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Resumen

La presente Tesina de Madaster tiene como objetivos fundamentales el estudio de los
métodos existentes y el desarrollo de nuevas técnicas para la generacidon de trayectorias de
curvatura continua en el campo de la robdtica mdvil. El estudio se centra en la aplicacién de
dichas técnicas al problema del seguimiento de linea con restricciones cinematicas y dindmicas,
mediante la utilizacién de sistemas de vision artificial.

Concretamente, en la Tesina se realiza un amplio estudio al respeto de las diversas técnicas
para la generacidn de caminos y concretamente aquellas que afrontan la problematica de generar
trayectorias con curvatura continua, por el hecho de introducir mejoras tanto para el propio
control del vehiculo y estimacién, como para la mejora en la seguridad y confortabilidad para
conductores y pasajeros, en su caso.

En la Tesina también se estudian aquellos trabajos de guiado automatico de vehiculos,
especialmente los basados en sistemas de visidn artificial, en los que tienen aplicacién directa los
desarrollos realizados en esta Tesina, esto es, generacion de maniobras especificas tales como
adelantamientos, aparcamientos, etc.

La Tesina desarrolla un método original para la generacion de trayectorias con curvatura
continua en el que se consideran las restricciones cinematicas y dindmicas del propio vehiculo,
con objeto de mejorar la seguridad y confortabilidad de la conduccidn. El método relaciona todos
estos aspectos con aceleraciones y jerks maximos y minimos admisibles, que acaban
traduciéndose a mejores adherencias de las ruedas al firme. El método tiene aplicacién tanto para
la generacidn off-line como planificador de trayectorias como on-line como algoritmo de control
cinematico.

El trabajo de investigacién se concreta, cara a su validacidon, en la problematica del
seguimiento de lineas, o mas especificamente de caminos, en los que utilizando un sistema de
visidn artificial se detecta el camino a seguir a partir de las diversas lineas pintadas en el suelo.
Mediante dicho sistema de visidn artificial se determina un punto objetivo a alcanzar, asi como su
curvatura, basada en la estimacion de la curvatura del propio camino que sirve como informacién
de entrada para el método de generacidn de trayectorias continuas.

Durante el transcurso de este trabajo de investigacidén y con el objetivo de complementar y
verificar el correcto funcionamiento de los algoritmos desarrollados, se han realizado
implementaciones sobre vehiculos reales, asi como simulaciones previas. Las experiencias reales
se han realizado sobre una carretilla elevadora industrial previamente automatizada y preparada
para su control automatico. También se ha utilizado la plataforma robdtica Pioneer 3DX,
tipicamente utilizada en numerosos laboratorios de investigacion y centros docentes.
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Entre los campos de la robdtica moévil relacionados con esta Tesina destacan los siguientes:

- Generacién de trayectorias (Path Generation)

- Planificacidn de trayectorias (Path Planning).

- Caminos de curvatura continua (Continuous-Curvature Path).
- Control cinematico (Kinematic Control).

- Seguimiento de lineas (Line Tracking).

- Visién artificial (Computer Vision).

Queda fuera del ambito de la presente Tesina, el estudio y desarrollo de técnicas de
evitacién de obstaculos, asi como los métodos de planificacién de movimientos que permitan
llevar de forma global al robot desde su posicién actual al objetivo establecido.
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CAPITULO 1

Introduccion






1. Introduccion

1.1. Planteamiento del Problema

En la actualidad el campo de la automatica y mds concretamente el de la robética estan en
expansioén, gracias a los avances en la integracién electrdnica y la informatica. Especialmente
interesantes son los robots moviles, ya que se trata de vehiculos capaces de moverse por el
entorno de forma completamente auténoma.

La robdtica movil, sobre todo la de vehiculos guiados con ruedas, ha avanzado mucho en las
ultimas décadas, tanto tecnolégicamente como en su algoritmica. Por ese motivo cada vez son
mas los sistemas comerciales que incorporan los desarrollos realizados por los investigadores en
el campo de la robdtica mévil. En la Figura 1 se muestran algunas de las aplicaciones
comercializadas mas importantes relacionadas con la robdtica movil.

(a) (b) ()

Figura 1. (a) Patinete automatico Segway. (b) Robot escoba Roomba. (c) AGV industrial.

