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Resumen

En este trabajo se programaron y compararon dos enfoques distintos
de navegacion basada en apariencia, para que un robot mévil de dos
ruedas fuera capaz de navegar autbnomamente una ruta previamente
entrenada. La ruta entrenada se construyo con imdgenes del entorno
tomadas cada treinta centimetros a lo largo de un ambiente estructura-
do en el interior de un edificio. En ambos casos se comparan las ima-
genes que el robot adquiere durante la navegacion, con las imédgenes
guardadas durante el entrenamiento, para asi determinar la ruta a se-
guir. El primer enfoque para lograr la navegacién autonoma fue usando
comparacion de plantillas, haciendo la comparativa de similitud entre
imagenes con el coeficiente de correlacion. El segundo enfoque fue
obteniendo los descriptores SURF de las imdgenes, relacionando los
descriptores correspondientes con la correlacion cruzada normalizada
y agrupando los puntos de interés con una variante del algoritmo RAN-
SAC. El algoritmo que se program¢ también permite que el robot sea
capaz de evadir obstdculos estiticos que no estaban durante la fase de
entrenamiento y regresar a la ruta. Para esta etapa se uso la informa-
cién obtenida de los sensores de rango con los que cuenta el robot y el
procesamiento de imdgenes para comenzar y terminar la evasion. Para
el inicio de la evasion se usa un método de segmentacion para deter-
minar el espacio obstruido por el obsticulo y para el retorno a la ruta
se usan de nuevo los descriptores SURF. Se hicieron pruebas en las
que se cambiaron condiciones del ambiente entre el entrenamiento y la
navegacion autobnoma, Pudiéndose observar que el uso de los descrip-
tores SURF permite una mejor navegacion a pesar de tener condiciones

distintas entre el entrenamiento y la navegacién auténoma.
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Introduccion

La idea de emplear un robot para realizar una tarea especifica, en lugar de un
ser humano ha sido fascinante y ha generado gran interés entre los investigadores
en de distintos campos durante el pasado reciente.

La robdtica abarca un amplio espectro de tecnologias en las que la inteligencia
computacional es incorporada en las méquinas fisicas, como la creacion de siste-
mas con capacidades muy por encima de los componentes bésicos. Tales sistemas
robdticos pueden realizar tareas que son inalcanzables por las miquinas conven-
cionales, o incluso por los seres humanos que usen herramientas convencionales.

Los sistemas robdticos se pueden emplear para una variedad de tareas que van
desde la realizacion de la cirugia médica [1] a la tarea de montaje de un coche o a
la tarea de atravesar en un entorno urbano [2]] . Una de las principales habilidades
a las que aspira este tipo de sistemas para llevar a cabo las tareas mencionadas es
moverse por si mismos, es decir, Autonomia’. Los robots méviles auténomos son
mdaquinas que se mueven por si solos, ya sea en el suelo, en el aire / espacio o
bajo el agua. Estos vehiculos son generalmente no tripulados, en el sentido de que
los seres humanos no estdn a bordo. Las maquinas se mueven por si mismas, con

sensores y recursos computacionales a bordo para guiar su movimiento.



1. INTRODUCCION

Ademas de lo anterior, estos vehiculos también se emplean en tareas rutinarias
que se producen en espacios y ambientes donde la movilidad de la mdquina pue-
de reemplazar con eficacia la presencia humana directa. Por ejemplo, en el cultivo
a gran escala [3] y mineria [4]. Finalmente las aplicaciones de vehiculos roboti-
cos también incluyen la asistencia personal, en las tareas domésticas y en el en-
tretenimiento. Por ejemplo, una silla de ruedas para proporcionar movilidad a los
discapacitados [J3].

La Navegacion Robética Movil se conoce como la capacidad de un robot para
actuar sobre la base de su conocimiento y valores de sus sensores con el fin de
alcanzar sus metas lo mds eficiente y mds fiable posible. En el primera instancia,
puede parecer una tarea aparentemente trivial navegar un robot en comparacion
con la tarea de la cirugia o la fabricacion de automdviles. Sin embargo las ultimas
tareas son cuidadosamente marcadas y formadas de tal manera que son en gran
parte una aplicacién de posicionamiento de alta precision para una herramienta
muy especializada. Mientras que en la navegacién autébnoma, el problema es que
no hay alta precision alrededor, no hay bases de datos disponibles acerca de lo que
son los objetos en el mundo y el plano de planta. Ademads, el medio ambiente puede
ser desconocido (con obstdculos), puede haber gente que se mueve alrededor, aparte
de la presencia de objetos deformables, como las plantas, los juguetes, etc.

Tratar con un ambiente tan variables plantea una gran cantidad de desafios para
un sistema movil.

Aunque el sensado por vision provee un flujo extremadamente rico de informa-
cién que potencialmente seria excepcional para el control autébnomo y el planea-
miento de rutas. La tarea de interpretacion es de gran complejidad. Ademas de que
la velocidad de movimiento trae un reto en cuanto a la velocidad de procesamiento.

La navegacion auténoma fusionando sensores y vision artificial es de las mds
efectivas, ya que tener mdas informacién del entorno, facilita las tareas y el proce-
samiento. Kim, Keller y Lattimer [6],Propusieron un algoritmo de navegacién que
usa fusién de sensores y vision artificial, para lograra que una plataforma robo-
tica busque fuego en unas instalaciones cerradas. Wo (et al.)[7] desarrollaron un
vehiculo que transporta personas lesionadas de una lugar a otro fusionando sen-

sores ultrasénicos, GPS, IMU, y una cdmara estéreo. Trabajos como el de Jean y



Wang [8]] también buscan que un robot patrulle una instalacién, sin embargo a pe-
sar de fusionar sensores y contar con una camara, no aborda el tema de la evasion
de obstédculos.

En este trabajo se programaron y compararon dos métodos para la navegacion
auténoma usando vision artificial basada en apariencia y se hicieron pruebas para

la evasion de obstaculos con cada uno de los métodos.

Planteamiento del problema y Contribuciones

La navegacion que no se basa en mapas geométricos tiene el principal inconvenien-
te de tener una alta incertidumbre en cuanto a la posicién y orientacién del robot,
del mismo modo, la navegacion basada en apariencia no proporciona informacién
para hacer ajustes precisos de posicion, lo que provoca que durante el recorrido sea
muy facil acumular error en cada movimiento y a la larga provoca una estimacién
de localizacion errénea.

