, funcidn del area = C,

Represento el vector movimiento
w=(C,C,)

Figura 6.10: Flujograma del codigo de detecciomdgimiento.
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6.4 Implementacion del algoritmo de flujo 6ptico en Malab

El programa desarrollado en Matlab, el cual podecoosultar en el ANEXO 1V,
comienza con el reseteo de todas las variablesnylagosterior inicializacién de
éstas. Una vez realizada la inicializacion, comemza con la captura de una
secuencia de imagenes, realizando una serie de caquturas con una diferencia
temporal entre ellas. Estas imagenes seran tomewlasscala de grises. Como
podemos observar en la figura 6.11, cada imagea debtomada aproximandonos
cada vez mas adelantada, ya que de no ser ass, lssdBnagenes seréan iguales y no
tendremos flujo dptico.

1) ) ®)
(4) (5)

Figura 6.11: Secuencia de 5 imagenes en escaldsgs.g

Aunque en la figura anterior no se aprecia biescelcamiento hacia el objeto a
capturar, podemos observar la figura 6.12, la agasl da una situacion de cémo
hemos realizado la secuencia de imagenes anteriores

Figura 6.12: Entorno ideal de captura de imageaes ftujo Optico.

Una vez tomada la secuencia de imagenes, esento para el filtrado de las
imagenes. Comenzaremos con el filtrado espaciatual se realizara sobre cada
imagen con el fin de equiparar cada pixel de lagenacon los pixel de alrededor.
Para realizar este filtrado utilizamos la funcipatian_gaussian_filter’ la cual
tendrd como entrada cada imagen de nuestra sealst@nas de otros valores como
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la desviacion tipica (normalmente 1,5 pixel) y &lov de mascararfaskWidthSpatial
= 9). Finalmente obtendremos la secuencia de imagemesl ¢ittrado ya realizado, el
gue podemos observar en la figura 6.13.

Imagen filtrada Imagen original

Figura 6.13: Comparativa entre imagen filtrada eispamente e imagen original

A continuacién, necesitamos realizar el filtradmperal de imagenes. Sobre las
imagenes filtradas espacialmente, ejecutaremosiliiadd temporal para que la
diferencia entre el mismo pixel de diferente imagersea muy elevada. Utilizando de
nuevo la funcion'spatian_gaussian_filter’a la cual le reportaremos las imagenes
filtradas anteriormente en grupos de tres imageres, decir, filtraremos
temporalmente las imagenes 1, 2 y 3; luego lasemggy2, 3 y 4 y por ultimo las
imagenes 3, 4 y 5. Esta es la forma de filtrar iem&g con la desviacion tipica de 1,5
imagenes, la cual podemos observar sus resultadadigura 6.14.

Imagen con filtrado temporal. Imagen con filtrado espacial.

Figura 6.14: Comparativa entre imagen filtrada terajmente e imagen filtrada espacialmente.

Una vez filtradas las imagenes, es el momento lieaael algoritmo flujo Gptico
constante sobre ellas. Comenzaremos con el seouiem@ de cada imagen en
regiones déxN pixel (tipicamentdN = 5) sobre las cuales aplicaremos la ecuacion de
flujo Optico constante. Mediante la utilizacion ale bucle recorreremos los pixel de
cada imagen, para los cuales, formaremos una reiglimN donde el pixel en el que
estamos situados sea nuestro pixel central. Cadlaywe definamos una regién es
conveniente aplicar la ecuacion de flujo 6pticostante sobre ella, ya que, de no ser
asi, deberiamos guardar todas las regiones dealgeimy nos supondria una mayor
carga computacional. Utilizando la funcitgonstant_flow_patch”sobre cada regién
de la imagen conseguiremos el valor del flujo @tobre esa region, o lo que es lo
mismo, la cantidad de movimiento que se encuentraega region. Ademas,
conseguiremos la direccion del movimiento captddor tanto, guardaremos las
posiciones de las regiones en una matriz ademi@s delores de flujo 6ptico captado
para cada region.
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En este momento, tenemos una matriz con todo eimmvo captado en las
regiones de la imagen, pero esta matriz es dentagrathide para ser representada ya
gue tenemos un valor por cada pixel de la imagsrtaaveniente la segmentacion de
la matriz en regiones mayores y por lo tanto vsiljpara su representacion. Esto lo
realizaremos agrupando los valores de flujo 6pticaegiones y calculando la media
de cada region, de esta forma, como podemos apreciala figura 6.15,
conseguiremos apreciar la cantidad de movimienptada para en cada zona de la
imagen.
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Figura 6.15: Representacion del valor flujo épgcocada region.

Ademas podemos representar el flujo 6ptico con&duto y direccion. Haciendo
una representacion vectorial sobre cada zona dmdgen con su correspondiente
promediado conseguiremos visualizar el movimiemgtado en moédulo y direccion,
como se aprecia en la figura 6.16.
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Figura 6.16: Representacion del valor y la direedél flujo 6ptico en cada region.
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A continuacion, en la figura 6.17, podemos obseeVflujograma del cédigo de
flujo 6ptico, donde se muestra de una manera misdeios pasos necesarios para el
desarrollo de este programa:

Inicializacion
Capturo 5 imagenes
Convierto a escala de grises

Filtrado Espacial

Filtrado Temporal

Tomo regiones de 5x5 por cada pixel

Aplico flujo constante
sobre cada region

Represento el flujo optico de
todas las regiones

Figura 6.17: Flujograma del codigo de flujo éptico.

Finalmente, podemos determinar el tiempo de ejéoude nuestro algoritmo de
flujo 6ptico. Para un procesador Intel Core Dud. @GHz el tiempo de ejecucion de
este algoritmo y para estas imagenes ha sido des2ggindos.
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7 Pruebas en un entorno real similar al utilizado efCEABOT

En este punto, nos centraremos en probar los c®digieriormente generados en
Matlab en un entorno real similar al utilizado eBABOT. En la figura 7.1, se
muestra como hemos realizado la simulacion deeesgteno.

Figura 7.1: Entorno de simulacion del campo utilizean CEABOT.

Como podemos apreciar, para la simulaciéon de esten® hemos necesitado la
utilizacion de una cdmara web conectada a nuesdenador con la cual realizaremos
la captura de imagenes necesaria para la realizaeid@stas pruebas. Cabe destacar,
gue esta cdmara tiene un angulo de vision redwioiderior al de la Blackfin. Por
tanto, hemos necesitado aumentar la distancia ehttgietivo y el suelo para obtener
un campo de vision adecuado para el ensayo derdabgs. En la siguiente figura,
podemos observar la captura realizada al robot edesdestra posicién
omnidireccional.

Figura 7.2: Captura de una imagen para un entarmadireccional

Ademas, hemos instalado la camara web sobre wtafgima plana, de tal
forma que se pueda desplazar paralelamente al sabte las barras centrales de la
estructura que lo soporta. Esto resulta de vitglomancia para los ensayos de flujo
Optico ya que este algoritmo es muy sensible a i@mbn la direccion del
movimiento.

El campo esta iluminado con luz artificial de imder debido a que es lo mas
uniforme posible. Es muy importante prestar atane@i@omo afecta la iluminacion a
nuestros algoritmos de vision ya que es uno déatdsres que mas puede variar.
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7.1 Pruebas del algoritmo de campo de vision

En esta prueba, nos dedicaremos a la investigad@gncomportamiento de
nuestro algoritmo de célculo de distancias en uarea real. Para ello, necesitamos
de la utilizacion de obstaculos de color blanco g@oéocaremos en diferentes
posiciones. A continuacion, podemos observar lagénes utilizadas en este ensayo
con sus respectivos resultados, los cuales coneemdarmas tarde.

=Y

(A) (B) (©)

Figura 7.3: Comparativa entre los resultados dégodde campo de visién para distintos casos.

Observando las tres imagenes podemos comprobaa qlgoritmo de calculo de
distancias no funciona bien en todos nuestros c&smemos comprobar que en las
imagenes A y B el algoritmo funciona correctamerdanque no se concrete
correctamente la frontera entre el suelo y losaudbs. Esto se debe al paso de la
imagen a binario de manera automatica, es deda, @eacion automatica de un
umbral en funcidn de los valores totales de la gnagdgrijandonos en la imagen C,
vemos mas claramente el error anteriormente ciy@adque, al ser una imagen mas
iluminada, el umbral de paso a binario es mas wlpwr tanto, habra ciertos pixel mas
iluminados que produzcan este error. Este err@d@ser a causa de la poca distancia
entre el foco de luz y el suelo (ver figura 7.1)claal, nos produce reflejos que si
estuviésemos en un entorno real no serian tan petados ya que, cuanto mayor sea
la distancia entre el foco de luz y el suelo, masgra la dispersion de esta. De todas
formas, solventar este problema nos sera de gnaslagyara dar robustez a nuestro
algoritmo de célculo de distancias.

Es conveniente que cambiemos nuestro codigo paealaacion de un filtrado
espacial anterior al paso a binario de la imagem Este filtrado trataremos de
suavizar la imagen con el fin de que el paso arisirte la imagen se realice de una
manera mas fina y con menos pixel dispersos.

Como en otros codigos, utilizaremos el filtro deu&apara el filtrado espacial de
las imagenes, utilizando una desviacion tipica @epixel y una mascara de valor
igual a 9. A continuacion, en la figura 7.4, podsenubservar los resultados del
algoritmo de calculo de distancias con la aplicadi@l| filtro de Gauss sobre las
imagenes A, By C.
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(A) (B) (©)

Figura 7.4: Resultados del célculo de distancigigarido filtro de Gauss.

Observando los resultados, comprobamos que @ fileirGauss no nos es de gran
ayuda a la hora de enfrentarnos al error que suerda imagen C. Si podemos
visualizar unas fronteras mas suavizadas y homagénmque se siguen produciendo
errores en algunas partes, como podemos obsenlas enagenes A y B.

Prestando atencion a la imagen B y comparandolaaamagen original (ver
figura 7.3), observamos que la frontera real emfresuelo y los obstaculos se
encuentra mas cercana al centro de la imagen ggeelmos muestra el resultado del
calculo de distancias. Esto se debe a que losalietden su zona baja tienen menos
iluminacién que en la parte superior y, por tardabpasar a binario desde una imagen
en escala de grises obtenemos resultados erréneos.

Este error, es similar al que nos sucede en la@mag pero sucede por
fendmenos inversos, ya que en la imagen C el essordebido al exceso de
iluminaciéon en una zona del suelo siendo esta romdundida con obstaculo. Sin
embargo, en la imagen B, la falta de iluminaciorz@mas bajas de los obstaculos hace
gue zonas de obstaculos poco iluminadas sean ahdésncomo suelo. Estos errores
son producto de la utilizacién de la imagen enlastagrises previa al paso a binario,
debido a que este tipo de imagenes solo se cestrencaptacion de iluminacion. Por
tanto, sera necesario cambiar la manera de reelip@aso a binario ya sea cambiando
la imagen desde la cual se realiza esta conversiagtilizando valores del umbral
adecuados a nuestra situacion.

En primer lugar, se omitié la posibilidad de utiizmagenes RGB por su gran
carga computacional ademas de por su poco aporiafaienacion ya que en la
imagen de simulacion (figura 6.1) no requeriamostatdga informacion. Como
acabamos de ver, la informacion aportada por uagém en escala de grises para este
algoritmo no es vélida debido a sus grandes prademmon los cambios de
iluminacién. Por tanto, es conveniente la extratcite informacién a partir de
imagenes RGB en las cuales lograremos hacer dife@dn de colores.

Observando la ayuda proporcionada por Matlab sabitencion ‘graythresh”, la
cual crea un umbral de intensidad sobre una imggetiemos comprobar que esta
funcién es aplicable a una imagen creada a partiras matrices, como sucede con
las imagenes RGB. Este umbral podemos utilizaolstguiormente para el paso a
binario, usdndolo como segundo pardmetro de laiGantm2bw”. Ademas, esta
funcidn de paso a binario, también admite la eatidel una imagen RGB. Por tanto,
aplicaremos estas dos funciones a nuestra image®Gen
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A continuacion, en la figura 7.5, podemos comprolms resultados de la
aplicacion de las funciones anteriormente descritas

(A) (B) ©

Figura 7.5: Resultados de la aplicacion del caldelaistancias sobre una imagen RGB.

Sorprendentemente, la aplicacion del calculo déawiisas sobre una imagen
RGB apenas sufre problemas con la iluminacion. Caodemos observar en la
imagen C, la zona de sobre iluminaciébn que teniaamisriormente en la zona
superior de la imagen a desaparecido casi por emphdemas, atendiendo a la
imagen B y comparandola con la imagen B de la éigud, comprobamos que los
problemas que teniamos con las zonas de baja #hemim se reduce ampliamente
siendo mas exacto el calculo de distancias.