Por otro lado, entre los avances mas importantes a nivel de investigacion destacan las
técnicas de auto-localizacidn y construccién de mapas o SLAM (Simultaneous Localization And
Mapping), basadas en técnicas de registro de datos y/o Scan Matching. Mediante dichas técnicas
el robot es capaz de determinar su posicidn con bastante exactitud en entornos desconocidos a
priori y a medida que explora el entorno es capaz de construir un mapa del mismo.

También se ha avanzado significativamente con objeto de dotar al robot de la capacidad de
generar, planificar y decidir su propia trayectoria en funcidon de las variables propias y las del
entorno, de modo que sea capaz tanto de llegar a su objetivo como de evitar obstaculos. La
diferencia de estas técnicas con respecto a otras como por ejemplo el SLAM, es el hecho de que
normalmente se trabaja en entornos desconocidos, mientras que aqui se suele tener
conocimiento total o parcial del entorno. Son muchas y muy variadas las técnicas utilizadas para la
generacion de trayectorias: Mapas de Carreteras (Roadmap), Grafos de Visibilidad, Diagramas de
Voronoi, Descomposicidn Celular, Campos Potenciales, etc. No obstante, estas técnicas sélo
permiten determinar un conjunto de puntos intermedios o configuraciones libres de colisién, pero
no el camino que une dos o mas configuraciones en su totalidad, es decir, como una trayectoria
completa. Esto significa que dichos algoritmos sélo son capaces de unir los distintos puntos
mediante segmentos de recta, de modo que el camino para ir de una configuracion libre de
colisién a la siguiente no queda claramente definido.
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Existen muchas opciones para generar un camino, siendo la mas sencilla la concatenacion
de lineas rectas y arcos de circunferencia (ver Figura 2), lo que se conoce como RS-paths (Reeds
and Shepp’s paths).

4q

Figura 2. Ejemplo de RS-path.

Aungque la trayectoria generada mediante RS-paths es continua en su trazada en realidad
no lo es para su curvatura, ya que en el cambio de trayectoria recta a circular existe una
discontinuidad de la curvatura. Esto es cierto por el hecho de que se pasa de forma instantanea
de una curvatura nula (recta) a otra de valor constante (arco circular). Dicha discontinuidad
impone zonas de aceleracién infinitas, provocando que el robot no siga la trayectoria de forma
correcta, lo cual puede resultar inaceptable tanto en el problema de seguimiento de trayectorias
como en el de auto-localizacién.

Por ese motivo los investigadores han estudiado diversas formas de generar trayectorias
continuas, llegando a la conclusion de que para solucionar la discontinuidad lo ideal es la inclusion
de tramos clotoidales, los cuales pueden combinarse con rectas y arcos circulares (ver Figura 3).
Las Clotoides tienen la propiedad de que la variacidon de su radio de curvatura es constante,
permitiendo una transicién suave desde la linea hasta el circulo. Ademas de por sus caracteristicas
geomeétricas también conviene utilizar trayectorias de este tipo por el hecho de que el radio de la
curva Clotoide es facilmente trasladable a un parametro controlable del vehiculo como es el giro
de las ruedas.

Figura 3. Ejemplo de CC-path.

El inconveniente de este tipo de trayectorias es el alto coste computacional que conlleva
trabajar con ellas de forma exacta, lo cual hace mas dificil su inclusién en el planificador de
trayectorias del robot. No obstante, los Ultimos avances en este campo permiten la aproximacién
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de segmentos clotoidales obteniendo un error despreciable con un coste computacional muy
bajo, lo cual permite generar trayectorias continuas para la navegacién de vehiculos de forma
rapida y sencilla, pudiéndose incluir facilmente en los planificadores de trayectorias.