En la navegacion basada en apariencia con vista monocular se tiene informacion
reducida del entorno, porque ademds de no proveer informacion explicita de la
posicion precisa, se tiene una vista reducida del mundo circundante y no se posee
informacion de objetos que pudieran aparecer en la ruta, lo que provoca tener un
bajo rango de certidumbre para determinar la posicion y la orientacién correctas.
Sin embargo esa informacion es suficiente para conocer muchos de los aspectos
necesarios para evadir obstdculos como puede ser el tamafio, la forma, la textura,
etc.

Para ayudar a tener una mayor certidumbre en cuanto a la posicion y la ubica-
cién de obstaculos, se usan sensores de rango infrarrojos y ultrasénicos.

Esta forma de abordar el problema se basa en la premisa de que una persona
podria facilmente guiar remotamente a un robot mévil dentro en un espacio que le
es familiar, ya que como ser humano es capaz de discernir entre objetos moviles e
inmdviles, inferir profundidad de acuerdo a los objetos presentes en la imagines,
definir la mejor ruta para circular y saber cuando ya se logro alcanzar un objetivo.
Todo eso a pesar de no contar con un mapa geométrico y de contar tinicamente con

una vista parcial del entorno.
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Motivacion
El campo de investigacion relacionado con la Navegacion Auténoma es actual y

estd abierto para ser abordado desde distintas y diversas perspectivas. Como pueden

ser la fusién de sensores y el procesamiento de imagenes.

1.1 Objetivos

Para el trabajo de tesis se fijaron los siguientes objetivos:

Objetivo General

* Disefiar un algoritmo de navegacion por vision, que permita a un robot mévil

de dos ruedas navegar autonomamente y evadir obstaculos

Objetivos Especificos

1. Disefiar un algoritmo de visién que dote a una plataforma de dos ruedas con
la capacidad de llevar a cavo un recorrido autbnomo de un punto a otro si-

guiendo una ruta previamente entrenada.

2. Disefiar un algoritmo de navegacion, con la fusion informacién de sensores
ultrasénicos e infrarrojos para detectar y evadir obstdculos colocados en la

ruta.

Solucién Propuesta

El modo de navegaciéon que se implemento consta de dos etapas. La de entrena-
miento, en la que el vehiculo almacena las imdgenes del entorno por donde nave-
gue y la segunda etapa que es la de navegaciéon autbnoma, en la que se comparan
las imdgenes almacenadas, con las imédgenes que el vehiculo toma durante su re-

corrido. En esta segunda etapa, se determina una nueva ruta y una nueva posicion
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cuando el vehiculo esta en presencia de un obsticulo detectado con los sensores de
la plataforma mévil.

Jong-Hann y Jheng-Liang en [8]], proponen una forma de navegar en la que
busca un rastro que indique la posicion de la pared de forma visual y hace un
seguimiento de este rastro para realizar tareas de patrullaje, el algoritmo propuesto
puede ser implementado para patrullaje sin la necesidad de extraer caracteristicas
del entorno. Similarmente a lo planteado por JM. Maja et. al. en [9] se hace una
segmentacion de la imagen actual, pera determinar la posicion y el tamafio de los

obstaculos.

Diagrama a bloques de la metodologia empleada

El diagrama de flujo que se sigue para alcanzar los objetivos del proyecto se mues-

tra en la Figura|l.l

Diagrama a bloques del sistema implementado

El diagrama de bloques que se implemento para probar el algoritmos se ve en la

Figura[l.2]

1.2 Organizacion de la Tesis

Este documento de tesis se compone de cinco capitulos, donde abordan los funda-
mentos y el desarrollo del algoritmo de navegacion y evasion de obstaculos, usando
vision artificial basada en apariencia y sensores de rango.

El documento estd organizado de la siguiente manera. El Capitulo 2 comien-
za con la descripcion de las caracteristicas principales del sistema y del enfoque
seleccionado para disefiar el algoritmo. En la segunda mitad de este capitulo se ex-
plica la teoria de los conceptos usados para el procesamiento de las imagenes en
las distintas etapas del algoritmo

En el Capitulo 3 se explican los pasos que se siguieron para el disefio e imple-

mentacion del algoritmo final.
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Figura 1.1: Metodologia del desarrollo del trabajo de tesis
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Figura 1.2: Bloques del sistema implementado
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En el Capitulo 4 se analizan y explican las pruebas realizadas tanto para la
navegacion como para la evasion y las condiciones finales del algoritmo disefiado.
Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones observadas y pro-
puestas de posibles investigaciones que se podrian realizar para lograr una navega-

cion basada tnicamente en vision artificial.






Generalidades y Estado del
Arte

En este capitulo se da una introduccién y un panorama general de los sistemas
de antena inteligente. Se presenta el concepto, las formas de implementar, los com-

ponentes principales de este tipo de sistemas y se introduce la notacion a emplear.

2.1 Navegacion Basada en Vision Artificial

Durante més de treinta afios esta drea ha sido estudiada y desarrollada en dos fren-
tes distintos: Navegacion basada en vision para interiores y navegacion basada en

visién para exteriores.

2.1.1 Navegacion en interiores

Desde los primeros trabajos fue evidente que era necesario indicarle a la compu-
tadora lo que se supone veria. Algunos de los primeros trabajos se basaron prin-
cipalmente en la geometria del espacio, en algunos otros se usaron modelos ge-
nerados por computadora, en otros modelos topoldgicos del ambiente e incluso

secuencias de imdgenes. Cuando las secuencias de imdgenes fueron usadas para
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la representacion del espacio, las imdgenes tomadas durante la navegacioén fueron

usadas para compararlas con lo que el robot se supone que tendria que ver [10].

Los siguientes esfuerzos fueron encaminados en tres grupos principales:

» Navegacion basada en mapas: Son sistemas que dependen de mapas geomé-

tricos o topoldgicos del entorno creados por el usuario.

» Navegacion basada en construccién de mapas: Son sistemas que usan senso-
res para construir su propio modelo del entorno y usan este modelo para la

navegacion.

* Navegacidn sin mapas: Estos son sistemas que no usan una representacion
explicita del entorno, si no que reconoce los objetos en el ambiente y en base

a eso genera su movimiento.

Dentro de la navegacion basada en mapas, hay procesos computacionales que

se dividen en cuatro [[11]]

* Adquirir informacién de sensores: Cuando es tnicamente navegacién por

vision esto se refiere tomar imdgenes y digitalizarlas.