Cabe destacar que estos resultados han sido tosiadasaplicacion del filtro de
Gauss, ya que en el anterior ensayo no suponieadeejevancia a la hora de resolver
nuestro problema con la iluminacién. Pero una esuelto nuestro problema con la
iluminacién, seria conveniente ver el efecto délofide Gauss sobre nuestra imagen
RGB, con el fin de suavizar las fronteras de nadstagen y conseguir un céalculo de
distancias de mejor precision.

Para poder aplicar el filtro de Gauss sobre unggémaRGB, es necesaria la
aplicacion de la funciétspatian_gaussian_filter’sobre cada una de las tres matrices
RGB de nuestra imagen, de manera individual. Estoraportara el resultado de las
tres matrices ya filtradas por separado, con | dederemos volver a unirlas en una
Unica imagen.

Una vez ejecutado todos los pasos anteriormentgibss podemos observar sus
resultados en la figura 7.6.

(A) (B) (C)

Figura 7.6: Resultado final del algoritmo de cacdé distancias.

Observamos que el filtro de Gauss si nos es deaayd este momento,
limpiandonos la imagen de pixel errébneos, comajlesteniamos en laimagen Ay C
de la figura 7.5. Ademas, comprobamos en la imd§eque los problemas que
teniamos en las zonas de baja iluminacion tamigdras eliminado siendo la frontera
entre el suelo y los obstaculos los mas ajustadidleacon la realidad.
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Por tanto, todos nuestros problemas de iluminacg@n han suprimido,
consiguiendo un sistema de calculo de distanciasfiable y de gran robustez.

Por ultimo, veremos en la figura 7.7, otros dosm@jes en los cuales
comprobamos que nuestro algoritmo de célculo dardigas sigue comportandose de
manera fiable.

Figura 7.7: Ejemplos del funcionamiento del algodtde calculo de distancias.
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7.2 Pruebas del algoritmo de deteccion de movimiento

En el ensayo del algoritmo de deteccién de movitbjenos centraremos en
cémo nos afecta la velocidad del objeto a deted®rtal forma que el resultado de
nuestro calculo sea lo mas correcto posible. Erentorno similar a CEABOT, en
concreto el de la prueba de sumo de este campegmablmremos nuestro cédigo de
deteccion de movimiento mediante la captura desena de imagenes, en las cuales,
el objeto captado, en nuestro caso el robot Bipkrddesplaza por nuestro campo de
vision durante la secuencia de imagenes.

A continuacion, en la figura 7.8, podemos obseltasr3 primeras imagenes de
una secuencia total de 12 imagenes tomadas. Enircadgn, el robot se adelanta
5mm de tal forma que podremos utilizar la serientigenes para probar como afecta
la velocidad en nuestro algoritmo, por ejemplo, ggods probar como afecta un
velocidad baja del objeto captado utilizando lgwigheras imagenes o podemos ver
como afecta la alta velocidad del objeto captadmtulo las imagenes 1,6 y 12.

E_. s
! f « § .

1) @) ®3)

Figura 7.8: Primeras 3 imagenes de la secuenciagb@nsayo del cédigo de detecciéon de movimiento.

Una vez tomada la secuencia de imagenes, es moghemimbar nuestro codigo
para diferentes series de imagenes. Comenzaremioanalo los casos mas extremos,
es decir, los casos en los cuales el desplazamiitoobot por nuestra imagen es
mayor y menor. Para ello, cargaremos las imagengsyl3 para el ensayo de baja
velocidad, y las imagenes 1, 6 y 12 para el endgayalta velocidad. En la figura 7.9
podemos observar los resultados de nuestro algodardeteccion de movimiento.

Desplazamiento total de 1,5mm (A) Desplazamiertal the 6mm (B)

Figura 7.9: Comparativa entre resultados paradeesmas extremos de desplazamiento.

Comparando los dos resultados, comprobamos quetdadion de movimiento se
realiza de una manera mas exacta para la secudmamnagenes de mayor distancia
recorrida, por tanto, sera conveniente que la setaele imagenes tenga un intervalo
de tiempo entre cada captura relativamente altm Baber cual debe ser el valor a
utilizar para el tiempo de espera entre capturaptuca, debemos saber cuél es la
velocidad maxima y minima a la que se desplazakbiot mini humanoide. Buscando
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informacion de cual es la velocidad media a la gonerobot mini humanoide se
desplaza, hemos determinado que la velocidad mesdide 20mm/s. Por tanto, un
tiempo de espera entre capturas de 2 segundosyrsendor valido para el correcto
funcionamiento de nuestro algoritmo de vision deck2on de movimiento.

Ademas, podemos comprobar que para el ensayo &, @ral el desplazamiento
es minimo, la direccion del vector velocidad no pesalela a la direccion del
movimiento, esto se debe a que mientras el rold produce velocidad angular, es
decir, para andar, adelanta primero una piernaegdua otra, esto da lugar a un
mayor movimiento en la parte adelantada y por e$teector velocidad no es paralelo
a la direccion del movimiento. Sin embargo, podenwaprobar que en la imagen de
mayor desplazamiento, este fenébmeno se reduceosangector velocidad bastante
mas paralelo al sentido del movimiento.

Este fendmeno, también se produce por el poco ardpilvision de la camara
web utilizada ya que al estar a mucha altura podesheervar el movimiento angular
del robot al andar. De estar en una situacion anecicional como la propuesta en
este proyecto, no veriamos este fenomeno. Pararobarpesto, realizaremos otra
secuencia de imagenes en la cual el robot estas@l®j@do del centro de la imagen,
siendo menor la captacion de la parte superioratbeit.

En la figura 7.10, podemos observar la secuenciaintigenes utilizadas
actualmente. Destacar que hemos utilizado las ine&ggue nos proporcionan un
desplazamiento total de 60mm.

Figura 7.10: Secuencia de imagenes utilizadas prukba de deteccion de movimiento.

Utilizando estas imagenes en nuestro codigo dedétede movimiento, hemos
conseguido los siguientes resultados, ver figuta.7.

Figura 7.11: Resultados de algoritmo de deteccgdmdvimiento para un movimiento alejado.

Como podemos observar, la direccion del vectorcigdal si se corresponde con
la direccion del movimiento captado. Por tanto, gmods concluir que este cédigo
tiene un buen comportamiento ante un entorno cdmtligado en CEABOT. Siendo
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mejor el comportamiento que tendra la camara Biaciie la utilizada en estas
pruebas, debido a la colocacion de la camara.

Por ultimo, destacar que, a diferencia de nuestteriar codigo, el algoritmo de
deteccion de movimiento es muy robusto en cuanto que a la iluminacion se
refiere. Unicamente podriamos tener problemas whairlacion si los focos de luz
estan en movimiento, ya que de ser asi, nos prdeoozovimiento de sombras o
reflejos a lo largo de la secuencia de imagena®, Re debemos preocuparnos por
esto, ya que la iluminacion utilizada en CEABOTes#atica, y por tanto, este efecto
desaparece completamente.
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7.3 Pruebas del algoritmo de flujo 6ptico

En este apartado, nos dedicaremos al ensayo deltelg de flujo éptico sobre
un entorno real, utilizando una colocacién omnatirenal. Para ello, hemos realizado

una secuencia de imagenes en la cual hemos desplazeamara hacia delante para
consegquir asi captar flujo optico.

El desplazamiento realizado sobre la camara haedeparalelo al suelo y
progresivo, tomando secuencias de 5 imagenes me@Eladamientos de 1, 3, 5y
10mm. En la figura 7.12 observamos la secuenct idgdgenes con desplazamiento
de 10mm. En la cual, observamos como un obstaailti@ penetra en nuestro
campo de vision a causa del desplazamiento derlarea

Figura 7.12: Secuencia de imagenes utilizadasglaasayo del algoritmo de flujo 6ptico con
desplazamiento de 10mm.

Antes de realizar cualquier tipo de prueba en B cambiemos el entorno, es
necesario comprobar cudl es el mejor desplazamamta camara para el correcto
calculo del flujo éptico. Para realizar esto, aguianos nuestro codigo de flujo éptico
sobre todas las secuencias de imagenes anteriermemtbradas. En la figura 7.13,
podemos observar los resultados en funcion delazspiento de la camara.
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1. Resultado del algoritmo flujo 6ptico para ungdasamiento de 1mm.
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4. Resultado del algoritmo flujo éptico para ungdasamiento de 10mm.

Figura 7.13: Comparativa entre los resultados ldelrmo de flujo 6ptico en funcion del desplazantee
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Comprobando los resultados, observamos que ekadsuinas valido es el de la
imagen 2 siendo su desplazamiento de 3mm, peroosamas detenidamente cada
resultado en funcion del desplazamiento. Para aplaeamiento demasiado pequefio,
como el de 1mm, el flujo éptico es apenas captattonas de producir resultados
erroneos en la direccion del flujo 6ptico. Opuestar®, en un desplazamiento
demasiado grande, como el de 10mm, el flujo 6cdemasiado grande e imposible
de calcular por superar con creces los valoresugte Gpticos capaces de representar.
Ademas, podemos observar en la imagen 3 que padesplazamiento de 5mm el
flujo 6ptico sigue siendo demasiado grande llevandoa errores en ciertas zonas de
la imagen. Por tanto, para proximos ensayos de fyjtico, utilizaremos un
desplazamiento de 3mm. Cabe destacar, que estenieatd debera realizarlo el
robot Bioloid ya que necesitamos movimiento prqgeca la captacion del flujo éptico
en obstaculos estaticos.

Antes de efectuar otro ensayo, esta vez en furd@bentorno, debemos observar
los resultados del flujo 6ptico en esta primeraepau En ella, podemos observar que
apenas apreciamos flujo éptico en las zonas unédsrroomo el suelo y que
Unicamente captamos flujo éptico en las zonas dplaeamiento de los obstaculos.
Esto puede deberse a la falta de textura en lessaamformes del entorno. Ademas,
observamos como captamos una gran region en ebaimta imagen, cuando en esta
zona no hay nada que detectar. Esto es porquenaptl movimiento de los reflejos
generados por la iluminacién. Por tanto, es comrgaique nuestro siguiente ensayo
se base en la comparativa entre entornos con ntexta y entornos que carecen de
esta.

A continuacion, en la figura 7.14 podemos obselwardos entornos sobre los
gue probaremos nuestro algoritmo de flujo épticoo Werd nuestro entorno similar a
CEABQOT libre de obstaculos, donde hemos supuest@grece de textura. Y otro, en
el cual podemos captar muchas texturas al deberga dntorno con gran variedad de
colores y formas. Destacar que hemos realizadoesplazamiento de 3mm en la
direccion superior de la camara y por tanto denkgen.

Captura de un entorno de poca textura. Captura @atorno con mucha textura

Figura 7.14 Capturas de diferentes entornos en funcion tkxtara para el ensayo
del codigo de flujo optico

Aplicando nuestro codigo sobre la secuencia degémés tomada para diferentes
entornos en funcién de la textura, hemos obtemdaiguientes resultados, los cuales
podemos apreciar en la figura 7.15. Ademas se mauast zoom de las zonas mas
relevante del calculo del flujo éptico.
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Figura 7.15: Comparativa entre los resultadosuje fiptico para entornos con diferentes texturas.

Como podemos apreciar en los resultados, para wrerfeie, aparentemente
uniforme como es la del entorno de CEABOT, el flytico no es continuo a lo largo
de toda la imagen. Esto es debido a que no estaamando textura y lo que
realmente captamos son reflejos de luz, los cis@atesplazan por la imagen a causa
de nuestro movimiento. Sin embargo, en el resultidia imagen de mayor textura el
flujo optico se reparte mas uniformemente por lagen, lo cual, nos da una mejor
aproximacion del flujo éptico ideal a calcular.

Ademas, atendiendo a los valores maximos del fipjico nos damos cuenta de
gue para el entorno de poca textura el valor ge @iptico maximo es muy superior al
de mucha textura. Esto se debe a que para entdenosca textura la diferencia entre
el flujo 6ptico maximo y minimo es mayor, ya quégpkas zonas sin reflejos apenas
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captamos movimiento y por tanto, donde hay refleggggamos mucho flujo optico en
relacion a este primero. Sin embargo, en el entdenmucha textura como todo esta
en movimiento, la diferencia entre el flujo optmdximo y minimo es mas reducida.

A la vista de los resultados, podemos determinarejualgoritmo de flujo optico
es muy sensible a los cambios en la iluminaciondgnes de tener un mal
funcionamiento en entornos de poca textura comatietado en CEABOT. Pero,
cuando utilicemos la camara Blackfin con una posi@mnidireccional, debido a su
mayor angulo de visién, podremos observar imageop® la que se muestra en la
figura 7.16, en la cual podemos ver las paredessiebstaculos de una forma mas
vertical. De tal forma que, conseguiremos tener t@ésira gracias a la diferencia de
color entre el suelo y los obstaculos.