Otra drea ampliamente desarrollada y utilizada en robdtica moévil es la visidn artificial
(Computer Vision). Son muchas las aplicaciones que se pueden desarrollar mediante un sistema
de visién, pero entre todas ellas destacaremos la del seguimiento de lineas o caminos. Muchos
investigadores han desarrollado técnicas de deteccién de bordes para poder determinar con
precision el camino que debe seguir el robot. Una vez detectada la regién de interés se puede
aproximar el camino mediante tramos rectos o curvos, faciles de parametrizar, de modo que se
defina un modelo que sirva como referencia al vehiculo auténomo. Por ultimo, una vez detectado
y modelado el camino se puede determinar un punto objetivo y aplicar una ley de control para
reducir el error. Por lo tanto se podria dividir este tipo de aplicaciones en tres etapas:

e Deteccidn de linea o camino (Vision u otro sistema sensorial).
e Modelado del camino y obtencién de un punto objetivo (Modelado de curvas).
e Generacion de la trayectoria y/o aplicacién de la ley de control (Control cinematico).

Existen diversas técnicas de control cinematico, que garantizan estabilidad y convergencia,
capaces de dotar al robot de la suficiente autonomia como para seguir una linea o un camino.
Entre dichas técnicas cabe mencionar tanto las de seguimiento de trayectorias mediante punto
descentralizado, como las de seguimiento de caminos o persecucion pura (Pure Pursuit). El
problema de estas técnicas es que no garantizan continuidad en la curvatura, puesto que la accién
de control se obtiene aplicando una ley de control que depende del error entre la posicién actual
y la referencia a seguir, sin tener en cuenta la posicidn y la orientacién actual de las ruedas.
Ademads tampoco se genera una trayectoria o secuencia de acciones de control sino que se
obtiene una acciéon de control Unica que se recalcula cada iteracién. Por lo tanto, la
implementacion de este tipo de técnicas provoca que el robot tenga ligeros deslizamientos en las
ruedas incrementandose los errores de odometria, los cuales en muchas aplicaciones son
inaceptables o poco deseables.

Las técnicas anteriores tampoco tienen en cuenta la variacién de la curvatura generada en
el control, ni tampoco las restricciones cinematicas y dinamicas del vehiculo auténomo. Entre las
principales restricciones cinematicas destaca la limitacién fisica que tiene un robot en el angulo de
giro de su rueda o ruedas directrices. Entre las principales limitaciones dinamicas (aceleraciones y
sus derivadas) estan las impuestas por motivos de seguridad, por ejemplo en vehiculos
industriales para que estos no vuelquen cuando estan cargados, o de confortabilidad en vehiculos
gue transportan pasajeros. Por ese motivo existen diversos trabajos de investigacidn que abordan
dicha problematica que en muchos casos se pasa por alto, pero que en otros casos no puede
hacerse.

Pagina | 17



Capitulo 1. Introduccidn

1.2. Objetivos de la Tesina

El objetivo fundamental de la presente Tesina de Mdster es el desarrollo de algoritmos que
integren tanto la deteccién y el modelado de lineas o caminos, como la generacidén de trayectorias
de curvatura continua, de modo que se tengan en cuenta restricciones tanto cinemdticas como
dinamicas.

En vista de la ausencia de técnicas de control que garanticen la continuidad de la curvatura
en el problema del seguimiento de lineas y dado que la utilizacién de Clotoides para la generacion
de trayectorias en robética mévil nos ofrece diversas ventajas con respecto a cualquier otra curva,
ya que al ser una trayectoria suave en todo su recorrido se minimiza el deslizamiento de las
ruedas y con ello el error de odometria, se decide fusionar ambos ambitos: el de generacién de
trayectorias continuas y el de seguimiento de lineas mediante sistemas de visién artificial.

En el Capitulo 2 se realiza un estudio del estado del arte tanto desde el punto de vista de la
generacion de trayectorias de curvatura continua como del problema del seguimiento de linea.
Como en cualquier trabajo de investigacion, en la presente Tesina hay una parte muy importante
de busqueda de informacidn y comprension de las distintas técnicas existentes, es por eso que en
este capitulo se detallaran los aspectos mds significativos de las dos principales areas que se van a
fusionar.

En el Capitulo 3 se abordard de forma detallada todo lo relativo a la generacién de
trayectorias de curvatura continua con restricciones cinematicas y dindmicas. Se presentaran
tanto las técnicas existentes como las nuevas técnicas desarrolladas en el presente trabajo de
investigacion, tanto desde el punto de vista de la planificacién como del control.