* Detectar marcas: Esto se refiere a extraer bodes, suavizar, filtrar y segmentar

regiones basado en las diferencias de color, de profundidad o de movimiento.

* Establecer coincidencias entre lo observado y lo esperado: En esta etapa el
sistema trata de identificar las marcas observadas compardndolas con las que

tiene en la base de datos.

 Calcular posicion una vez que se detectaron las coincidencias: El sistema ne-
cesita calcular la posicién en funcién de las marcas observadas y la posicion

de estas en la base de datos.

10



2.2 Enfoques Usados para Navegacion por Vision

2.2 Enfoques Usados para Navegacion por Vision

2.2.1 Vision Omnidireccional

La visién omnidireccional aplicada a robots mdéviles consta de una cdmara que
apunta hacia una lente en forma de pardbola y con esto logra obtener una imagen
del medio circundante al punto donde fue tomada la fotografia.

Este tipo de vision es usada por Taha y Arif Mat-Jizat para detectar marcas
artificiales en ambientes controlados con poca iluminacién [[12]], En trabajos co-
mo el de Zhang, Cao y Lou usan una vista omnidireccional y un enfoque basado
en apariencia para navegar [13]]. En el caso de Wang, Zhao y Li usan anélisis de
componentes principales y estas imdgenes para crear mapas de navegacion [[14]].

Las ventajas de usar un sistema asi es que se tiene una vision mas amplia del
entorno, lo que implica mayor informacién para navegar. En principio se pudiera
pensar que si se toman imédgenes con una cdmara monocular y se van afiadiendo
conforme se gira la camara, se lograria el mismo efecto, pero el hecho es que cuan-
do se toman imdgenes separadas, la iluminacién de la imagen va cambiando entre
cada foto y esto provoca que al unirse las fotografias, la imagen resultante sea dras-
ticamente distinta a una omnidireccional. Otro aspecto importante es que tomando
una sola fotografia omnidireccional, el entrenamiento de la ruta seria mas ripida
en comparacién con tomar fotografias, girar y unir.

Las desventajas radican en el tiempo de procesamiento, al tener que hacer una
transformacion de la imagen para verla como un plano y el costo del sensor omni-

direccional.

2.2.2 Vision Estereoscopica

De manera natural, al igual que nuestro sistema auditivo, nuestro mecanismo de
vision es estéreo, es decir, somos capaces de apreciar, a través de la vision bino-
cular, las diferentes distancias y volimenes en el entorno que nos rodea. Nuestros
ojos, debido a su separacion, obtienen dos imdgenes con pequeias diferencias entre
ellas, a lo que denominamos disparidad.

En esta aproximacion de vision artificial, se busca emular lo que nuestro cerebro

hace al procesar las diferencias entre ambas imdgenes e interpretarlas de forma que

11



2. GENERALIDADES Y ESTADO DEL ARTE

percibimos la sensacién de profundidad, lejania o cercania de los objetos que nos
rodean.

Chitra (et al.) usan dos cdmaras para obtener la informacién tridimensional de
las imdgenes que analizan [15]. Schauwecker y Zell usan dos pares de cdmaras
como sensores para dotar a un cuadrirotor con la capacidad de navegar [16]. Chiang
(et al.) usa un sistema estereoscopico empotrado en un robot humanoide que juega
futbol, el sistema se usa para medir la distancia del robot al balén y del robot a las

marcas de la cancha [17]].

2.2.3 Vision Monocular

Esta aproximacion de vision artificial es la mds barata de implementar debido a que
Unicamente se usa una sola cimara para obtener las fotografias, esta cimara puede
ser de baja resolucidn y costo, lo que la hace fécil de obtener. Sin embargo, es la
que presenta mayores retos en cuanto a la extraccion de la informacion. Debido
a que Unicamente se tiene una vista parcial del espacio circundante, creando una
limitante en cuanto a la creacion del mapa del recorrido a seguir. Otra desventaja es
que para obtener informacién sobre la profundidad de los objetos de las imagenes,
se tiene que agregar mds fotografias y mas procesamiento de las imagenes.

En el trabajo de Tsai (et al.) se uso una cdmara y dos haz laser verdes para
calcular las distancias de distintos objetos, dependiendo de la separacién de los
haces de luz [18]. Yamada, Lin y Cheng desarrollaron un algoritmo en el que con
una sola cdmara se logra detectar obstaculos y navegar [19].

De los métodos anteriores se selecciono el dltimo, principalmente porque la
plataforma con la que se cuenta tiene integrados seis sensores ultrasnicos y siete
sensores infrarrojos de rango para obtener informacion de la distancia de los objetos
en las imdgenes. Asi como una cdmara que permite tomar imagines que cubren

aproximadamente 150° del perimetro circundante.

2.3 Evasion de Obstaculos

La evasion de obstaculos se enfoca en cambiar la trayectoria del robot de acuerdo

a la informacion de sus sensores durante su movimiento. El movimiento resultante

12



2.3 Evasion de Obstaculos

del robot, es una funcion de las lecturas actuales de sus sensores y la posicion desea-
da. Los siguientes algoritmos dependen en mayor o menor grado de la existencia
de un mapa global y en el conocimiento preciso del robot de su posicion respecto al
mapa. A pesar de sus diferencias estos algoritmos pueden considerarse de evasion
de obstaculos, porque las lecturas de los sensores juegan un rol importante en la

futura trayectoria del robot.

2.3.1 Algoritmo Bug

Quiza es el mds simple de los algoritmos [20, 21]] , El nombre da una idea de
como funciona, basicamente consiste en seguir el contorno de cada obstaculo y asi
atravesarlo.

Algoritmo Bug 1, primero rodea completamente el primer obsticulo y se posi-
ciona en el punto con la distancia mds corta hacia la meta. Esta aproximacion es
muy ineficiente, pero garantiza que el robot alcance la meta.

Algoritmo Bug 2, el robot comienza siguiendo el contorno del obstaculo, y co-
mienza a avanzar cuando es capaz de moverse directo a la meta, en general este
algoritmo tiene menor recorrido que el primero, sin embargo pueden haber situa-
ciones en las que este algoritmo no alcance la meta

Algoritmo Bug Tangente [22], Este algoritmo agrega sensores de rango y una
representacion del entorno denominada gréfica tangente local (LTG), no solo se
mueve mads eficientemente el robot, si no también puede tomar atajos cuando rodea

los obstaculos.