Figura 7.16: Imagen utilizada en el ensayo de fiygico emulando la partxterior
de la imagen de la camara Blackfin.

Para poder concretar flujo Optico en una situacbmo la propuesta
anteriormente, hemos realizado una secuencia dgeimé en la cual nos desplazamos
hacia la izquierda con el fin de poder captar floyico. El resultado del calculo de
flujo 6ptico sobre esta secuencia de imagenes poslelyservarlo en la figura 7.17.
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Figura 7.17: Resultado del flujo 6ptico aplicadanamovimiento lateral.

Como podemos observar, en las zonas de mas tegtum® las fronteras
verticales de los obstaculos, captamos correctarfand optico y en las zonas de
poca textura como el suelo y el fondo, apenas ptacaos. Este es un buen resultado
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de la aplicacion del algoritmo de vision de flujptiéo, ya que, como veremos a
continuacion, nos aporta gran informacion del erd@a@ue nos rodea.

Por ejemplo, como podemos apreciar en la figur@, 1ak zonas mas destacas de
flujo optico se corresponden con los obstaculosed&rno. Esto nos puede servir de
gran ayuda a la hora de dar utilidad a este céeligan entorno con apenas textura, ya
qgue podremos utilizar el algoritmo de flujo 6ptmmmo apoyo al calculo de distancias
en la prueba de obstaculos del CEABOT.

Figura 7.18: Representacion del flujo optico sdarenagen original.

Ademas, como podemos observar en la representdeide intensidad del flujo
optico (figura 7.19), en la cual podemos obsereawvdriacion del flujo éptico en
funcion de la proximidad entre el obstaculo y lmaéa.
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Figura 7.19: Representacion de la intensidad dg 8ptico captado.

Como observamos, en la zona de la derecha, dond#useel obstaculo mas
cercano, el flujo 6ptico es de mayor intensidadoees al obstaculo del lado
izquierdo el cual se encuentra el obstaculo mjadaede la camara. Esto nos es de
gran ayuda a la hora de diferenciar las distaresié® obstaculos.

Si realizamos el calculo de la media de los valdeeBujo 6ptico sobre la imagen
de la figura 7.19, ademas del calculo de la de&naestandar conseguiremos los
siguientes valores.
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media_izq= 0.6123 media_der = 0.6437
desvi_izq= 0.0625 desvi_der = 0.1406

Donde podemos observar que en la zona derechaedganimagen la desviacion
estandar de nuestro flujo 6ptico es mayor, debida mayor diferencia entre los

valores de maximo flujo y minimo. Ademas vemos lgumedia es superior en el lado
derecho que en el izquierdo.

Por tanto, podemos concretar que el algoritmo wje fptico nos sera de gran
ayuda como apoyo al calculo de distancias entrobi®s y la camara.

Por ultimo, podemos comprobar si el algoritmo dgofloptico es aplicable al
apoyo del algoritmo de vision de deteccion de mairo.

Aplicando la secuencia de imagenes utilizada gmigler ensayo del detector de

movimiento (figura 7.8) sobre en nuestro cédigdluie éptico hemos conseguido los
siguientes resultados.
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Figura 7.20: Radtado de la aplicacion del flujo dptico sobreilasigenes del ensayo
de deteccion de movimiento.

Como podemos apreciar en el zoom de la imagenrdacibn del movimiento
captado mediante el flujo Optico es correcta respele la direccion real del
movimiento del robot. Pero si nos fijamos en laltdad de la imagen, comprobamos

gue existen zonas erroneas de flujo Optico conguidase encuentra en la zona baja de
la imagen.

Por tanto, a la vista de los resultados, poderonsretar que ante la posibilidad
de utilizar el flujo 6ptico como apoyo al algoritnde deteccion de movimiento, es
conveniente desestimar esta posibilidad. Esto dsdalea que el algoritmo de
deteccién de movimiento realizado por nosotrosetigran fiabilidad con respecto a
los resultados concretados por flujo éptico.
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8 Implantacion de la camara en el robot

La colocacién de la camara en el robot necesitaudeestudio de las
especificaciones que tenemos tanto de la camara clarlos campeonatos donde
gueremos participar.

Tras el estudio de las distintas opciones paraliacacién de la camara, hemos
determinado que la mejor opcidn para la implantafigica de la camara en el robot
es la colocaciéon de esta de manera omnidireccifsah quiere decir que la camara
debe estar colocada de tal forma que nos permir ten area de vision de 360
respecto de la vertical del robot. De esta form@seguiremos un sistema de vision
completo no influenciado por la direccion a la ouoiea el robot pudiendo detectar
objetos que se aproximen por cualquier angulo.

Una manera de conseguir esto, es colocar la cgmaatela al suelo, es decir, con
foco del objetivo perpendicular al suelo y miram@daia este.

Para que esto sea viable, es necesario que laa@starcolocada arriba del robot,
como si fuese una especie de “cabeza”’ y con utendia suficiente al cuerpo de este.
Esta distancia debera librar todo lo posible elrpoiedel robot, ya que de estar
demasiado cerca puede que solo podamos captaerglocdel robot y no el area que
le rodea.

A continuacion, estudiaremos si esta opcion eslevigbla mejor forma de
desarrollarla.

8.1 Estudio del area de vision en modo de vision amdireccional

Para la consecucion del sistema de vision omnicimeal utilizaremos la lente de
120 de angulo de visién que nos dara un area de veégdmayor diametro o con la
misma area de vision, conseguiremos reducir lanlis entre la camara y el robot.

Cabe destacar que el campeonato CEABOT 2011 tiehee ormativa una altura
maxima marcada en 50cm. También sabemos que nuesiod Bioloid tiene una
altura de 31cm. sin la cabeza, con lo cual llegir @tura maxima permitida por el
campeonato sera desproporcionado para el robot necesario ya que nos
proporcionaria un area de vision excesivo paratragsecesidades.

Hemos concluido, como veremos posteriormente, guadjor opcidén es colocar
el foco del objetivo de la camara a una distaneiad®cm. del suelo, es decir, a 9cm.
de la parte alta del cuerpo del robot. Con estolsbt tendra una altura méxima de
unos 42cm. debido a que la placa que contieneoekepador de la camara nos dara
unos 3cm de altura extra por encima del objetiviad@&mara.

Como veremos a continuacion, esto nos proporcionardarea de vision de
69,3cm. de radio. Ademas, veremos como nos aféstallenen del robot a nuestro
campo de vision, reduciendo nuestro campo de vigg@nas zonas mas cercanas al
centro de la imagen.

En la figura 8.1 observamos el alzado del robotedangulo de visiéde 120 de
la lente y con la distancia que alcanzaremos aAdgmas vemos el &ngulo que no
podremos ver a causa de los hombros del robot weaspectiva distancia de vision
nula.

-52 -



Universidad Carlos Il de Madr

4ES. 30

AES. 30k

L e

43550k

Figura 8.1: Alzado del area de visién del Robioidd.

Como en la figura anterior, en la figura 8.2 versrnas mismas cotas pero esta

vez desde el perfil del Robot Bioloid.
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Figura 8.2: Perfil del &rea de vision del Robotl&ih.

Por dltimo, comprobamos en la figura 8.3 como sé&ea completa de vision, a

través de la planta del Robot Bioloid.

633 o

Figura 8.3: Planta el area de vision del Robotddbl
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Tras esta investigacion, hemos determinado qupd& de colocar la camara en
el robot de forma omnidireccional es viable y @oto, podemos pasar a la creacion
de un soporte para la camara con el cual obtendresta configuracion fisica.

8.2 Soporte de la camara

Para la realizacion de un soporte omnidireccioaah pa cdmara es necesaria la
utilizacion de un material transparente, rigido ¢ fiagil. Hemos escogido el
metacrilato por ser el material que mas responesaa caracteristicas ademas de por
su bajo coste.

Atendiendo a las caracteristicas fisicas de la @nya del robot, hemos
determinado la siguiente estructura de metacrifsia la creacién del soporte.
Podemos consultar el ANEXO V donde veremos los gidaacotados de esta
estructura. En la figura 8.4 podemos observaresdtactura en perspectiva.

Figura 8.4: Perspectiva isométrica del soporteadsimara.

Como podemos observar, el soporte consta de tresspka base, el cuerpo y la
placa superior. La base es una placa de 60x30x3mendl ird en contacto con el
robot y se ocupara de que el soporte de la camakaopot no se separen. El cuerpo
se trata de un cilindro de 100mm de longitud, 20dendiametro interior y 2mm de
espesor, con el cual, aumentamos la distancia elhntobot y el objetivo de la camara.
Y por ultimo la placa superior, la cual es de singis medidas a la placa que soporta
el objetivo de la cdmara (41x31x3mm). Esta plamaetiuna abertura cilindrica para la
introduccién del objetivo siendo concéntrica aihcito que soporta la placa. Ademas,
hemos realizado unos taladros situados en iguatipnsa los que trae la placa del
objetivo (véase figura 4.2), mediante los cualegasaremos la camara al soporte por
medio de tornillos y espaciadores.

-54 -



Universidad Carlos Il de Madr

Finalmente, podemos observar en la imagen 8.5par@de la camara una vez
construido y con la cAmara situada en su correxgeipn.

Figura 8.5: Soporte con la cdmara instalada.
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9 Implementacion los algoritmos seleccionados end¢amara como
sensor independiente

En este ultimo apartado de nuestra memoria, veraow® configurar nuestro
ordenador para desarrollar los cédigos de nuealgositmos de vision, anteriormente
desarrollados en Matlab, en una version reducgd@ ¢microC o pC). Este lenguaje
de programacion es el que soporta el procesadoudstra camara Blackfin y por
tanto, deberemos aprender a desarrollar, depurargar codigo en uC sobre nuestra
camara.

Cabe destacar que podemos descargarnos todo elafiente camara a través de
la pagina web de Surveyor Corporation [2]. El firame/ de la cAmara contiene toda la
estructura del codigo fuente necesaria para eectrrfuncionamiento de la camara
tales como la iniciacién, el cédigo principal y @iones basicas de nuestro
procesador.

Observando la web de Surveyor Corporation [2], ghriado del SRV-1 C
Interpreter, podemos aprender mediante ejemplosocatilizar las principales
funciones definidas por los desarrolladores défaara, ademas de un breve resumen
de cédmo utilizar puC.

Una vez que hemos aprendido como desarrollar codigouC, podemos
comprender como es el funcionamiento del cédigacppal de nuestro firmware. Para
ello, necesitamos abrir el archimmain.cque se encuentra dentro de la cargetale
nuestro firmware, en un programa de desarrollo degStamos utilizando Windows o
sobre un editor de texto si utilizamos Linux. Unebudesarrollador de C para
Windows es el programa Eclipse, aunque nosotroizarémos Linux para el
desarrollo y depuracién de nuestros algoritmos @#0rv ya que es la mejor
herramienta de desarrollo de cualquier lenguajepagyramacion basado en C.
Ademas, como comprobaremos posteriormente, la fdaergepurar nuestro cédigo es
muy sencilla de ejecutar en Linux.

Aunque en este apartado no nos centraremos en c@aonuestros algoritmos
de vision en uC, si es conveniente que entendamo® dunciona el codigo del
SRV-1 Robot, ya que nos muestra que estructurantebeeguir para el correcto
funcionamiento de la camara Blackfin. Observandooeigomain.cvemos que para
poder implementar nuestros algoritmos de visidbedamos crearlos como funciones
independientes y afadirlas al archimgfunc.hPor lo demas, podremos editar nuestro
archivo principalmain.c y adaptarlo a nuestras necesidades, es decir,iaralb
codigo para poder realizar las llamadas a las <mes de nuestros algoritmos de
vision, ademas del envio de los resultados pouent@ serie.

Antes de poder depurar nuestro cédigo, debemosigooaf Linux para el
correcto funcionamiento de los compiladores delcgsador Blackfin. Para ello,
debemos actualizar todos los paquetes ya instalaidox. Esto lo conseguiremos
mediante la apertura de un terminar y la ejecud@ta siguiente instruccion.

admin@ubuntu:~$ sudo apt-get upgrade

Una vez actualizado todo nuestro sistema, debenstalar los paquetes que nos
faltan para el correcto funcionamiento de los dagaores, mediante la introduccién
del siguiente comando en nuestro terminal.
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admin@ubuntu:~$ sudo apt-get install autoconf autom ake bash binutils
bison bzip2 \ coreutils flex gawk gcc gettext grep intltool iputils-
ping libtool libz-dev \linux-libc-dev liblzo1l liblz o-dev liblzo2-dev
liblzo2-2 libncursess libreadline5 \libreadline5-de v libncurses5-dev
m4 make pax-utils pkg-config rpm texinfo zlib1lg \zI iblg-dev

En este punto, tendremos preparado nuestro sisterbaux para la ejecucion de
los compiladores del procesador Blackfin, pero aarios tenemos instalados. Para
instalarlos de una forma sencilla, es necesaricatlgarnos los compiladores Bfin-elf,
Bfin-uClinux y Bfin-linux-uclibc en sus correspondientes carpetas, no en formato
ejecutable ni como paquete de Linux. Podemos dgmcatas carpetas de los tres
compiladores en la web de Surveyor Corporation 48] formato comprimido.
Posteriormente, debemos descomprimir cada compildoear una carpeta comun
en la cual guardaremos las carpetas de los tregileoiores. Esta carpeta la
guardaremos en la carpeta principal de Linux.