El Capitulo 4 se centra en la explicacidon de las distintas técnicas de deteccién de lineas
mediante sistemas de vision artificial, determinando sus principales caracteristicas, asi como sus
ventajas e inconvenientes. Posteriormente se abordaran las técnicas implementadas desde un
punto de vista genérico, tanto para sistemas de visién basados en computador con recursos
ilimitados, como para sistemas embebidos con recursos limitados de procesamiento y memoria.

Los experimentos de validacion de las técnicas y algoritmos desarrollados se explicaran en
el Capitulo 5. Se mostrardn los resultados obtenidos en las implementaciones tanto para una
plataforma de simulacion robdtica, como para un vehiculo auténomo industrial y un robot movil
de investigacion.

Finalmente, en el Capitulo 6 se extraen algunas conclusiones sobre las principales
aportaciones de la Tesina, asi como sobre los posibles trabajos futuros para el desarrollo de la
Tesis Doctoral.

Ademas de los capitulos anteriores también se afiaden varios anexos con la intencién de
complementar la documentacién de la presente Tesina de Master.
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2. Estado del Arte

2.1. Introduccion

En robdtica mévil existen basicamente dos tipos de entornos por los cuales puede moverse
el robot: los escenarios conocidos o estructurados y los desconocidos o desestructurados. En
ambos casos es muy importante generar trayectorias de curvatura continua para el control de
movimiento del robot por el hecho de que ofrecen una serie de ventajas, como por ejemplo la
reduccion del deslizamiento de las ruedas y en consecuencia la reduccidon de los errores de
odometria y de estimacién. Ademas, al generar trayectorias suaves y eliminar las discontinuidades
de la curvatura se reduce lo que se conoce como sharpness o brusquedad y por lo tanto el jerk o
sobre-aceleracién (derivada de la aceleracién). Dicha magnitud fisica estd directamente
relacionada con las fuerzas normales al movimiento, las cuales, si no se limitan, pueden empeorar
la confortabilidad del pasajero en vehiculos que transportan personas o aumentar el riesgo de
caidas de los vehiculos industriales que transportan productos.

Por lo tanto, la intenciéon principal del Capitulo 2 sera la de definir con claridad las técnicas
existentes en los distintos campos de investigacién relacionados con la Tesina, resaltando sus
caracteristicas tanto positivas como negativas. No obstante, antes de centrarnos en la generacion
de trayectorias de curvatura continua y la deteccién de caminos mediante sistemas de vision, se
va a introducir el concepto de generacién de rutas o caminos como un espacio de configuraciones
libres de colisién y también algunos conceptos clasicos de control cinematico en robdtica movil.

Son varios los aspectos que hay que considerar para hacer una buena planificacion de
movimientos a la hora de controlar un robot mévil. En primer lugar esta el modelado del mévil y
del entorno, necesario para responder a preguntas tales como ¢ddnde estoy? y équé me rodea?
Después esta el aspecto de deteccidn de colisiones y evitacidn, que responde parcialmente a la
pregunta icdmo llego a mi objetivo? Lo siguiente es la planificacidon del movimiento, que permite
completar esta ultima pregunta desde una perspectiva global. Por ejemplo, en caso de moverse
por zonas en las cuales no se ha estado previamente o bien aparecer obstaculos imprevistos, es
necesario un razonamiento ldgico, capaz de hacer que se tomen las decisiones adecuadas para
alcanzar el objetivo final.

Dentro de este dmbito de la robdtica estan los algoritmos y técnicas que se basan en el
conocimiento previo del entorno [1], [2]. Ya sea con modelos graficos o mediante vision
computacional, se determina el lugar por el que se va a desplazar el robot y en funcién de los
resultados se delimitan los posibles caminos que éste puede seguir. En el Anexo 1 se presenta una
clasificacidon detallada de los distintos métodos de generacién de trayectorias existentes en
robdtica moévil.