2.3.2 Vector Field histogram (VFH)

Borenstein y Koren crearon el algoritmo VFH y después se extendié a VFH+ [23]],
y VEH* [24],. Esta técnica consiste en que a diferencia del algoritmo Bug, esta no
depende tnicamente de la lectura actual de los sensores. Creando un mapa local
del entorno alrededor del robot que tiene lecturas recientes. Para la evasion de obs-
ticulos VFH genera un histograma polar donde en eje x representa el dngulo en
el cual fue encontrado el obstaculo y el eje y, representa la probabilidad P de que
realmente haya un obsticulo. De este histograma, se calcula la direccién de despla-

zamiento. Primero se identifican las aberturas por las que puede pasar el vehiculo
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2. GENERALIDADES Y ESTADO DEL ARTE

como se indica en la Figura2.1I] después se analizan las aberturas candidatas y se

elije la que tenga una menor funcion de costo G. La funcién G tiene 3 términos.

G= a* Direccion del objetivo+ b* Orientacion de las llantas + c* Direccion
previa.

Direccion del objetivo = alineacién del robot con la meta. Orientacion de las
llantas = diferencia entre la nueva direccién y la orientacion actual de las llantas.
Direccién previa = diferencia entre la direccién seleccionad previamente y la nueva
direccion. Los pardmetros a, b y ¢ son seleccionados para ajustar el comportamiento

del robot.

P
F Y
umbral
. a
-180° 0° 180°

Figura 2.1: Diagrama polar.

2.3.3 Otros algoritmos

Existen muchos mas algoritmos de evasion de obstidculos que implican modelos
dinamicos de las plataformas méviles como son el método de cercania [25]], E1 Au-
tonomous Systems Lab (ASL)[26]], la aproximacién Schlegel [27], la aproximacién
de ventana dindmica [28]], el método de curvatura de velocidad [29], la técnica de
la banda eléstica [30] y muchas variantes de estas. También hay propuestas con

l6gica difusa [31]].
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2.4 Odometria

En cuanto a la odometria, es posible observar en trabajos recientes, que es una
herramienta muy usada en navegacion, ubicacion y mapeo en robots moviles. Sin
embargo tiene limitantes fuertes que estdn relacionados con el terreno sobre el que
se circula y relacionados con la arquitectura del sistema. Se usa como apoyo de
muchos més sistemas para lograr una navegacion efectiva en los distintos ambientes
para los que fueron construidas las plataformas roboticas.

En la Figura2.2] se muestran imdgenes de trabajos publicados en la IEEE, en el
inciso a se usa como apoyo a un sistema de deteccién de posicidén con respecto a
transmisores de radiofrecuencia [32], en el b se usa como apoyo en sistemas que
cuentan con camaras 3D [33]] y en el c en sistemas con unidades de medicién iner-
ciales y de posicionamiento global GPS [34]]. Con estas observaciones es evidente

que aunque presenta muchos errores, es basico para una navegacién funcional.

Figura 2.2: Ejemplos de vehiculos que ocupan odometria a) Vehiculo guiado por
sefial de radiofrecuencia. b)Vehiculo con vision estéreo, IMU y Sensor de rango laser.
¢)Vehiculo con IMU y GPS.

2.5 Dilatacion

La dilatacién es una operacion es una operaciéon morfoldgica correspondiente a la
idea intuitiva del crecimiento, o de afiadir una capa de pixeles a la estructura de la
imagen. La manera especifica en la que es controlado el crecimiento, es por medio
de una figura referida como estructura de referencia. Esta operacion es definida en

la notacién de conjuntos de puntos como:

IeoH={(y)=(@+iy+ )l y) € Pr(i,j) € P} (2.1)
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2. GENERALIDADES Y ESTADO DEL ARTE

Como indica la expresién [2.1] el conjunto de puntos que constituyen a la dila-
tacion de una imagen / y la estructura de referencia H, queda definido por todas las
posibles combinaciones de los pares de coordenadas de los conjuntos de puntos Py
y Py. Se podria también interpretar a la operacion de dilatacién, como el resultado
de afiadir a los pixeles 1 de la imagen (P;) la forma correspondiente a la estructura

de referencia. Un ejemplo del proceso de dilatacién en una imagen se ilustra en la

Figura

Figura 2.3: Proceso de dilatacién en una imagen, a) imagen original, b) imagen bina-

ria y ¢) imagen dilatada.

En la Figura en la imagen binaria b) se observa que quedan pixeles o pe-
quefios grupos de ellos que sabemos que deberian pertenecer al objeto pero que
por diferentes motivos no quedaron identificados. Adicionalmente aparecen pixe-
les que sabemos que no deberian haber aparecido. Para incorporar estos pixeles
al objeto conviene hacer a dicha imagen el proceso de dilatacion, tal y como se

observa en c).

2.6 Erosion

La operacion cuasi-inversa de la operacidn de dilatacion es la erosion, la cual es

expresada en la notacion de conjunto de puntos es definida como:

ToH ={("y)=0"+iy +))@y) € Pi(i,j),¥(i j) € Pu} (22

La expresion dice que para cada punto (z’,y’) de la imagen, el resultado
se compone por los puntos (2, y") para los cuales todos los posibles valores (2" +
i,y'+j) se encuentranen /. La ﬁgura muestra un ejemplo de la erosion aplicada

a una imagen con ruido sal y pimienta.
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Figura 2.4: Efecto de la erosién a) Imagen con puntos blancos dispersos. b)Imagen

erosionada sin puntos

2.7 Coeficiente de Correlacion

El coeficiente de correlacion entre dos variables es una cantidad que expresa la
calidad de un ajuste por minimos cuadrados de las variables. Para una ajuste de
minimos cuadrados de n puntos (x;, y;), el coeficiente b en.

y = ax + bx

estd dado por

ny a?— (3o x)? '
y el coeficiente b’ en
r=ad +by

oy ry— > Ty
S () .