Una vez situados nuestros compiladores es necesairlos a un PATH, que es
una variable de nuestro soporte de Linux, que regortara al directorio que
escribamos posteriormente. Como deseamos configatalPATH de forma
permanente, debemos editar el archivo de configurade nuestro soporte de
conexiéon. Por lo general el soporte BASH es el otdgado y podemos editar su
coédigo mediante la apertura de este en un editolexi®. Esto podemos hacerlo
directamente desde el terminal de Linux mediangggeliente comando:

admin@ubuntu:~$ gedit .bashrc &

Una vez abierto el editor de texto, nos desplazahasta la Ultima linea de
nuestro BASH y generamos un PATH con los directode las carpetas de nuestros
compiladores utilizando la siguiente instrucciorcddigo:

export PATH=$PATH:/home/administrador/uClinux/bfin-
uclinux/bin:’home/administrador/uClinux/bfin-linux-
uclibe/bin:/home/administrador/uClinux/bfin-elf/bin

Con todo esto, hemos realizado la instalacion éeucdhdor del Blackfin y ya
estamos preparados para poder depurar nuestroocddigrear los ejecutables
necesarios para poder realizar la carga del cdiga camara.

Para depurar nuestro cédigo, debemos abrir un riatngi acceder al directorio
donde reside nuestro codigo principain.cdel firmware, es decir, la carpeta srv del
firmware. Sobre nuestro directorio, ejecutaremosoatandanake este comando nos
depurard el codigo y nos generara los ejecutahlesutjlizaremos para la carga del
codigo en la camara. En funcién de como conectaronda camara, utilizaremos el
formato“.Idr” utilizado para la conexion a través del Matchjpoel formato“.bin”
utilizado para la conexion a traves de gnICE+. d&lnfato “.Idr” , es un formato
especial utilizado para la transferencia de datediamte una transmision “X Modem”
como la que realizaremos con el Matchport. Estsv&o contiene en su interior el
formato binario“.bin” del ejecutable de nuestro cddigo, que es realnmenjee se
carga en nuestro procesador. Es por esto, pordeguwtilizado este formato en una
conexion directa como la que puede ser a travégd€E+.
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Cabe destacar, que es conveniente crear nueseaiéordel Matchport sobre el
sistema operativo de Windows ya que es mas sermilla hora de instalar los
complementos necesarios para la configuracion gxién mediante el Matchport.

Antes de poder conectar con nuestra camara a tiav@stchport, es necesaria la
configuracion de este. Para ello, es necesaridiliaagion de un convertidor serie-
USB el cual conectaremos por el terminal de sel&ecamara y por el USB a nuestro
ordenador. En concreto, nosotros hemos utilizadmelertidor CP210x de Silicon
Labs, el cual podemos observar en la figura 9.1.

Figura 9.1: Convertidor serie-USB CP210x.

Para conectar este convertidor a nuestro moédula {Métchport), debemos
conectar los pines RX y TX de nuestro convertigdan los pines RX1 y TX1 de
nuestro Matchport (pines 4 y 3 respectivamenteJdgl Ademas, debemos conectar
los GND del convertido y del Matchport (pin 2 dé),Jcomo podemos apreciar en la
figura 9.2.

Figura 9.2: Conexion entre el moédulo Wifi y el ceridor serie-USB.

Una vez conectado el médulo Wifi y el convertideris-USB, debemos conectar
el convertidor a nuestro ordenador e instalar togeds. Cuando hayamos instalado el
convertidor, debemos buscar el puerto de nuesttenador al que hemos conectador
el convertidor. Esto lo haremos pinchando sobreptapiedades del iconbli PC,
posteriormente pinchamos solbtardwarey por ultimo enAdministrar Dispositivos
alli buscaremos nuestro convertidor y nos mosterégpuerto utilizado. Como
podemos apreciar en la figura 9.3, en nuestro basws utilizado el puerto COM?7,
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por el cual conectaremos con nuestro modulo a grdeéun terminal con conexion
serie.
Archivo  Accidon Wer  Awuda

=

+-4= Controladoras SCSIy RAID

% Dispositivos Elustooth
= =8 Dispositivos de imagenes
. =0 Acer OrbiCam
+ _'5 Dispositivos de sistema
+ '@ Dispositivos de sonido, video ¥ juegos
+- I Equipo
+
+

! Propiedades del sistema

_ Restaurar sistema |
 Gensial || Mombre de equipo |

#ctuslizaciones automaticas
Hardweare

Remoto
| Opciohes avarzadas

A =ma

Administrador de dizpositivos

e

El Adminiztrador de dizpositivos muestra una lista de todos los
dizposzitivos de hardware inztaladoz en zu equipo. Puede
uzarlo para cambiar laz propiedades de cualquier dispozitivo.

[ Administrador de dispositivos ]

g, Madems
52 Monitor
+- Yy Mouse v otros dispositivos sefialadores
= Otros dispositivos
H %y Controladara Ethernet
ey Memoria FLASH PCI

-y Memoria FLASH PCT I

Controladores

Las firmas de controladores le permiten comprobar gue los
controladores instalados zon compatibles con YWwindows.
“windows Lpdate le permite configurar la forma en que
‘wWindows se conecta a “Windows |pdate para buscar
controladores.

Firma de controladores “whindows Lpdate I

o S Memaria FLASH PCI
+ %8 Procesadores
= Puertos (COM & LPT)

Perfiles de hardware
H 7 Silican Labs CPZ10x USE to UART Bridge (COM7)
+--ze Teclados

+-aee Unidades de disco

+- 24 Unidades de DVD/CD-ROM [

Loz perfiles de hardware le ofrecen una farma de definir p
almacenar diferentes configuraciones de hardware.

Perfiles de hardware J

[ Aceptar ] I Cancelar]

Figura 9.3: Dispositivos hardware utilizados enstrgeordenador.

En este momento tenemos casi todos los elementesareos para la conexion
con el Matchport mediante un convertidor serie-U$8ro, aun necesitamos un
terminal con conexién serie para poder realizaoleexion. El terminal utilizado por
nosotros sobre el sistema operativo de Windowsidma ed terminal Putty el cual
podemos descargar de la paditi://www.putty.org/.

Cuando tengamos instalado el terminal Putty, estgmmeparados para realizar la
conexiéon. Para ello, alimentamos la placa de Matthpon 9,3 V de continua y
abrimos nuestro terminal Putty. Configuramos emteal para una conexion serie
como podemos apreciar en las siguientes imageigesa®.4) en la cuales se muestra
las dos pestafias que debemos configurar en ntestrimal.

& PuTTY Configuration 28 PuTTY Configuration
Categany: Categorny:
[=)- Session Basic options for your PUTTY session [=)- Session Options controlling local serial lines
L.ogg\ng Specify the destination you want to connect to L.Ugglng Select a senal line
= Terminal . =) Terminal
Keyboard Serial line Speed Keyboard Seiial line to connect to COM7
Bel [comd J[se0 | Bel : :
Features Connection ype: Features Configure the serial ine
= Window Raw (O Telet O Rlogin O §5H &) Serial ) Windaow Speed [baud) 9500
Ay
PRE3rance Load, save or delete a stored session Appearance Drata bits
Behaviour Behaviour
Translation Saved Sessions Translation Stap bits
Selection | Selection Paii N
CDID_L"S Drefault Settings Load Colours
(=) Connection [=)- Connection Flow control
Data -5 ave Data
Prowy - Py
Telnet Telnet
Rlagin Filogin
S5H 55H
Seial Cloze window on exit:
O dways O Mever (&) Only on clean exit
About ] [ Help ] [ Open l [ Cancel ] [ About ] [ Help ] [ Open 1 [ Cancel

Figura 9.4: Configuracién del terminal Putty para onexion serie.
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Si nuestra configuracion del terminal es correeta@s abrira un terminal como
el que se muestra en la figura 9.5.

# COM7 - PulTY

Figura 9.5: Terminal Putty conectado mediante cidmeserie.

Para poder acceder a la configuracion del Matchgeisemos reiniciar el médulo
Wifi mediante un corte en la alimentacion mientn@ntenemos pulsado el caracter
“X" de nuestro ordenador. Esto nos mandard un ngnehcual nos muestra que
debemos pulsar ENTER para acceder a la configuraldbMatchport.

Una vez que hemos entrado en la configuracion daiciybort, veremos una
imagen como la que se muestra a continuacion #igLe).

# COM7 - PuTTY

]
e
a7
]

Channel 2

LRI o I =

E-mail
WL AN
®xpert

[ Ry QY =1

m =]

. without save
and exit Your choice 7 I

[¥n]

Figura 9.6: Menu principal de la configuracion Metchport mediante una conexion serie.

Como podemos apreciar, se hos muestra un mentcelalgbodemos elegir entre
las distintas partes de la configuracion del MabchpLos puntos que debemos
cambiar para la correcta configuracion del Matchpon los siguientes.

» Seleccionamos 5 (ExperFambiamos CPU speed a High (2).

» Seleccionamos 4 (WLANNos aseguramos que el Network esta en modo adhoc
y cambiamos la ID a SRV1.
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» Seleccionamos 1 (Channel Dambiamos la velocidad del canal 1 a 921600
baudios y cambiamos el flujo de control a 2 (hamevs/rts).

» Seleccionamos 0 (NetworkLambiamos a Wirelles Only e introducimos la IP a
la cual posteriormente nos conectaremos, en nuessm 169.254.0.10.

Los puntos de la configuracion que no se muestraariarmente, hay que
dejarlos en su configuracién por defecto, de noasdy la configuracién no sera
correcta y tendremos que volver a efectuarla.

Por ultimo, pulsamos “9” (Save & Exit) y ENTER. Casto ya tendremos
configurado nuestro Matchport y podremos conectanoestra camara Blackfin.

Manteniendo nuestra alimentacion sobre el médulfh &9,3V y conectando la
camara al Matchport mediante el J4, podemos canpotawifi con nuestra Blackfin
ademas de poder conectar por wifi con el Matchppudr tanto, con su configuracion.

Como podemos apreciar en la figura 9.7, utilizamdmavegador, en nuestro caso
Mozilla, e introduciéndole la IP anteriormente selenada en la configuracion del
Matchport podemos acceder a la misma configurad@modulo wifi anteriormente
explicada pero mediante una interfaz gréafica dehitbboconexion wifi.

http://169.254.0.1...cure/lkx_confhtm| -

Firmware Version: Y6.7.0.0
WAL Address: 00-20-44-C0-54-E9

Home
Serial Tunnel
Hostlist
Channel 1
oelt Setnge Device Server Configuration Manager
- Version 1.8.0.0

Channel 2

Sertial Settings

Configurable Pins

Apply Settings

Apphy Defaults

Figura 9.7: Menu de configuracion del Matchport rate una conexion wifi.

Para cargar codigo sobre nuestra Blackfin, abrinmos navegador y le
introducimos la siguiente direccidritp://169.254.0.10:10001/admibe esta forma,
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accederemos a la carga del firmware sobre la caBlackfin mediante una interfe
grafica como la que podemos apreciar a continu, ver figura 9.8.

[ sRv Admin oh
€« 2> |C M 5% http://192.168.0.15:10001/admin >
SRV ApmiN

Upload and Flash File

File to flash:

( Choose File ) srvl.ldr

(O To sectors starting at:

(*) To boot loader:
# Check to confirm

Flash

SRV-1 Blackfin wipicoC 0.83 07:04.56 - Nov 13 2008
2

Figura 9.8: Interfaz grafica utilizada para la eadgl firmware sobre la Blackf

A través de esta interfaz, seleccionamos el cédigargar en format“.ldr” , y
pinchamos sobre FLASH. Si el firmware se ha cargamloectamente veremos u
respuesta como la que podemos obseen la figura 9.9.