También es interesante recordar algunos conceptos relacionados con el control cinematico
en robdtica movil. Los métodos mads extensamente utilizados son aquellos que en funcién de la
situacién actual del robot respecto a la trayectoria de referencia determinan un punto objetivo y
aplican una accién sobre las ruedas que se obtiene a partir de una determinada ley de control. En
el Anexo 2 se introducen las técnicas cldsicas en cuanto a control de robots mdviles se refiere.
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2.2. Generacion de Trayectorias de Curvatura Continua

Pese a que las técnicas de generacidon y de control introducidas en los Anexos 1y 2 se
utilizan desde hace mucho tiempo y de forma muy extendida, debido a su facilidad de
implementacién y su bajo coste computacional, ninguna de ellas es capaz de generar trayectorias
de curvatura continua. Eso se debe al hecho de que basan su funcionamiento en la teoria de
control clasico, definiendo configuraciones libres de colisién que sirven como referencia a leyes de
control que cada iteracién calculan una accidon de control totalmente independiente de la
anterior. Por lo tanto, se trata de expresiones matematicas que sélo garantizan estabilidad y
convergencia del sistema dindmico considerando la configuracién del robot, pero que no
consideran en ningin momento la configuracién de las ruedas del robot, es decir, la posicién y
orientacién de las mismas.

Debido a las carencias existentes en cuanto a generacion de trayectorias de curvatura
continua y con el objetivo de mejorar los métodos clasicos, en las ultimas tres décadas algunos
investigadores se han centrado en la busqueda de soluciones capaces de integrar tanto la parte
de planificacidon de movimiento como la de generacién de trayectorias continuas en curvatura.

2.2.1.Trayectorias Suaves en Navegacion Autonoma

Muchos investigadores han usado las Clotoides por sus caracteristicas geométricas para
aplicaciones muy diferentes entre si. En robdtica mévil se han utilizado para la generacién de
trayectorias en problemas de navegacion, evitacion de obstaculos, adelantamiento y cambio de
carril, aparcamiento, etc. Ademas, los ingenieros las utilizan para el disefio de autopistas,
ferrocarriles y montafas rusas mediante las conocidas Clothoid loops. Otra posibilidad de uso de
este tipo de curvas, que también se ha trabajado bastante en la bibliografia, es utilizar modelos
clotoidales para la identificacion de carreteras, utilizando diversos sistemas sensoriales entre los
que destacan los sistemas de vision.

En la generacidn de trayectorias, el método mas simple y rapido es el uso segmentos de
linea y circulos, concatenados para la obtencién de las trayectorias que solucionen el problema
[3], [4], [5], [6]. La desventaja de esta técnica es que la curvatura resultante es discontinua, puesto
gue en el cambio de recta a arco de circunferencia se pasa de radio infinito a radio constante y en
consecuencia la curvatura cambia su valor de forma instantanea. Para solucionarlo se introducen
tramos de transicion entre ambos tipos de trayectorias, pero entre las muchas propuestas que los
investigadores han realizado destacan las curvas Clotoides, ya que su principal caracteristica es el
cambio de curvatura constante, de modo que permite pasar suavemente de tramos rectos a
circulares y viceversa.

El primer trabajo relacionado con la generacién de trayectorias continuas lo podemos
encontrar en [7]. Este articulo describe la problematica del control cinematico de un robot mévil
en configuracion diferencial, describiendo un método para la generacién de trayectorias suaves.
Plantea la situacién en la que el robot debe cambiar de un tramo recto a otro curvo, destacando
que son los dos movimientos bdsicos que puede realizar cualquier vehiculo. No obstante, se
comenta que para realizar el cambio de trayectoria el robot debe parar y reorientar las ruedas
puesto que es incapaz de hacerlo instantaneamente. Es por ese motivo por el que se introduce el
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concepto de curva de transicion y se plantea la posibilidad de incluirlas entre ambos tipos de
trayectoria, de modo que se garantice la suavidad en toda la trayectoria sin que aparezcan
discontinuidades en curvatura (ver Figura 4). No obstante en ningin momento se plantea una
solucidon determinada, sino que se nombra el nuevo elemento como estado de transicion
planteando una especie de metodologia para realizar el control.

Figura 4. Ejemplo de path que combina tramos rectos, circulares y transiciones (t0-t1, t2-t3, t4-t5).

Para resolver el problema de las transiciones, en [8] se plantea la utilizacion de la Clotoide
dadas sus propiedades geométricas. De este modo se garantiza un cambio de curvatura suave y
constante de modo que se reduzcan los errores de odometria del vehiculo auténomo. Se plantea
toda la matematica para su inclusion como segmento de transicién en el planificador de caminos.