El cuadrado del coeficiente de correlacion (1?) esta definido como

r? = b (2.5)

— [nzfy—2$2y]2
T T (S - (S )7 @6)

Por otra parte, la media de = e § de x e y respectivamente como

7 - % S 2.7)
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7= 2.38)

ademads, by b’ se pueden escribir:

b (i —2)(yi — Y)

2.9
S - o 2
>y —y)?
entonces, el coeficiente de correlacion se define por
. >.(xi —T)(y:i — 7) 2.11)

VSRS S e

2.7.1 Interpretacion del coeficiente de correlacion

El coeficiente de correlacion tiene como resultado un valor en el intervalo [-1,1],
donde si 7 = 1 entonces las variables estan perfectamente correlacionadas, es de-
cir, todos los datos se encuentran en una linea en la cual x incrementa cuando y
incrementa. Si » = 0 no existe correlacion y si r = —1 las variables se encuentran
perfectamente inversamente correlacionadas, en otras palabras, si « incrementa y
disminuye. La Figura [2.5 muestra ejemplos de variables con diferentes valores de

r

ar=1 b)O0=<r<1 c)r=0

Figura 2.5: Ejemplos de diagramas de dispersion con diferentes valores de coeficiente

de correlacion r.

Puede observarse que cuando existe una relacion lineal entre los datos, el valor

de r sera cercano a 1, mientras que cuando los datos estdn dispersos, r serd 0.
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2.7.2 Coeficiente de correlacion entre dos imagenes

Dadas dos imédgenes A(x,y)y B(z,y) de tamafio m x n, cuyos valores medidos de
niveles de gris son dados por A y B respectivamente, el coeficiente de correlacién

rentre Ay B esta dado por:

Z (Amn - Z) (an - E)

T 2.12)
|5 (= 22| | £ (B~ Y]

m,n m,n

A continuacidn se presentan ejemplos de comparacion entre dos imagenes con
diferentes grados de similitud, asi cono las graficas de los valores de escala de
grises de las imagenes.

La Figura[2.6| presenta la comparacion entre dos imdgenes idénticas. En la gra-
fica de la figura se puede apreciar claramente la relacion lineal que existe. Para esta

comparacion se obtuvo un valor de » = 1, esperado para dos imdgenes iguales.

250

180 B

s0F 1

Valores de los pixeles de laimagen B

0 50 100 150 200 250
Imagen B Valores de los pixeles de laimagen A

Figura 2.6: Coeficiente de correlacion entre imdgenes idénticas

La Figura [2.7] muestra el valor de r cuando las imdgenes son muy pareci-
das,también se puede observar que las imdgenes tienen una ligera variacion en
la iluminacidn, si embargo, conservan una relacion lineal como lo india el valor de

= 0.9204. La Figura[2.§|presenta el resultado de la comparacion entre dos imdge-
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2. GENERALIDADES Y ESTADO DEL ARTE

nes distintas, la grafica de los valores de escala de grises muestra valores dispersos

y no existe una relacion lineal, comprobado por le resultado de » = 1891

250

(] r=0.9204
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Imagen B Valores de los pixeles de laimagen A

Figura 2.7: Coeficiente de correlacion entre imagenes similares
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Figura 2.8: Coeficiente de correlacion entre imagenes distintas

2.7.3 Algoritmo SURF

SURF es un detector y un descriptor de alto rendimiento de los puntos de interés de

una imagen, donde se transforma la imagen en coordenadas, utilizando una técnica
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2.7 Coeficiente de Correlacion

llamada multi-resolucién. Consiste en hacer una réplica de la imagen original de
forma Piramidal Gaussiana o Piramidal Laplaciano, y obtener imagenes del mismo
tamafo pero con el ancho de banda reducido. De esta manera se consigue un efecto
de borrosidad sobre la imagen original, llamado Scale-Space [35]]. Esta técnica
asegura que los puntos de interés son invariantes en el escalado. El algoritmo SURF

esta basado en el predecesor SIFT.

2.7.3.1 Deteccion

El algoritmo de SURF estd basado en los mismos principios y pasos que el SIFT,
pero utiliza un esquema diferente y esto deberia proveer mejores resultados: mds
rapidez. Con el fin de detectar puntos caracteristicos en una escala de manera in-
variable SIFT utiliza filtros de aproximacion en cascada. Donde la Diferencia de

Gaussianos, DOG, se calcula sobre imagenes re-escaladas progresivamente .

2.7.3.2 Imagen Integral

Semejante al SDoG. En vez de utilizar gaussianas para promediar la imagen, se
utilizan cuadrados (aproximaciones). Hacer la convolucién de la imagen con un

cuadrado es mucho mads rdpido si se utiliza la imagen integral.

2.7.4 Algoritmo RANSAC
Descripcion del algoritmo RANSAC [36]].
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2. GENERALIDADES Y ESTADO DEL ARTE

Dados:
datos - conjunto de puntos observados
modelo - modelo que puede ser ajustado al conjunto de datos
n - numero minimo de valores requeridos para ser ajustados al modelo
k - numero maximo de iteraciones permitidas del algeritmo
t - valor de umbral para determinar que un conjunto de datos se ajustaa un modelo
d - numero de datos cercanos requeridos para aceptar el ajuste de un modelo
Regresa:
mejor_ajuste - parametros del modelo que mejor se ajusta a los datos (es nulo si ningin modelo se
ajusta)
Iteraciones =0
Mejor ajuste = nulo
Mejor error = algo muy grande
Mientras iteraciones < k {
Posibles candidatos = n aleatoriamente seleccionados de los datos
Posible modelo = parimetros de modelo ajustados a Posibles candidatos
También candidates = conjunto vacio
Para cada punto en el conjunto de datos que no estin en Posibles candidatos {
Silos puntos de ajustan a Posible modelo con un error menora t
agrega un punto a Posibles candidatos
}
Si el nimero de elementos en También candidatos es > d {
mejor_modelo = pardmetros del modelo ajustados a todos los puntos en Posibles candidatos y a
También candidatos
Este error = una medida de que tan bien ajusta el modelo a los puntos
Si Este error < Mejor error {
Mejor ajuste = Mejor modelo
Mejor error = Este error
}
}

incrementa iteraciones

}

regresa Mejor ajuste

Figura 2.9: Algoritmo RANSAC
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Diseino e Implementacion del
Algoritmo

3.1 Caracteristicas Fisicas del Sistema

El sistema consta de un robot mévil de 2 ruedas que transmite la informacion de los
sensores hacia una laptop, esta ejecuta el algoritmo y envia de regreso instrucciones
de movimientos al robot. El robot que se usé fue el "Dr. Robot X80SV WiFi Mobile
Development Platform"(Figura [3.1I), el cual es una plataforma robdtica de uso
especial para prueba de algoritmos.

El robot tiene las siguientes caracteristicas principales:

* Camara con pan-tilt-zoom a color con resolucion de 640x480 pixeles.

* Dos motores de 12 Volts con mas de 40 kg.cm de torque cada uno.