[ SRV Admin ah
«=> C ﬁ i‘:http:,f,’192.168.0.15:10001,fadmin >
SRV ApmiN

102408 bytes uploaded to boot loader

Upload and Flash File

File to flash:

{ Choose File ) No file chosen

(*) To sectors starting at:

() To boot loader:
[ Check to confirm

Flash

SRY-1 Blackfin w/picoC 0.83 07:04:56 - Nov 13 2008

b |

Figura 9.9: Respuesta correcta dcarga del firmware sobre la camara Blacl

De esta forma conseguiremos cargar codigo sobrstraueamara Blackfin ¢
manera sencilla.
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Destacar, que existe otra forma de cargar codigeesauestra camara Blackfin,
aunque de una manera algo mas complicada. Comanpgdebservar en la pagina
web de Analog Devices [9], por medio del conecCg:+ y del conector JTAG de
la placa de nuestra camara Blackfin, podemos edlizcargar del firmware, desde
un sistema operativo basado en Linux. En este @hdmgtarse de una carga directa
sobre el flash del procesador deberemos cargge@ltable de formatb.bin” sobre
nuestro dispositivo.

Pero, antes de cargar un archivo sobre nuestraraadlehemos descargarnos los
complementos necesarios para la realizacion decagia. Estos complementos son el
programador del flash (vdsp-flash-programmer), eboual ejecutaremos la carga de
nuestro codigo y el driver de nuestro procesad&b@ EzFlashDriver.dxe), el cual
aporta al programador flash la informacion necassobre nuestro procesador ya que
se trata de un driver de este. Estos dos archorosecesarios para la carga de codigo
a través de una conexion JTAG podemos descargasndslla pagina web de Analog
Devices [9]. Una vez descargados estos dos arclhdgoguardamos en una carpeta
conjunta en el directorio principal de nuestro Xinu

Antes de poder ejecutar nuestro programador fldsbemos conectar la camara
con nuestro ordenador. Para ello, sobre un terndmalinux, deberemos introducir el
siguiente comando:

admin@ubuntu:~$ bfin-gdbproxy bfin --connect="cable gnICE+'

Mediante esto, iniciaremos la conexion entre elC§¥ y nuestro ordenador,
aungue aun no hayamos conectado con la Blackfquggara ello, deberemos enviar
el siguiente comando desde un GDB (depurador)sledmpiladores.

(gdb) target remote :2000

Aungue no sera necesario ejecutar ningiin GDB dedopiladores ya que como
lo que realmente queremos es cargar codigo solestraicamara, al ejecutar el flash

Para ejecutar el programador flash debemos ac@edmvés del terminal de
Linux, al directorio donde se encuentra este yutggcel siguiente comando sobre el
terminal:

admin@ubuntu:~$ ./vdsp-flash-programmer.sh BF537EzF lashDriver.dxe

Esto nos arrancara un GDB, con el cual mediantens&ruccion anterior
lograremos conectar con la camara Blackfin. Adengs,nos fijamos en la
informacion proporcionada por el programador fldsinante su ejecucion, podemos
observar los comandos mas significativos de l&atilon de este, los cuales podemos
observar a continuacion.

fldrvinfo

flinfo

flstat

flemd
flerase_sector
flerase

flwrite
flrestore
flread

fldump
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Antes de enviar el ejecutable de nuestro codigtash del procesador debemos
cargarlo sobre el depurador del programador flakhizando los comandofile y
load en el GDB del programador flash seguidos del nendet ejecutable en formato
“.bin” , en nuestro cassrvl.bin”.

Una vez cargado el ejecutable, ya podemos cargabdijo en el flash del
procesador. Para ello, utilizaremos el comariliaite, el cual guarda nuestro
ejecutable en la Blackfin. Si la transmision sedwizado correctamente recibiremos
un mensaje de carga completada.

Por ultimo, podemos conectar con la camara en terg@al de dos formas
distintas. Mediante la utilizacion de un navegaduroduciéndole la direccién
http://169.254.0.10:10001/viewodremos observar la interfaz que se muestra en la
figura 9.10.

® Mozilla Firefox =1

File Edit Mew Go Bookmarks Tools Help

QEI - I_ . @ (%) @ | [ http://192. 168.0. 12:8388/view |%| @ Go GL

' - (o]
s

Applet JavaViewer started

Figura 9.10: Visualizacién de la captura de la ganaatravés de un navegador.
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O, mediante la utilizacién de la SRV1Console,Ual@odemos descargar de la
pagina de Surveyor Corporation [2]. Ejecutando ésterfaz grafica y pinchando
sobre CONNECT podremos ver la captura de la careardiempo real como se
muestra en la figura 9.11.

~1oix]
INetwnrk "I Disconnectl EventLoglj

finished frame 7297 1287634996937
wrote 'I°

reading frame:

finished frame 1287634991189
urote 'I°

1287634991281
1287634991453

1287634991689

finished frame — 1287634991781
r l r

reading frame:
finished frame 1287634991953
wrote ‘17

Figura 9.11: Visualizacion de la captura de la ganBdackfin a través de la interfaz grafica
SRV1Console

Con todo esto, estamos preparados para el desatelbs algoritmos de vision
en nuestra Blackfin. Unicamente tendremos que pksarcodigos generados en
Matlab al lenguaje de programacién soportado pestna camara Blackfin, es decir,
en uC.
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10 Conclusiones

En primer lugar, la realizacion de este proyecto @ aportado muchos
conocimientos en un campo, hasta ahora desconpai@omi, como es la vision por
computador. En general, este proyecto me ha sepadodarme cuenta de lo amplio
gue puede llegar a ser este campo y tras reaktarpeoyecto, me ha entusiasmado
este mundo.

Al mismo tiempo, comentar que me ha sido de gréoudtad la obtencion de los
objetivos planteados, pero que poco a poco he ®abaventar de manera
satisfactoria. Por otro lado, he de destacar qusid@mun proyecto lleno de pros y
contras; los pros han sido la obtencion satisfactde los resultados finales en el
desarrollo de nuestros algoritmos de vision, y @mtpor los excesivos problemas de
conexion con la camara Blackfin.

Es conveniente que veamos paso a paso las comdasicon el fin de ver
detalladamente todas las partes de las que cdnstayecto.

En el comienzo de este proyecto nos hemos centradbestudio de la normativa
del CEABOT, al igual que del estudio de las caréstieas de la camara Blackfin y el
robot Bioloid. Mediante estos tres estudios, hepldgnido factores determinantes a
la hora de desarrollar este proyecto, como la altlel robot con la camara, las
dimensiones del entorno del CEABOT y por tantoléec@dn de la mejor lente para
nuestro proyecto.

Cabe destacar, que el estudio teorico de los &igosi de vision nos ha sido de
vital importancia a la hora de desarrollar los datgwos en Matlab. Es fundamental
tener una base tedrica firme de los principios &umehntales en el area de visién,
ademas de la comprension de los algoritmos que s©i@molantado, tales como la
deteccion de movimiento y el flujo éptico.

La implementacion de los algoritmos de vision erntldbga nos ha sido de gran
ayuda a la hora de aprender como implementar &igusia través de la vision por
computador. Gracias al calculo matricial de Mathblas funciones de vision
implantadas en este, hemos podido desarrollarnegesigoritmos de forma sencilla.

Sin embargo, podemos concluir que nuestros mej@gdtados han sido los
extraidos de los ensayos en un entorno real, dbwedeos actualizado nuestros
algoritmos de vision hasta que han sido fiables gran utilidad para nosotros.

Los resultados obtenidos del algoritmo de célcud distancias han sido
satisfactorios, ya que, a través de los ensaydgadas en un entorno real, hemos
demostrado la fiabilidad de éste. Lo mas destack@ste algoritmo ha sido los
avances que hemos realizado en el ensayo realag@@sto hemos podido obtener
unos resultados reales consiguiendo asi uno detraupsncipales objetivos del
proyecto. Una posible ampliacion de este algorit@ida, el estudio para determinar
colores, es decir, estudiar como podemos distirgntie varios colores y utilizar esta
informacion para crear un sistema de deteccionomidpleto.

Respecto al algoritmo de detecciébn de movimientacicimos que, pese a su
sencillez, es de gran ayuda a la hora de detebjatos de movimiento. Hay que
resaltar la gran estabilidad de este algoritmodiehila solidez que presenta, respecto
de la iluminacién. Ademas, hemos solucionado elblproa del movimiento
tridimensional, gracias al posicionamiento de lemaé& de forma omnidireccional.
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Para ampliar este algoritmo podriamos estudiar coetectar varios objetos en
movimiento y segmentar la informacion obtenida pada uno de ellos.

Del algoritmo de flujo 6ptico, podemos determinaegpese a su complejidad, al
final hemos conseguido unos resultados bastanternmemtes, aunque todavia se vea
afectado por la iluminacion del entorno o por bketuea de este. De todas formas, el
flujo 6ptico ha sido fundamental a la hora de ageera desarrollar algoritmos de
vision, ya que su dificultad nos ha servido paramayor aprendizaje y por tanto,
hemos podido mejorar otros algoritmos mas sencitmsno aplicacion, deberiamos
incidir en la utilizacion que se estad haciendo filgb Optico en el mundo de la
robadtica, tales como el centrado de un robot meeliehflujo éptico lateral o como el
calculo del tiempo de colision con un obstaculo.

La colocacion de la camara en el robot ha sidd p#sa poder desarrollar este
proyecto, ya que la utilizacion de un posicionangesmnidireccional nos ha ayudado
a tener un sistema completo de vision ademas deisparnos problemas referidos al
posicionamiento en 3D. Podriamos mejorar nuessteraia de vision, mediante la
utilizacion de un cono reflectante. Para ello ldocacion de la cdmara debe ser
inversa, es decir, con el objetivo hacia arribapy el cono sobre el objetivo, de esta
forma conseguiremos una vision paralela a la attetaobot, asi como una reduccion
de la altura de este.

Sobre la conexién con la camara Blackfin debo caamneque ha sido muy
complicada ya que los problemas de conexion seshegdido hasta la conclusion de
este proyecto.

Por ultimo, como ampliacién a este proyecto, sgtieresante el desarrollo del
sistema de control del robot Bioloid en sincroni@gaccon nuestra camara Blackfin.
De tal forma que utilicemos la camara como uniagssedel robot, al tratarse de un
sensor idoneo.
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ANEXOS
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ANEXO I: Normativa del CEABOT 2010

Comite Sopailol de ~Auromarics

V Concurso de Robots Humanoides

MNormativa

Aloerto Jardon Huete *
Pedro J. Sanz Valero *
Fernando Gomes Brayvo =**
Javier Felip Ledrn *
Jusn C. Garcia Sanches *

“iznnsp, jfalip. gareinjaiiui.ar)
Hljordonilisg wcJm aan
e rnands, fomarfdissio abia )
Jafn Septieralre 2050
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NORMATIVA GENERAL
Objetivo.

El objetivo del concurso es mostrar las habilidages cada robot humanoide
posee mediante el desarrollo de varias pruebaseyde realizadas por separado. El
namero y contenido de las pruebas puede variaa@n convocatoria, segun recoge la
normativa especifica de cada edicion.

Equipos.

Los equipos podran estar formados por un maximedepersonas, no pudiendo
pertenecer una misma persona a equipos distintosa@a equipo habra una persona
gue hara de portavoz representando al equipo yem ge le informara tanto de los
posibles cambios en las bases como de las dedsideelos jueces durante el
transcurso del concurso.

El portavoz de cada equipo sera la persona encam@adiepositar y poner en
marcha el robot durante el desarrollo de las pmelia se podra cambiar de portavoz
durante la competicién a no ser que exista unaacdeifuerza mayor que lo justifique.

Cada equipo se identifica por el robot o robotsltaya inscrito oficialmente,

Cada equipo no puede inscribir mas de un robotcpda prueba. Por tanto, el
namero maximo de robots por cada equipo sera neigual al de pruebas en cada
edicion. En caso de mayor numero de robots seiliirger como equipos distintos.

Inscripcion.

Los participantes deberan inscribirse por emailn¢urso.ceabot@gmail.cdm
indicando el nombre, email y teléfono de cada umtnd miembros del equipo.

Asi mismo, indicaran tanto quién va a ejercer dgparsable, datos el centro y/o
universidad por el que se presentan como las eaistitas técnicas de cuantos robots
vayan a usar.

Bases.

Estas normas se tienen como fundamentales y sgehaspetar. La participacion
en el “Concurso de Robots Humanoides” implica taltaceptacion de estas bases. Se
dividen en dos secciones: la primera: NORMATIVA GHRAL, es aplicable en cada
edicién y rige los aspectos comunes; la segund@&®MWOTIVA REGULADORA DE
LAS PRUEBAS: se revisa casa afio para ajustarla muavas pruebas propuestas.

Cambio de reglas.

Estas bases pueden ser modificadas por la Org#&mzdesta comunicara a los
equipos toda modificacion que se pudiese realiaarstficiente antelacion (al menos
30 dias).

Los jueces.

Los jueces se encargaran de tomar todas las desssioportunas durante el
transcurso de la competiciéon, referentes a demealibnes, ganadores o pruebas
nulas. Es por tanto, de ellos la ultima palabréaenterpretacion de estas bases.
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Expulsion de la competicion

En casos extremos, los jueces se reservan el deaeekpulsar de la competiciéon
a quienes se crean merecedores de dicha penatizacio

Objeciones.