Por lo tanto, la aportacion bdsica de este articulo es que se propone utilizar segmentos
clotoidales como método para interpolar y unir dos puntos. No obstante, el problema del uso de
Clotoides es que aunque se garantiza suavidad (smoothness) y linealidad, no es trivial generar
segmentos clotoidales para posturas arbitrarias de inicio y fin. Esto se debe a que las expresiones
para esas curvas estan sobre-restringidas, y por tanto, no existe una expresion de forma cerrada
(se requieren métodos numéricos para evaluar la expresion).

Este método es defendible bajo la simplificacion de que la curvatura inicial y final sea
siempre cero. El modelo es adecuado para paths simples que pueden unirse mediante parejas de
Clotoides simétricas o para paths con curvaturas leves que se pueden dividir facilmente mediante
segmentos clotoidales separados.

Otro trabajo relacionado es [9], aunque a diferencia del anterior, para resolver el problema
de las transiciones entre los tramos rectos y los tramos circulares se utilizan espirales cubicas.
Segln se argumenta, se trata de curvas cuya direccidon tangente se describe mediante una funcion
cubica que depende de la distancia s, lo cual da ciertas facilidades de implementacion. Este tipo
de funciones se utiliza para resolver problemas de path planning, pero con un Unico path sélo se
pueden resolver problemas de posturas simétricas y por eso para situaciones de posturas no
simétricas se utilizan dos paths simples. Ademas, se introducen dos funciones de coste para
obtener caminos suaves y cuantificarlos: la curvatura y su derivada, el sharpness.
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Como resultado de los experimentos realizados se demuestra que el uso de espirales
cubicas en los tramos de transicidn da como resultado una trayectoria de mayor suavidad que al
utilizar Clotoides (ver Figura 5).
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Figura 5. Curvas simples con a = .

En [10] se plantea el problema de la generacién de trayectorias suaves desde el punto de
vista del planificador. Se menciona que la respuesta del vehiculo cuando realiza el seguimiento de
un determinado camino depende parcialmente de la naturaleza del camino. Por ese motivo se
propone un método para la generacién de caminos féaciles de seguir mediante el uso de Clotoides.
De este modo se consigue tener trayectorias continuas en posicién, orientacidn y curvatura, a la
vez de ser lineales en curvatura. Se introduce un método de dos pasos que es capaz primero de
determinar una serie de posturas Unicas a partir de una secuencia de puntos de control o
waypoints y después se interpola entre dichas posturas uniendo cada par de puntos vecinos
mediante la sucesion de tres tramos clotoidales. Ademds de esto, también se demuestra que

cualquier par de configuraciones estan inscritas en dos circunferencias que intersectan, como se
observa en la Figura 6.

Figura 6. Distintos tipos de trayectoria de curvatura continua.

Otra idea interesante que introduce este articulo y se observa en el esquema de la Figura 7,
es el hecho de que cualquier problema de navegacion de un robot mdévil se puede dividir en 4
sub-problemas: percepcidon del mundo, planificacidn de caminos, generacién de caminos y
seguimiento de caminos; los cuales se pueden resolver de forma independiente.
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Figura 7. Estructura de control del vehiculo auténomo.

En [11] se desarrolla la matematica necesaria para determinar si un tramo es de tipo
Clotoide (ver Figura 8 (a)), o si por el contrario es, segin el concepto que introducen, de tipo anti-
Clotoide (la inversa de la Clotoide) (ver Figura 8 (b)).

]
5 \ﬁr
(a) (b)

Figura 8. Ejemplo de curva: (a) Clotoide y (b) anti-Clotoide.

La anti-Clotoide se define como la trayectoria que pasa de un tramo de curvatura de un
valor determinado (tramo circular) a otro tramo de curvatura nula (tramo rectilineo). Utilizan
estas curvas para vehiculos en configuracion diferencial. Cuando la aceleracidn de las dos ruedas
es igual pero de signo contrario tenemos una Clotoide; en cambio, si las aceleraciones de la rueda
son iguales y del mismo signo se trata de una anti-Clotoide.
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Ademads de los conceptos anteriores, también se introducen algunas ideas que aclaran
bastante ciertas situaciones que se aplican en este y en otros articulos, como por ejemplo los
conceptos de turn, loop y cusp (ver Figura 9 y Figura 10).
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Figura 9. Ejemplos de: (a) turn y (b) loop.
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Figura 10. Ejemplos de: (a) cusp interno y (b) cusp externo.