*

Completa comunicacion inaldmbrica.

*

Sensores de rango ultrasénicos e infrarrojos

*

Dimensiones 38cm(largo) x 35cm. (ancho)x 28cm. (alto).
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3. DISENO E IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

Figura 3.1: Robot utilizado para la ejecucién del algoritmo.

A la computadora se le instalo Matlab R2014a para usar la paqueteria de pro-
cesamiento de imdgenes mas actual y también se le instalo SharpDevelop 4.3 para

programar la interfaz que controla al robot.

3.2 Programacion de la Interfaz

El programa que ejecuta el algoritmo de navegacion consta de una capa base pro-
gramada en VB.Net cuya tarea es interpretar comandos de movimiento generados
por Matlab y trasmitir la informacién sensada por el robot hacia las funciones de
Matlab.

Para lograr el comportamiento deseado se programé una interfaz con algunas
de las funciones que la plataforma trae en su manual de referencia de la API (Ap-
plication Programming Interface)[37} 38}, 39]]. Para hacer la vinculacién con matlab
fue necesario profundizar en la programacion de objetos y hacer la evaluacion de
una funcién en tiempo de ejecucién dentro de VB.Net. [40, 41]).

La decision de limitar las funciones realizadas por VB.Net fue para optimizar

el tiempo de desarrollo, ya que de lo contrario en cada nuevo comportamiento del
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3.3 Diseiio del Algoritmo

robot se hubieran tenido que hacer modificaciones tanto en Matlab como en VB.net

lo que podria acarrear muchos problemas por el hecho de ser dos lenguajes de

programacion distintos.

En los dos lenguajes, la programacién fue modular y con el menor numero de

variables globales, para asi lograr un mejor control de cada una de las etapas del

procesamiento.

La interfaz esta hecha para usarla en modo entrenamiento o en modo navega-

cién autbnoma.Para el modo entrenamiento se habilita el botén “Mover” y las cajas

de texto para indicar el giro y la distancia que se desee. Para el modo navegaciéon

auténoma se habilita el botén “Seguir Ruta” como se ve en la Figura[3.2]

Z4 X8OSV

===

=

Mode de uso
ENTRENAR

NAVEGAR

Camera IP: 192.168.0.199
Camera Port: 8021
UserD: root

Camera PWD.

Qv o

Sensor Data
IR Sensor
# 0
# 0
#3 0 #
# 0

Ultrasonic
# 0

Encoder
Position Speed
Left Motor: 0 0

Right Motor: 0 1]

salvar
buttons

Current

o
0

Motion Control

U

WheelSpeed

WaxPower:

(=)

75%

Exit

Figura 3.2: Interfaz usada para controlar el vehiculo X80SV

3.3 Diseno del Algoritmo

El algoritmo final es resultado de la optimizacion de pardmetros y numerosa prue-

bas comparativas entre dos enfoques de navegacion usando vision artificial basada

en apariencia.
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El algoritmo de navegacidén que se programo para ambos casos consto de dos

etapas, una de entrenamiento y otra de navegacion auténoma.

En el entrenamiento, se crea una base de datos de la ruta en donde se almacenan

tres imdgenes de la vista frontal de cada una de las posiciones como se ve en la

Figura[3.3]

Figura 3.3: Forma en la que se genera el entrenamiento de la ruta

La imagen almacenada esta compuesta por una fotografia central y dos latera-
les, logrando asi un dngulo de visién aproximado de 228 grados. Una vez entrenada
la ruta, se coloca al robot en el punto de inicio para realizar el recorrido auténo-
mo, este comienza haciendo uso dnicamente de la informacién visual que entrega
la cdmara. Para comenzar a recorrer la ruta, lo primero que se necesita es conocer
la posicién y la orientacion del robot. En las condiciones actuales, la posicién se

conoce dado que es una condicién de inicio, no asi la orientacion precisa.

26



3.3 Diseiio del Algoritmo

3.3.1 Comparacion de Plantillas usando el Coeficiente de Corre-
lacion

En este caso para conocer dicha orientacion, se cuenta con la imagen de la po-
sicién actual almacenada en memoria, sobre la que se comparard la vista que el
robot acaba de capturar. Esto se hace comparando la imagen de la vista actual del
robot y segmentos del mismo tamafo de la imagen almacenada en memoria. La
comparacion se hace calculando el coeficiente de correlacion con cada uno de los
segmentos.

Dependiendo del punto en el que la correlacién entre la imagen actual y la ima-
gen del banco sea mayor, se genera una posible respuesta de movimiento que puede
ser giro a la izquierda, giro a la derecha 6 avance hacia el frente; la amplitud en los
giros depende de la distancia en pixeles donde se encontré la mayor correlacién

respecto del centro de la imagen como se ejemplifica en la Figurd3.4]

Figura 3.4: Ilustracién del modo para determinar la amplitud del giro.

En el caso particular del ensamble del robot, cada grado de la cdmara, corres-
ponde al desplazamiento de 4.2 pixeles, por lo tanto como la imagen almacenada
mide 960 pixeles de largo, el mdximo dngulo de correccion de orientacion apro-
ximado es de 76 grados. Aunque en algunas circunstancias del entorno, el dngulo
de correccién seria un poco mayor, provocado por la similitud de los segmentos

laterales de la imagen de la base de datos y de la imagen actual.
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3.3.2 Comparacion de descriptores SURF usando RANSAC

De un modo similar, sa calcula el 4ngulo que el robot tiene que girar para quedar
orientado correctamente en la ruta, pero en este caso esa distancia en pixeles es
definida por la separacién entre puntos SURF.

Esos puntos son asignados después de haber comparado sus descriptores y des-
pués de haber aplicado el algoritmo RANSAC a todos los puntos encontrados, 1o
que asegura los puntos en las dos imdgenes corresponden con la misma posicién

de la ruta como se ejemplifica en la Figurd3.5]

Figura 3.5: Los puntos marcados con una cruz corresponden a la imagen actual y los
puntos marcados con un circulo corresponden a la imagen de la memoria, La linea que

los une es la distancia que indica los grados que se deben girar.

3.4 Evasion de Obstaculos

El algoritmo de evasion de obstidculos comienza durante la etapa de navegacion
auténoma. La deteccién de un obstdculo por los sensores frontales del vehiculo es
lo que provoca que inicie la evasién. La Figura3.6) Muestra el rango de visién que
tiene la plataforma.