Los jugadores pueden presentar sus objecionedbitioarantes de que acabe el
juego, si se tiene cualquier duda en interpretag@tas normas.

Presentacion oficial.

La presentacién oficial es obligatoria. La no &sista implica la descalificacion
del equipo. Se realizara durante la celebracidércdeturso, y siempre antes de que
comience la competicién de sumo. En este actoadigaen los sorteos de grupo, asi
como la explicacion del desarrollo de la competicid

Excepciones.

En caso de que ocurra cualquier circunstancia mbenotmplada en los articulos
anteriores de la prueba, los jueces adoptararciaide oportuna.

Robots.

Los robots han de tener una constitucién antropficadres decir dos piernas un
tronco y dos brazos articulados. La altura maxisyxdee50 cm. y la maxima longitud
del pie de 11 cm. Se entiende por altura maxinthskancia desde el suelo a la parte
mas alta del robot cuando éste se encuentra canyate estirado. Se entiende por
maxima longitud del pie a la distancia entre susplmtos mas alejados. En la Figura
1 se puede ver algunos ejemplos de esto. El pesonm@ermitido es de 3 Kg.

Figura 1: Ejemplo de Humanoide antropomorfico, v maxima longitud del pie.

Locomocion.

El modo de locomocion debera ser andar o correosapatas, no pudiéndose
utilizar ruedas, patines o similares.

Autonomia.

Cada robot debe ser completamente autbnomo a rdeellocomocion,
sensorizacion y procesamiento. Actuadores, sensamesgia y procesado deben estar
incorporados en el robot, debiendo éste tomar myEgs decisiones.

No se podra dar ninguna instruccion directa o eufamente al robot tras
encenderlo. Ademas, tras encender el robot, esterédl@sperar 5 segundos antes de
realizar cualquier movimiento.
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Modificaciones sobre el robot.
* Las pruebas son llevadas a cabo por un robot hudepor cada equipo.

* Los equipos podran utilizar un robot diferente peada prueba, siempre y
cuando en la inscripcién se hayan inscrito todegdbots que presenta en el equipo.
Por tanto, los puntos para cada prueba se implequgpo.

» Solo se podra cambiar de robot durante una prebeaso de incapacitacion
del primer robot utilizado para dicha prueba y eboonsentimiento del jurado.

» El cddigo del robot no podra ser modificado unahlvaza comenzado cada una
de las pruebas de la competicion. Para ello, Ibstsodeberan permanecer en la mesa
del jurado hasta el momento de su participacion.

Seguridad.

* El robot no puede poseer ningun elemento que sapongeligro para él, los
otros robots, el campo de pruebas o las personas.

NORMATIVA PARTICULAR, V EDICION 2010
Reparto de puntuacion entre pruebas

Durante las ediciones pasadas se ha comprobada gueparacion precisa para
las pruebas de habilidad/movilidad es mayor qua fmade sumo, por lo a partir de
esta edicion se da mas peso a estas pruebasl&reltsumo quedando en 70% / 30%.

* La prueba de movilidad supone un 35% (Prueba Iiptilde puntos posibles.
* La prueba de habilidad supone un 35% (Prueba 2ptilde puntos posibles.
* Por lo tanto, la prueba de sumo supone un 30%sdeuotos totales.

Prueba 1: Carrera de obstaculos

Articulo 1.1. Obijetivo.

Los robots irdn desde un extremo del campo al gtxaielta al punto de partida,
caminando de cara. El robot debera esquivar losalss, sin tirarlos ni desplazarlos
de su posicion.

Los robots saldran desde la zona central, situada 2ona de Salida, debiendo
llegar a la Zona de Llegada Parcial. Una vez allrobot debera darse la vuelta de
forma autdbnoma e iniciar el proceso de vuelta, werahaya traspasado por completo
la linea de la Zona de Llegada Parcial. Se puntutndto el tiempo de llegada a la
Zona de Llegada Parcial, como el tiempo total.

Los jueces decidiran la posicion de los obstacalesquivar, antes de cada uno
de los dos intentos de los que disponen los equipasconfiguracion de los
obstaculos, sera igual para todos los equipos da g#aento. En el apéndice, se
pueden observar algunas configuraciones posibbdgunos casos especiales a tener
en cuenta en la programacion del robot.

Habra un maximo de 6 obstaculos paralepipedosn@dids, cuyas medidas
seran de 20x20x50cm. (base x altura) y su cola@r lsianco.

-73 -



Universidad Carlos |l de Madr

Novedad: Se ha reducido el tamafo de la base debkiaculos, para facilitar el
paso de los robots, que en ocasiones era muy | difigierarlos sin tocar los
obstéaculos.

Articulo 1.2. Campo.

El campo de pruebas es una superficie niveladaaplaigida, de 2.5 m. de largo
por 2 m. de ancho, formado tipicamente por tabldeosonglomerado y revestimiento
de melamina o pintados. El color de la superfi@easverde y homogéneo en la
medida de lo posible, (Pantone Code: 16C606 (R:22%3B:6)).

El campo estéa dividido por lineas blancas en toesg como se aprecia la figura
2. Alrededor del campo habra una pared de 50 cnaltdea y 1 cm. de grosor, de
color blanco.

Nota: Es posible que existan otras marcas o lineasspondientes al campo de
sumo, y/o que el campo esté compuesto por tablmeamblados entre si. En la
medida de lo posible las uniones entre tableroseakzaran con machihembrado o
centradores para que no presenten escalones yelesrentre ellos.

El campo estara iluminado con luz artificial deemur, que serd lo mas uniforme
posible. Se debe tener en cuenta que duranteliza@an de las pruebas puede haber
flashes procedentes de camaras fotograficas decpublprensa y alterar posibles
sistemas de vision a bordo de los robots.

0.5m 1.5m 0.5m

Figura 2: Ezquema del Campo durante la Prusba 1.
Articulo 1.3. Tiempo maximo.

El tiempo maximo para esta prueba es de 5 minutdstal. El tempo comenzara
a contar cuando el robot, después de realizar Uagpde 5 segundos, se ponga en
movimiento. Se considera que el robot ha terminadparcial cuando haya cruzado
completamente la linea de final de ese tramo.

Articulo 1.4. Manipulacion del robot y penalizaciores.

Se obtendra una penalizacion por cada manipulat@brobot, y por desplazar o
tirar los obstaculos a sortear. Se considerara sguba desplazado un obstaculo,
cuando se haya movido su centro mas de 5 cm. Ftaseé juez encargado de la
prueba volvera a colocar el obstaculo en la pasiorginal, desplazando al robot al
menos 10 cm para que pueda reiniciar la maniobra.
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Articulo 1.5. Puntuacion.

En primer lugar se tendran en cuenta el nimeroetgi@lizaciones, de menor a
mayor. En caso de empate a penalizaciones, sétendiuenta el tiempo para decidir
las posiciones finales de los equipos.

Se puntuara, por una parte teniendo en cuentadehode llegada a la zona
Llegada Parcial y por otra parte el orden de llagada Salida. La puntuacién se
muestra en el cuadro 1. Si un robot no llega sigugela Llegada Parcial no recibira
ningun punto. Si no llega al final pero si reakgrimer tramo recibira Unicamente
los puntos correspondientes a este tramo.

Posicion Llegada parcial Puntos Posicion Llegada final Puntos
1° 10 1° 25
2° 8 2* 21
3° '’ 3° 18
4 6 4° 15
a” o 37 12
6° 4 6° 9
7° 3 e 6
ge 2 a° 3
9° 1 9° 1

Cuacro 1: Puntusciones para la primera prueba.

Por tanto, el robot que complete LIBRE DE PENALIZ®GIES los dos
recorridos completos en un tiempo menor que susaes, recibird 35 puntos.

Prueba 2: Escalera
Articulo 2.1. Obijetivo.

En esta prueba, se afiade una escalera al escdada@rimera prueba, una vez
retirados los obstaculos.

Para superar la prueba, los robots deberan alcémZama de Llegada indicada
por el juez, superando una serie de escaloneshitasyide bajada.

Se puntuara tanto el niumero de escalones superadmsel tiempo empleado.

Los robots deberan subir y bajar la escalera camdmano siendo permitido
ningun tipo de salto o acrobacia. La escalera s®le@corre en un sentido, siendo éste
elegido por los jueces. Se finalizara la pruebadaase haya sobrepasado totalmente
la linea de Salida o Llegada Parcial, segun eliderde comienzo de la prueba
indicado por los jueces. Se puntuara la habilidadsdperar la escalera de forma
autdnoma, valorando el que el robot supere escalsimeque caiga o se desvie y
penalizando cualquier intervencion por parte delgwoz del equipo.

Articulo 2.2. Campo.

Los jueces decidiran la colocacion de la escaletesade cada ronda de intentos,
teniendo en cuenta que uno de los extremos debbra completamente una de las
lineas sin sobrepasarla. De este modo, quedarael pdro extremo 20 cm. hasta la
linea de Salida o Llegada Parcial.

Las escaleras tendran unos escalones de 3 cntude yalde longitud 25, 15 y 50
cm. segun se indica en la figura 3. Ademas laderssatendran un ancho de 99 cm.).
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25cm 15cm 30cm 25cm 15cm

Figura 3: Esqguema de las escaleras.

Articulo 2.3. Tiempo maximo.

El tiempo méximo de cada carrera es de 5 minutogerfapo comenzara a contar
cuando el robot, después de realizar la pausasdguindos, se ponga en movimiento.
Se considera que el robot ha terminado un parcinado haya cruzado
completamente la linea de final de ese tramo.

Articulo 2.4. Manipulacion del robot y penalizaciores.

En caso que el robot caiga y no pueda levantatsepeesentante del equipo
colocaréa el robot siempre sobre el peldafio desdeledha caido, obteniendo una
penalizacion.

Si el robot toca con mano/brazo la superficie deedaalera sera penalizado
aunque no llegue a caer. Notese que si el robet,peso se recupera y vuelve a
guedarse de pie en el mismo escalén del que sences®ra penalizado.

Articulo 2.5. Puntuacion.

En primer lugar se tendran en cuenta el nUmeroetd@lizaciones, de menor a
mayor. En caso de empate a penalizaciones, s&tendiuenta, primero el nimero de
escalones superadas y a igualdad de estos, eldipana decidir las posiciones finales
de los equipos.

Se puntuara, por una parte teniendo en cuentadehode llegada a la zona
Llegada Parcial. La puntuacion se muestra en edlrou2. Si un robot no llega a la
Llegada Parcial, solo recibira puntos por los ested superados.

Posicion Llegada parcial Puntos N° escalones superados Puntos
1° 3
2° S
3° 10
4° 18
5° 22
6° 25
70
80
90

FNWRGO N ®G
oUW N

Cuadro 2: Puntuaciones para la segunda prusba.

Por tanto, el robot que complete LIBRE DE PENALIZBBIES todos los
escalones (6) en menos tiempo que sus oponentdsrae5 puntos.

Prueba 3: Lucha (Sumo)

Articulo 3.1. Objetivo de la prueba.

En la prueba luchan dos robots de dos equiposedifes, dentro del Area de
Combate segun las normas que a continuacion senés@y para obtener puntos
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efectivos (llamados puntos Yuhkoh). Se valora ehportamiento competitivo del
robot, pudiéndose penalizar actitudes pasivas éviles.

Articulo 3.2. Definicién del area de combate.

Se denomina Area de Combate a la tarima de juegw)RCualquier espacio
fuera del Area de Combate se denomina Area Extene debera ser de al menos 0.5
m. alrededor del Ring (Figura 3).

Articulo 3.3. Ring de sumo.

El Ring sera circular, de color verde, homogénetaanedida de lo posible y de
150 cm. de diametro. Sefalando el limite exter@rRing, habra una linea blanca o
amarilla circular de 5 cm. de ancho. El ring de syradra ubicarse en el en centro del
campo usado para las pruebas.

En el centro del Ring habra dos lineas paralelparadas 20 cm., llamadas lineas
Shikiri. Las lineas Shikiri seran de color negrolanco de 2 cm. de ancho y 20 cm. de
largo. Estas lineas marcaran las posiciones ipidé l0s robots.

El campo estara iluminado con luz artificial deemdr, que sera lo mas uniforme
posible.

1.5m

Figura 3. Estructura del Ring

Articulo 3.4. Combates de sumo.

* Los combates consistiran en 2 asaltos de 3 mirt#da uno. Entre asalto y
asalto habra un tiempo maximo de 1 minuto.

» Para el comienzo del combate se llamara a los glopas participantes. Se
realizaran como maximo tres avisos, y si en elgptiz 1 minuto desde el ultimo aviso
uno de los equipos no compareciera se otorgaréetdinente la victoria al equipo
compareciente.

e Ganara el combate el robot con mas puntos Yuhkobl ¢atal de los dos
asaltos. En caso de empate a puntos, se realizagalto extra donde el ganador sera
el primero que consiga un punto Yuhkoh. De mantenet empate, al no puntuar
ninguno, los arbitros decidiran el ganador deltasal

Articulo 3.5. Rutina del combate.