En [12] se comparan los diferentes tipos de curvas utilizados hasta los afos 90 para la
generacion de trayectorias en robdtica movil: lineas rectas, arcos circulares y funciones
polinomiales (polinomios polares, polinomios cartesianos, polinomios Bezier, espirales de Cornu o
Clotoides, espirales cubicas, etc.). Después se propone un método de cdlculo de rutas suaves que
minimizan la integral del cuadrado del jerk. Finalmente, destaca el hecho de que se introduce una
velocidad variable a lo largo de la ruta planificada, la cual es funcién de la curvatura, de modo que
de forma directa se puedan controlar y limitar las aceleraciones centrifugas (ver Figura 11).
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Figura 11. Perfiles de la aceleracion centripeta (izquierda) y el jerk (derecha) para dos trayectorias distintas, una con
velocidad variable (linea continua) y otra con velocidad constante (linea discontinua).
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En [13] se presenta por primera vez un planificador de caminos de curvatura continua para
vehiculos auténomos. Anteriormente se habian realizado trabajos de planificacion que generaban
el espacio de soluciones mediante tramos rectos y arcos circulares, pero ninguno habia
conseguido integrar un planificador que tuviera funciones de evitacion de colisiones y un
generador de trayectorias continuas que incorporase elementos de transicidn entre las rectas y
los arcos (ver Figura 12). El planificador utilizado es el algoritmo de Ariadne’s Clew, que se basa en
el uso de dos funciones complementarias: busqueda y exploracion (Search and Explore).

Figura 12. Ejemplos de distintas trayectorias seguidas por el vehiculo en un entorno lleno de obstaculos.

Ademas, en este trabajo también se introduce el término Elementary path, para solucionar
el problema de la discontinuidad en el punto de tangencia entre un segmento recto y un arco de
circunferencia. Dichos elementos son una combinaciéon de dos Clotoides iguales, es decir, con el
mismo factor de homotecia. Ademas, para que dos posturas puedan ser enlazadas, estas deben
de ser simétricas. En la Figura 13 se muestra un Elementary path.
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Figura 13. Elementary path.
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Las coordenadas q, y q; deben verificar:

(tp = %q) - sin (22) = (v, — ya) - cos (2572) (1)

Tp+Tq

: . A6 . ,
Siendo el dngulo — que aparece en la Figura 13, asi como (x4, ¥,) Y (xp,¥p) las

coordenadas cartesianas de las configuraciones q, y qp, respectivamente.

Ademas de la ecuacion anterior, para que la curva sea trazable no debe de superar el limite
fisico impuesto por el giro de las ruedas del vehiculo, lo cual es una restriccion adicional. No
obstante, aunque se menciona en el articulo, no se aborda la problematica de las restricciones
cinematicas.

La aportacidon fundamental de [14] es la introduccion del concepto de BiElementary path,
gue es la combinacion de dos Elementary paths, tal y como aparece en la Figura 14. Del desarrollo
de las caracteristicas y principales propiedades de los BiElementary paths se demuestra que pese
a que las configuraciones inicial y final no sean simétricas éstas pueden unirse mediante una
configuracion intermedia que garantice que es simétrica con ambas, de modo que existen
infinitas candidatas para la localizacion de dicha configuracidon. No obstante, tal y como ya se ha
comentado anteriormente, en [10] se demuestra que las 3 configuraciones estan localizadas en
una misma circunferencia, la que une la configuracion inicial y final. Por lo tanto se reduce
considerablemente el espacio de busqueda de la configuracién intermedia.

Figura 14. BiElementary Path.