Una vez detectado el obstaculo por los sensores de rango frontales, se adquiere
una imagen de la vista frontal para compdrala con la imagen de la base de datos en

esa posicion. Estas dos imagenes son restadas para detectar el obstaculo. Si las dos
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Regiones ciegas

Figura 3.6: Rango de vision de los sensores integrados en la plataforma

imagenes fueran idénticas a excepcion del obstaculo, el resultado de esta operacion
seria una imagen del obstdculo con fondo negro. Sin embargo en la prictica, en
la imagen resultante aparecen otras marcas debido a la desviacion existente entre
la posicion del robot durante el entrenamiento y la posicion durante el recorrido
auténomo.

Para poder determinar de un modo mds aproximado el ancho del obsticulo
y asi calcular el mejor dngulo de giro y distancia de avance para el primer paso
de la evasion, se tienen que eliminar los rastros de imdgenes adicionales como las
mostradas en la Figura[3.7] Para este propdsito se “erosiona” la imagen, obteniendo
asi una reduccidn de otros restos. Sin embargo, este procedimiento reduce también
el ancho del objeto, por lo que es necesario recuperar el ancho mostrado de la
imagen original y para esa tarea se “dilata” quedando una imagen final como en la
Figurd3.8|

Una vez detectado y aislado el obstaculo, se cuentan los pixeles que abarca y
se calcula el angulo de giro y la distancia de desplazamiento, de tal modo que el
vehiculo no toque el obstaculo como se ilustra en la Figura [3.11]

Una vez asegurado el primer paso de evasion, el vehiculo tiene que continuar
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Figura 3.7: Imagen con rastros de entorno

Figura 3.8: Imagen de la que se obtiene el ancho
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3.4 Evasion de Obstaculos

Figura 3.9: Imagen con rastros de entorno

librando el obstaculo y regresar a la ruta, sin embargo la identificacion de la posi-
cién cuando el robot esta fuera de la trayectoria entrenada no se puede determinar
del mismo modo que se hace cuando se sigue la ruta sin obstaculos debido a que no
se posee mds informacién visual del mundo circundante. Por lo tanto los siguientes
pasos de la evasion se tienen que hacer usando informacién con la que si se cuente.

Estos pasos, comienzan haciendo uso de la informacién generada cuando se
creo la “"Base de Conocimiento.’l inicio de la navegacion auténoma

Dado que cuando se cre6 la base de conocimiento se conoce la distancia entre
cada punto de ruta ya que por consenso siempre es de treinta centimetros y también
se pudo estimar el 4ngulo que existe entre cada posicion de la ruta. Es posible hacer
una aproximacién de la posicion hacia la que el robot debe ir y la localizacién
del robot en cada movimiento de evasion. La estimacion de la posicién en cada
movimiento de evasion y el cédlculo de la trayectoria para regresar a la ruta se hacen
en primer lugar, creando un plano cartesiano en el que el origen es el punto en
donde se inicio la evasidn, la trayectoria de retorno a la ruta es el vector resultante
de la resta entre el vector resultante del avance y el vector resultante de la evasion.

La Figura[3.10]y el pseudocédigo siguiente ejemplifican este comportamiento.
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Pseudocddigo del calculo de trayectoria de regreso a ruta (VB.Net):
Pi = Posicién de inicio de evasion.
Pr = Punto de la ruta al que se regres6 después de la evasion
C'x = Componente sobre el eje x del avance entre un punto de ruta y el anterior.
C'y = Componente sobre el eje y del avance entre un punto de ruta y el anterior.
C'ex = Componente sobre el eje x del avance entre un punto de evasion y el anterior.
C'ey = Componente sobre el eje y del avance entre un punto de evasion y el anterior.
6 = Angulo de giro entre un punto de ruta y el anterior.
D = Distancia entre un punto de ruta y el anterior.
CxT = Suma de todas las componentes en x de la ruta.
CyT = Suma de todas las componentes en y de la ruta.
Ne = Numero de movimientos evasivos.
Dtex = Suma de todas las componentes en x de la evasion.
Dtey = Suma de todas las componentes en y de la evasion.
Drr = Distancia para regresar a un punto de ruta.
Arr = Angulo para regresar a un punto de ruta.
Para 7 <~ P7 hasta Pr hacer

Si 0 # (0 and 90 and 180 and 270)

Cx(i) + Cos(Zi)

D(3)

Cy(i) < Sen(2)

D(i)

Si no entonces
Cux(i) < D(i) V6 € {0,180}
Cy(i) < D(i) V 0 € {90,270}
Fin Si
CaT  CxT + Cux(1)
CyT « CyT + Cy(1)
Fin Para
Para 7 <— 1 hasta Ne hacer
Dtex < Dtex + Cex(1)
Dtey < Dtey + Cey(i)
Fin Para
Drr < /(CxT — Dtex)? + (CyT — Dtey)?
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sen90 x (CyT — Dtey)
Drr

Arr < sin”™}(

)

Trayectoria de Ruta

Vector Resultante de Ruta

Vector Resultante de Evasion

Vector de Retorno a Ruta

Figura 3.10: Ilustracién del modo en que se determina la trayectoria para regresar a

la ruta.

El comportamiento descrito anterior mente se repite cada vez que el vehiculo
realiza un paso para evadir los obsticulos, si el obstaculo fuera pequefio; ejecutan-
do la deteccién del obstaculo, la primara evasién y el cdlculo de la trayectoria de
regreso, seria suficiente para que el robot regresara a la ruta. Pero como la mayor
parte del tiempo, los obsticulos no son tan pequefios, fue necesario programar una
rutina para poder rodear obstdculos que tuvieran formas irregulares y grandes en
comparacion con el robot y sus avances.

Para hacer que el robot pudiera evadir obsticulos mas grandes e irregulares,
lo que se necesitd fue hacer una buena determinacion de hacia dénde se tiene que

orientar el robot cuando intenta regresar a la ruta, y el modo en que se tiene que
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generar la trayectoria de evasion. En primer lugar se determina el punto hacia don-
de el robot debe orientarse para intentar regresar a la ruta, Se considera un punto
objetivo al punto de ruta con la distancia minima a la posicién actual del robot.
En segundo lugar para continuar generando la ruta de evasion, se consideran los
sensores de rango frontales para que en cada intento de regresar a la ruta, los sen-
sores indiquen si hay espacio libre para regresar o si se tiene que girar para intentar

regresar después de una avance como se ejemplifica en la Figura[3.11]

Figura 3.11: Tlustracién del modo en que se usan los sensores para definir el avance

Para usar los sensores de rango en la evasion de los obstaculos, se defini6 un
rango seguro de la lectura de cada uno de los sensores frontales y se programé una
funcioén para que el robot girara a una velocidad constante mientras la lectura de sus
sensores estuvieran fuera del el rango de seguridad para posteriormente avanzar. La
rutina que se programo toma en cuenta las caracteristicas fisicas de la plataforma

movil para calcular el dngulo girado, a continuacién se muestra su pseudocddigo.