Siguiendo las indicaciones de los jueces, los eguge saludaran en el Area
Exterior, a continuacion, soélo entrara el respolesdél equipo en el Area de Combate
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y situara el robot inmediatamente detras de lalfBkikiri, a la derecha o izquierda
segun decidan los jueces.

Cuando el juez lo indique se activaran los robgisg deberan permanecer
parados durante 5 segundos. Tras dicha pausa, zaraasi asalto.

Unicamente se podra acceder dentro del Area de @enuniando el asalto esté
parado y/o den permiso los jueces. Cuando el arbérpor finalizado el combate, los
dos responsables de equipo retiraran los robot&rdal de Combate.

Articulo 3.7. Puntos Yuhkoh.
Se otorgaran puntos Yuhkoh cuando:
» El robot contrario toca el espacio fuera del Rihgunto.
» El robot contrario toca con alguna mano el sueiaaer, 1 punto.
» El robot contrario cae al suelo por si mismo, 1tpun
* Por tumbar al robot contrario dentro o fuera delgRP puntos.

Cuando se cumplan varias condiciones, sélo se aamglos puntos de una de
ellas, siendo ésta la de mayor puntuacion. Sétmagaran puntos a uno de los robots
a la vez. En caso de duda, se otorgaran al robmtijaié la accion. En caso de
empate, no se otorgara ningun punto.

Articulo 3.8. Parada del combate.

Cada asalto durara tres minutos, pudiéndose pareanudarse hasta agotar el
tiempo, cuando:

» Cuando el juez otorgue algun punto Yuhkoh.
* Los dos robots permanezcan 30 seg. sin moverse.
* Los dos robots permanezcan 30 seg. sin tocarse.

* Los dos robots permanezcan 30 seg. empujandosesipejoe el movimiento
favorezca a ninguno de los equipos.

Para reanudar el combate, tras cada asalto orteagausa, se colocaran de nuevo
los robots en las lineas Shikiri.

Articulo 3.9. La organizacion del concurso.

El nimero de equipos por grupo y las clasificacsomee dan derecho a pasar a la
fase final, se decidiran en funcion del nimerorderitos, y se comunicaran antes del
comienzo de la prueba.

Los grupos y turnos de combate se sortearan aptesothienzo de la prueba.
Dependiendo del numero de rondas que se realiesegfprevias, octavos, cuartos,
etc.) se podran establecer cabezas de serie,rda tpre sea mayor la competitividad.
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Articulo 3.10. Puntuacion.
La puntuacion de las pruebas eliminatorias, samocgigue:

Posicion Puntos

1° 30
2° 25
3° 21
4° 18
5° 15
6° 12
7° 9
8° 6
9° 3

Cuadro 3: Puntuacién de la tercera prueba

En caso de quedar campeodn en la prueba de sumahatlrecibira 30 puntos;
Los robots calificados por debajo del noveno ndbestpuntos en esta prueba.

PRUEBA LIBRE -EXHIBICION

El objetivo de esta prueba es que los equiposa@dedeen puedan demostrar las
habilidades y capacidades que han sido capace®geamar en su robot humanoide,
bien porque sean diferentes de aquellas demostesdiss pruebas regladas, o bien
por que los robots excedan alguno de los paramd&damano y peso especificados
en la normativa. El tema o exhibicién serd libria yinica limitacion sera el tiempo,
gue no superard los 5 minutos. Seré el equipoiiosan esta prueba el responsable de
la infraestructura necesaria para el desarrolla deisma.

Para participar en la modalidad de prueba libré pegciso en el momento de la
inscripcion notificarlo expresamente, especificamdldipo de robot (dimensiones y
breve descripcion del mismo si no es un modelo coale y habilidades o pruebas
gue van a realizar. Durante la ejecucion del cawuel jurado asignara un horario
para la realizacion de estas exhibiciones en fundé nimero de inscripciones.

EQUIPO GANADOR

Tras completar las tres pruebas el equipo el ju@sentara el recuento de
puntos otorgados a cada equipo en cada prueba lyayaeobtenido mas puntos sera
nombrado ganador.

La organizacion se reserva el derecho de otorgaeeonocimiento al equipo que
haya causado mejor impresion en la realizaciom gedeba libre.

Apéndice: Configuraciones para la carrera de obstiéas

Tal y como se indica en la normativa de la prudbs,jueces elegiran una
combinacion de obstaculos, antes de cada inteo®pahrticipantes, cogeran el robot
(que debera estar encima de la mesa del jurada)njrggtin tipo de comando externo
(es decir, no se puede usar el mando a distaratigg@n el robot. Una vez finalizado
el intento, el robot volvera a colocarse enciméad®esa de los jueces. Cuando acabe
la primera tanda de intentos, los jueces modifitémgosicion de los obstaculos y se
procedera a la siguiente tanda.

A continuacion se muestran posibles configuracia®sampo, a tener en cuenta
por los participantes, los jueces tienen plenaaidpd para distribuir los obstaculos
segun crean conveniente sin necesidad de utiligana de las configuraciones que se
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exponen a continuacion. Las celdas en amarillcardla localizacién aproximada de

un obstaculo.

Zona de
Llegada
Parcial

Zona de
Llegada
Parcial

Zona de
Llegada
Parcial
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ANEXO II: Cédigo fuente del calculador de distancis.

9696 khkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhhhhhhhhhhhhhhhkixx

% Cadigo de calculo de distancias para una camara
% Realizado por: Félix Rodriguez Cafiadillas

% Universidad Carlos Ill de Madrid

%

kkkkkkkkkkkkkkhkkkkkhkkkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkx

clear all ;

sigmaSpatial = 1.5;

maskWidthSpatial = 9;

%% Leo la imagen y la paso a binario

% bw_img = im2bw(imread('Vision4.jpg");

% figure

% pause(1)

% imshow(bw_img)

% center_image = [size(bw_img,1)/2 ; size(bw_img,2)

%% Leo la imagen en RGB

img(:,:,:) = imread( 'Visionl.jpg' );
% figure

% pause(1)

% imshow(img)

%% Filtrado espacial de la imagen
for i=1:1:3

filt_img = mat2gray(spatial_gaussian_filter(img
sigmaSpatial, maskWidthSpatial));
% figure
% pause (1)
% imshow(filt_img);%title('Imagen Filtrada’)
% saveas(h(1),['output/ImageFilt' int2str(i) ".jp
end

%% Paso imagen filtrada a binario

[umb EM] = graythresh(filt_img)

bw_img = im2bw(filt_img, umb);

figure

pause (1)

imshow(bw_img);

center_image = [size(bw_img,1)/2 ; size(bw_img,2)/2

%% Calculo los limites de las regiones (por ejemplo
Nregion = 24)
Nregion = 24;
for i=1:1:Nregion
Ang(i) = (2*pi/Nregion)*i;
end

%% Busco el pixel de valor 1 por cada recta
% Primero compruebo los valores que crean error:
% Ang(i) = n*pi/2 siendo n = 1,2,3,4.
% Posteriormente para todas las rectas
hold on
for i=1:1:Nregion
if  (Ang(i) == pi/2)
y = center_image(1);

for x = center_image(2):1:center_image(2)*2
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if (bw_img(y,x) ==1)
plot([center_image(2);x],[center_im
Dist(i) = x - center_image(2);
break
else
Dist(i)=0;
end
end
elseif  (Ang(i) == pi)
X = center_image(2);
for y=center_image(1):-1:1
if (bw_img(y,x) ==1)
plot([center_image(2);x],[center_im
Dist(i) = center_image(1) - v;
break
else
Dist(i)=0;
end
end
elseif  (Ang(i) == 3*pi/2)
y = center_image(1);
for x =center_image(2):-1:1
if (bw_img(y,x) ==1)
plot([center_image(2);x],[center_im
Dist(i) = center_image(2) - Xx;
break
else
Dist(i)=0;
end
end
elseif  (Ang(i) == 2*pi)
X = center_image(2);

for y=center_image(1l):1:center_image(1)*2

if (bw_img(y,x) ==1)
plot([center_image(2);x],[center_im
Dist(i) = y - center_image(1);
break
else
Dist(i)=0;
end
end
else

age(l)yl, T )

age(l)yl, T )

age(l)yl, T )

age(l)yyl, Tt )

if  (Ang(i) < (pi/2) || Ang(i) > (3*pi/2))

for y aux = 1:1:center_image(1)

X_aux =y_aux * tan(Ang(i));
x_aux = floor(x_aux);

if (x_aux >= center_image(2) || x_aux <= -

center_image(2) || y_aux >= center_image(1))

Dist(i) = 0;
break
end
X = X_aux + center_image(2);
y =y_aux + center_image(1);
if (bw_img(y,x) ==1)
plot([center_image(2);x],[cente
Dist(i) = sgrt(x_aux"2 +y_aux®
break
end
end
elseif  ((pi/2) < Ang(i) < (3*pi/2))
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for y_aux =-1:-1:-center_image(1)+1

X_aux =y_aux * tan(Ang(i));
x_aux = floor(x_aux);
X_aux = x_aux + 1;

if (x_aux >= center_image(2) || x_aux <= -

center_image(2) || y_aux <= -center_image(1))
Dist(i) = 0;
break

end
X = center_image(2) + x_aux;
y = center_image(1) +y_aux;

if (bw_img(y,x) ==1)

plot([center_image(2);x],[cente r_image(1);y], ™)
Dist(i) = sgrt(x_aux"2 +y_aux® 2);
break
else
Dist(i) = 0;
end
end
end

end
end
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ANEXO IlI: Cédigo fuente del detector de movimienta

9696 khkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhhhhhhhhhhhhhhhkixx

% Cabdigo de deteccion de movimiento para una camar

% Realizado por: Félix Rodriguez Cafiadillas
% Universidad Carlos Ill de Madrid

0
;f;************************************************
clear all ;
%% Leo y paso a escala de grises
counter = 1;
for i=0:6:12

Im_gris(:,:,counter) = rgb2gray(imread([
int2str(i) Wpgt D)

counter = counter +1;
end

% h = figure();

% imshow(il(:,:));title('Detector de movimiento 2')
% saveas(h(1),'output/im1.jpg")

% pause (1)

%% Resto secuencialmente las imagenes
Im_move(;,;,1)=abs(double(Im_gris(;,:,1))-
double(Im_gris(:,:,2)))/256;
Im_move(:,:,2)=abs(double(Im_gris(:,:,2))-
double(Im_gris(:,:,3)))/256;

% h = figure();

% Imshow(Im_move(:,:,1));%title('Detector de movimi
% saveas(h(1),'output/ImageMovegrayl.jpg")

% pause (1)

% h = figure();

% imshow(Im_move(:,:,2));%title('Detector de movimi
% saveas(h(1),'output/ImageMovegray2.jpg")

% pause (1)

%% Filtro para depurar la imagen
sigmaSpatial = 1;
maskWidthSpatial = 9;
for i=1:1:2
Im_filtrada(:,:,i) = spatial_gaussian_filter(Im
sigmaSpatial, maskWidthSpatial);
% h =figure();
% imshow(Im_filtrada(:,:,i));%title('lmagen Fil
% saveas(h(1),['output/ImageFilt" int2str(i) '.
% pause (1)
end

%% Umbral Threshold y paso a binario
for i=1:1:2

umb=graythresh(lm_filtrada(:,:,i));

umb_Input = umb

Im_bordes(:,:,i)= im2bw(lm_filtrada(:,:,i), umb
% h=figure();
% imshow(Im_bordes(:,:,i));%title('Imagen Final
% saveas(h(1),['output/ImageMovebw' int2str(i)
% pause (1)
end
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%% Etiquetar elementos conectados y calculo sus pro
for i=1:1:2
[L N]=bwlabel(Im_bordes(:,:,i));

if (i==1)
propiedl = regionprops(L)
N1 =N;

elseif (i==2)
propied2 = regionprops(L)
N2 = N;

end

end

%% Calculo el area total

for i=1:1:2
if (i==1)
Area_T1 =0;
for n=11:N1
Area_T1 = Area_T1 + propied1(n).Area;
end
elseif (i==2)
Area_T2 =0;
for n=1:1:N2
Area_T2 = Area_T2 + propied2(n).Area;
end
end
end
Area_T1
Area T2

%% Calculo el sumatorio del producto del centroide
proporcionalidad

for i=1:1:2
if (i==1)
Centroidel = 0;
for n=1:1:N1

Centroidel = Centroidel + (propiedl1(n).
propied1(n).Centroid;

end
elseif (i==2)
Centroide2 = 0;

for n=1:1:N2

Centroide2 = Centroide2 + (propied2(n).
propied2(n).Centroid;
end

end
end
Centroidel
Centroide2
h = figure();
imshow(Im_gris(:,:,i)); %title('Imagen Final’)
saveas(h(1), 'output/ImageFinal’ int2str(i)
pause (1)
imshow(Im_gris(:,:,3))
hold on
plot ([Centroidel1(1);Centroide2(1)], [Centroidel(2)
'LineWidth' ,2.5)
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ANEXO 1V: Codigo fuente del flujo 6ptico.

9696 khkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhhhhhhhhhhhhhhhiix kkkkkkkkkkkkkkkkkx

% Cadigo de flujo éptico para una camara omnidirre ccional

% Realizado por: Félix Rodriguez Cafiadillas

% Universidad Carlos Ill de Madrid

%

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkhkkkhkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkx kkkkkkkkkkkkkkhkkkk
%% Inicializacion:

clear all ;

sizeX_section = 320;

sizeY_section = 240;

% Variables del filtro gaussiano
sigmaSpatial = 1.5;
maskWidthSpatial = 9;

% Variables para el algoritmo de flujo éptico const ante
areaSize = 5;
pinvTolerance = 1E-66;

% Variables para la media de los componentes del fl ujo optico
flowAveragingFlag = 1; % 1 - use averaged flow

% sigmaAveraging = 1.5;

maskWidthAveraging = 9;

%% Leo las imagenes y paso a escala de grises

counter = 1;
for i=4:1:8
mat_inputimages(;,:,counter) = rgh2gray(imread( [ 'FlujoRobot/move'
int2str(i) \pgt D)
counter = counter + 1;
end

%% Filtrado espacial de las imagenes

for i=1:1:size(mat_inputimages,3)
mat_spatiallmages(:,:,i) =
spatial_gaussian_filter(mat_inputlmages(:,:,i), sig masSpatial,
maskWidthSpatial);
end

%% Filtrado temporal de las imagenes
mat_Images(;,;,1) =

temporal_gaussian_filter(mat_spatiallmages(:,:,1:1: 3));
mat_lmages(:,:,2) =
temporal_gaussian_filter(mat_spatiallmages(:,:,2:1: 4));
mat_lmages(:,:,3) =
temporal_gaussian_filter(mat_spatiallmages(:,:,3:1: 5));

% % % No temporal filtering

% mat_images(:,:,1) = mat_spatiallmages(:,:,2);
% mat_images(:,;,2) = mat_spatiallmages(;,:,3);
% mat_images(:,:,3) = mat_spatiallmages(:,:,4);
% % % % % DEBUG

% %h = imtool(mat_images(:,:,1), [0 255]);

% h = figure();

% imshow(mat_images(:,:,1), [0 1]);

% saveas(h(1),['output/image_filtered_1.fig])

% saveas(h(1),['output/image_filtered_1.png')
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% %h = imtool(mat_images(:,:,2), [0 255]);

% h = figure();

% imshow(mat_images(:,:,2), [0 1]);

% saveas(h(1),['output/image_filtered_2.fig')
% saveas(h(1),['output/image_filtered_2.png')
% %h = imtool(mat_images(:,:,3), [0 255]);

% h = figure();

% imshow(mat_images(:,:,3), [0 1]);

% saveas(h(1),['output/image_filtered_3.fig'T)
% saveas(h(1),['output/image_filtered_3.png')
% % % % % END DEBUG

%% Busco las regiones donde aplicar el flujo éptico constante y lo
aplico

%% para cada region

% Loop through all areas in image except (n+1)/2 pi xels along edges
xCounter = 1;

border = (areaSize + 1)/2;

for x = (border+l):areaSize:(size(mat_lmages,2) - bord er)

%for x = (border+1):1:(size(mat_Images,2) - border)

yCounter = 1,
for y = (border+1):areaSize:(size(mat_Images,1) - bord er)
%for y = (border+1):1:(size(mat_Images,1) - border)

xStart = x - border;
XEnd = x + border;
yStart =y - border;
yEnd =y + border;

% ***** Get 5+2 by 5+2 patch around current pixel * kkk
mat_patchWithBorders = mat_Images(yStart:1:y End,
xStart:1:xEnd, 1:1:3);
% [+ Apply CONSTANT_FLOW algorithm to 5 by 5 pa tch xrkk*
mat_v(:,yCounter,xCounter) =
constant_flow_patch(mat_patchWithBorders, pinvToler ance);
% Also taking into account reduction in size due to spatial filtering
mat_pos(;,yCounter,xCounter) = [x+((maskWidt hSpatial-1)/2);

y+((maskWidthSpatial-1)/2)];

yCounter = yCounter + 1;
end
xCounter = xCounter + 1,
end

% Matrices of optical flow components
mat_vX(;, :) = mat_v(1,:,);
mat_vY(;, :) = mat_v(2,:,);

% Size of optical flow field

sizeX = size(mat_vX,2);
sizeY = size(mat_vX,1);
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% Matrix of optical flow component magnitude

for x=1:l:sizeX
for y=1:1:sizeY
mat_vSize(y,x) = sqrt(mat_vX(y,x)"2 + mat_v
end

end

% Matrices of normalized flow components

mat_vSizeNormalized = mat_vSize/max(max(mat_vSize))

mat_vXNormalized = mat_vX/max(max(mat_vX));
mat_vYNormalized = mat_vY/max(max(mat_vY));

% ***** Averaged optical flow components *****

if flowAveragingFlag ==

% mat_vX_av(:,:) = spatial_gaussian_filter(mat_
sigmaAveraging, maskWidthAveraging);

% mat_vY_av(:,:) = spatial_gaussian_filter(mat_
sigmaAveraging, maskWidthAveraging);

mat_vX_av(:,:) = spatial_averaging(mat_vX, mask
mat_vY_av(:,}) = spatial_averaging(mat_vY, mask

% mat_vX_av(:,:) = spatial_median(mat_vX, maskW
% mat vY_av(:,:) = spatial_median(mat_vY, maskW

sizeX_av = size(mat_vX_av,2);
sizeY_av = size(mat_vX_av,1);

for x=1:1:sizeX_av
for y=1:1:sizeY_av
mat_vSize_av(y,x) = sqrt(mat_vX_av(y,Xx)
mat_vY_av(y,x)"2);
end
end

temp_i = (maskWidthAveraging - 1)/2;

mat_pos_av(1,:,:) =
mat_pos(1,(1+temp_i):1:(sizeY_av+temp_i),(1+temp i)
));

mat_pos_av(2,:,:) =
mat_pos(2,(1+temp_i):1:(sizeY_av+temp_i),(1+temp_i)
);
else

mat_vX_av = mat_vX;

mat_vY_av = mat_vY,

sizeX_av = sizeX;

sizeY_av = sizeY;

mat_vSize_av = mat_vSize;

mat_pos_av = mat_pos;
end

% Surface plot of optical flow intensity
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h = figure();

hold on;
mat_pos_av_x(1:1:sizeY_av,l:1:sizeX_av) =
mat_pos_av(1,1:1:sizeY_av,1:1:sizeX_av);
mat_pos_av_y(1:1:sizeY_av,1:1:sizeX_av) =
mat_pos_av(2,1:1:sizeY_av,1:1:sizeX_av);
surf(mat_pos_av_x, size(mat_inputimages,1)-mat_pos_
mat_vSize_av), colorbar;

%plot3(p_0_im(1), p_0_im(2), 3, 'Markersize', 30, "
hold off ;

axis([1 size(mat_Images,2) 1 size(mat_Images,1) 0
max(max(mat_vSize_av))]);

xlabel(  'x (pixel)' );

ylabel( 'y (pixel)' );

view(0, 90);

saveas(h(1),[ ‘output/flow_surface.fig' )
saveas(h(1), 'output/flow_surface.bmp’ )

% Vector field plot of optical flow

av_y,

Color', 'r";

at_pos_av(2,:,:),

h = figure();

vfield(mat_pos_av(1,:,:), size(mat_inputimages,1)-m

mat_vX_av, -mat_vY_av, mat_vSize_av, fill' , 1, colorbar);
axis([1 size(mat_Images,2) 1 size(mat_Images,1)]);

axis equal ;

xlabel(  'x (pixel)’ );

ylabel( 'y (pixel)' );

saveas(h(1),[ ‘output/flow_field.fig' 1

saveas(h(1), 'output/flow_field.bmp' 1

% h = figure();

% hold on

% imshow(imread(['FlujoLateral/Flujo3.jpg))

% %imshow(mat2gray(mat_Images(:,:,1)));

% vfield(mat_pos_av(1,:,:), mat_pos_av(2,:,:), mat_
mat_vSize_av, 'fill', 1, colorbar);

% axis([1 size(mat_Images,2) 1 size(mat_Images,1)])
% axis equal;

% xlabel('x (pixel)");

% ylabel('y (pixel));

% hold off;

g@g@ kkkkkkkkkhkkkkkhkkkkhkhkkkhkhkkkhkhkkkhkkkkhkhkkkkhkkrkkhkxx
% Funciones utilizadas en el flujo éptico para una

% omnidirreccional
% Realizado por: Félix Rodriguez Cafiadillas

% Martin Fodstad Stoelen
% Universidad Carlos Ill de Madrid
%

kkkkkkkkhkhkkkkhkkhkhkhkkkhkhkkkhkkkkkhkkkkhkhkrkkkhkkkkhkhkkkkhkk
%% Funcion utilizada para la aplicacion del filtro

function  mat_imageOut = spatial_gaussian_filter(mat_imageln
maskWwidth)

% **+* |nitialize **+*

numRows = size(mat_imageln,1);
numcCols = size(mat_imageln,2);
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% ***** Build 1-D Gaussian mask *****
% Mask width, w (assuming odd)
% maskWidth = sigma * 5;

% Gaussian float mask
for i=1:1:maskWidth
xGaussian =i - (maskWidth+1)/2;
vec_gFloat(i) = (1/(sigma*sqrt((2*pi)))) * exp(
((xGaussian"2)/(2*sigma”2)));
end

% Gaussian integer mask
% TODO: Much faster?

% ***** Convolve each row of image with mask *****

for r=1:1:numRows
pStart = (maskWidth+1)/2;
pEnd = numCols - (maskWidth+1)/2 + 1;

pR =1, % pixel for new shrinked image
for p =pStart:1:pEnd

for i=1:1:maskWidth
vec_temp(i) = vec_gFloat(i) * mat_ima
(maskWidth+1)/2 + i));
end

mat_imageR(r,pR) = sum(vec_temp);
PR=pR +1;

end
end

% ***** Convolve each column of image with mask ***

for c¢=1:1:size(mat_imageR,2);
pStart = (maskWidth+1)/2;
pEnd = numRows - (maskWidth+1)/2 + 1;

pC=1; % pixel for new shrinked image
for p = pStart:1:pEnd

for i=1:1:maskWidth
vec_temp(i) = vec_gFloat(i) * mat_ima
(maskWidth+1)/2 +i),c);
end

mat_imageOut(pC,c) = sum(vec_temp);
pC=pC+1;
end

end

%% Funcion de calculo del flujo optico %%

geln(r,(p -

**

geR((p -

function  vec_v = constant_flow_patch(mat_patch, pinvTol)
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% Initialize
i=1;
sizePatch = size(mat_patch,1);

% Find spatial and temporal derivatives for all pix

for x = 2:1:(sizePatch-1) % Ignore borders

for y=2:1:(sizePatch-1) % Ignore borders

% Spatial derivative

gradE = [(mat_patch(y,x-1,2) - mat_patch(y,x+

(mat_patch(y-1,x,2) - mat_patch(y+1,x,2))];
kernel used

% Temporal derivative
Et = mat_patch(y,x,1) - mat_patch(y,x,3);
1] temporal kernel used

% Fill in matrices and vectors
A(i,?) = gradE;
bTrans(i) = -Et;

% Increment pixel count
i=i+1;

end
end

% % Check for singular A, if all spatial gradients
paralell

% if rank((A") * A) ==0

%  %error(‘Matrix singular");

% vec_v=]0;0];

% else

% % Find optical flow for center of patch

% vec_v=inv((A) *A)* (A") * bTrans’;

% end

% Using pseudo inverse to compute optical flow
% TODO: verify tolerance settings
vec_v = pinv(((A") * A), pinvTol) * (A") * bTrans’;
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ANEXO V: Planos del soporte de la camara.

DNI: 70355484 W FELIX RODRIGUEZ CANADILLAS
PERSPECTIVA ISOMETRICA DEL
PLANO 1 SOPORTE DE LA CAMARA
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ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR. CARLOS lll MADRID

DESARROLLD CAMARA OMNIDIRECCIONAL PARA UN ROBOT

MINI HUMANDIDE
DNI: 70355484 W FELD{ RODRIGUEZ CANADILLAS
PERSPECTIVA ISOMETRICA DEL

PLANO 2 SOPORTE DE LA CAMARA
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