Pseudocddigo dela funcion programada para girar hasta que los sensores del robot indiquen
lo contrario (VB.Net):

Srf = Lectura en sensores de rango frontales
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3.4 Evasion de Obstaculos

Rs = Rango seguro para desplazamiento
Ag = Angulo girado
Lca = Lectura de los codificadores antes del giro
Lcd = Lectura de los codificadores antes del giro
RIl = Radio de las llantas del robot
Sell = Separacion entre las llantas del robot
Ppv = Pulsos por vuelta
Mientras St f < Rs hacer

Girar a una velocidad constante

Fin Mientras
2% (Led — Lea) = RIL* 360
Ag =

Sell x Ppv

Una vez comenzada la evasion, es necesario que el vehiculo se ajuste a las
condiciones del obsticulo y sea capaz de regresar a la ruta.
Para este fin se sigue la estrategia de la Figura[3.12]
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A J

.
L

Figura 3.12: Diagrama de flujo de pasos para evasién completa
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Resultados

Durante las pruebas de navegacion se observo que uno de los principales mo-
tivos por los que la plataforma no era capaz de regresar a su ruta fue el error acu-
mulado en profundidad y orientacién después de seguirse una trayectoria larga o
después de terminar una evasion, asi como diferencias de iluminacion y cambios

en el entorno.

4.1 Pruebas de Navegacion con Modificacion de Para-

metros

La primera prueba que se realizé fue seguimiento de ruta sin modificaciones de en-
torno entre el entrenamiento y la navegacion con lo que se pudo obtener un error de
posicion promedio por cada método como se ve en la Figurd4.1]y en la Figurad.2]
La segunda prueba que se realizé fue el seguimiento de ruta larga para verificar
si los dos metodos logran terminar exitosamente Figura4.3|
La tercera prueba que se realizé fue el seguimiento de ruta con una desviacion
en la posicion inicial de veinte centimetros a la izquierda y de veinte centimetros a

la derecha como se ve en la Figurd4.4]
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Error de posicion de rutas seguidas usando descriptores SURF
T T T

Error de posicion con desviacion estandar

2 | 1 1 | 1
] 5 10 15 E % E

Posiciones de ruta

Figura 4.1: Grifica de errores de posicion en cinco corridas

Error de posicion de las rutas seguidas usando comparacion de plantillas
T T T

Error de posicion con desviacion estandar

g I L L I L
0 5 10 15 Eil E3 0
Posiciones de ruta

Figura 4.2: Gréfica de errores de posicién en cinco corridas

Ruta larga seguida por ambos metodos

Leamed path
—&— Fallowed path using Black Matching
—+— Fallowed path using SURF

Distancia en metros
L

=

3
Distancia en metros

Figura 4.3: Grafica de errores de posicion en cinco corridas

Rutas seguidas usando ambos metodos y con desviaciones iniciales
T T T

B BM, 20 cm. to the left S -

—+—EM, 20 cm. 1o the right "

s SURF, 20 cm. o the right Ty

—6— SURF, 20 cm. to the left
T

Error de posicion en centimetros

2 | 1 1
(] 5 10 15 Eil 2 Eil

Posiciones de ruta

Figura 4.4: Grifica de errores de posicion durante una trayectoria que inicio con un

error de posicion de 20 cm para ambos métodos
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4.1 Pruebas de Navegacion con Modificacion de Parametros

En la cuarta prueba se modificé el entorno de la navegacion con algin objeto
que no obstruyera la ruta, En la Figura4.6|se muestra el impacto del objeto sobre el
el vector de correlacion y en la Figurd4.5|se muestra en impacto que tiene el objeto

en la determinacidn de la ruta usando descriptores SURF

Figura 4.5: Efecto en el uso de descriptores SURF de un objeto que modifica el

entorno
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Figura 4.6: Efecto en el uso de comparacion de plantillas de un objeto que modifica

el entorno
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Conclusiones y trabajo
futuro

5.1 Conclusiones de las pruebas realizadas

Como se puedo observar en las pruebas del capitulo anterior, cuando las condi-
ciones del entorno son constantes, el uso de descriptores SURF y el uso de com-
paracion de plantillas entrega resultados muy similares. Sin embargo cuando se
modifica el entorno, el resultado es muy favorable para el método de los descripto-
res.

Por lo tanto el algoritmo final usa el método de los descriptores SURF para el
seguimiento de ruta y para el retorno después de la evasion, ya que es mas robusto a
cambios de iluminacidn, oclusiones parciales del ambiente, y es menos susceptible

al error de posicion que se acumula normalmente.

5.2 Publicaciones y ponencias resultado del trabajo de
investigacion

A partir del trabajo realizado, se generaron una ponencia:
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* Pedro Alejandro De Jestus Gonzélez,Algoritmo de vision basado en aparien-
cia para navegacion autonoma con capacidad de evadir obstdculos, Primer
Encuentro Nacional de Matematicas Aplicadas a la Ciencias Computacion y
la Electronica (ENMATCE), Facultad de Ciencias de la Computacion (FCC),
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP), Junio 2014, Puebla,

Pue.-México, Ponente.

5.3 Trabajo futuro

Como posibles lineas de investigacion para lograr que el robot navegue inicamente

con vision artificial propongo:

* Usar un algoritmo de segmentacion de suelo.

* Usar una cdmara omnidireccional para tener mas informacion del entorno y
menos perturbaciones en cuanto al cambio de foco y de iluminacién en la

base de datos.

* Investigar el problema de la estimacion de pose con cinco puntos de referen-

cia.

* Investigar la extraccion de pistas del entorno, como son la identificacioén de
paredes, identificacién de horizontes, calculo de flujo 6ptico, estimacién del

espacio,etc.

De acuerdo a los objetivos establecidos al inicio de este trabajo de tesis y con
los resultados obtenidos durante su proceso, se concluye que se han cumplido los

objetivos planteados.
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