Como ya se ha dicho, las poses inicial y final no son simétricas pero pueden unirse mediante
la pose o configuraciéon intermedia. La pose intermedia debe de cumplir la condicidn de simetria
con la pose inicial y final para que sea enlazable mediante dos Elementary paths. La busqueda de
la configuracidn intermedia correcta es bastante simple, una vez dado el punto (x;,y;) de dicha
configuracion, el objetivo es encontrar la orientacidon que haga cumplir las ecuaciones siguientes:

(x; = %) - sin (F57) = (v = ya) - cos (*572) (2)

. Tp+T; Tp+T;
(xp — x;) - sin (—2 ) (Yo — y1) - cos (—2 ) (3)
Ademas, se introducen dos nuevas limitaciones: el giro y la curvatura maxima que el robot
podria realizar. Aunque de momento sélo se menciona el problema, ya que aqui tampoco se
aborda la problematica desde un punto de vista de aplicacidn real de las restricciones sobre la
planificacién del movimiento del robot.
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Los autores de [15] se inspiran en las Dubins’ curves [3] para simplificar el problema de
bldsqueda del camino éptimo mediante la creacién de los CC-turns (continuous-curvature turns)
(ver Figura 15) y los SCC-paths (simple continuous-curvature paths) compuestos por dos CC-turns
unidos por un segmento de recta (Figura 16). Se define cada elemento fundamental de unién
entre dos configuraciones consecutivas como la combinacion de como maximo 7 piezas entre
Clotoides, arcos circulares y segmentos de linea.
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Figura 16. SCC-path (izquierda) y su perfil de curvatura (derecha).

Mediante el método presentado en este trabajo de investigacion se consigue un
planificador capaz de generar soluciones a partir de elementos mas simples, cuya curvatura es
continua y lineal con respecto a la longitud del arco. Se presenta un planificador local que utiliza
los SCC-paths para generar una primera aproximacién a la solucién del problema vy
posteriormente se combina con un método de planificacion de caminos probabilistico
(Probabilistic Path Planning) para obtener un Unico planificador global del vehiculo. Ademas de
poder trabajar con un Unico vehiculo se introducen las bases para trabajar con planificadores de
caminos para multiples vehiculos. En la Figura 17 se observa un ejemplo sencillo de planificacion
de una ruta, en el que se comparan los resultados obtenidos con Dubins’ curves y con SCC-paths.
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q1

Figura 17. Trayectoria generada con Dubins’ curves (linea fina) y con SCC-paths (linea gruesa).

En [16] también se describe de forma genérica un planificador global de trayectorias con
curvatura continua para vehiculos. Aunque la novedad es que se combinan los sistemas existentes
de evitacion de colisiones basados en lineas y circulos, introduciendo Clotoides y otras mejoras
para crear un planificador completo (ver Figura 18).

Figura 18. Ejemplo de trayectoria generada por el planificador propuesto en este articulo: Landmarks (izquierda) y
traza del vehiculo (derecha).

El concepto de postura se introduce en [17], que a diferencia de la pose, que sélo incluye
posiciéon y orientacién del vehiculo, también incluye la curvatura del mismo. Ademas se propone
un método para el control del vehiculo capaz de llegar a cualquier posicion y seguir cualquier
trayectoria de forma precisa.

No obstante, la idea fundamental del articulo es el hecho de utilizar polinomios de orden
cubico para la curvatura, los cuales, segin explican, son ideales para usarse como primitivas en la
generacion de trayectorias y el control de vehiculos méviles. A diferencia de las Clotoides, que son
polinomios lineales en curvatura y estan muy restringidas, las curvas cubicas se pueden usar para
determinar una trayectoria Unica desde cualquier postura arbitraria mediante una Unica primitiva.
Otra propiedad de este tipo de curvas es que son las de menor orden que ademds garantizan un
par o torque continuo aplicado a mecanismos de direccion, por eso generan trayectorias faciles de
seguir por un vehiculo real. Igual que las Clotoides los polinomios cubicos son dificiles de
computar analiticamente, pero son faciles de ejecutar. Finalmente, se describe un método
numeérico de tiempo real para el computo de este tipo de curvas.
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Como ya se sabe la Clotoide tiene la propiedad de que su curvatura varia linealmente frente
a la longitud del arco y también que ésta es una caracteristica muy util para el control de un
vehiculo, de forma que el radio de giro sea una funcién lineal con respecto a la distancia recorrida.
Tanto en el disefio de carreteras o railes como en la generacién de rutas en robdtica mévil se
combinan tramos rectos, tramos circulares y tramos de transicidon para generar las trayectorias. La
aportacién fundamental de [18] es la extrapolacién al mundo de la robética mévil del uso de
puntos de control de poli-lineas, caracteristicos de aplicaciones de disefio CAD (Computer Aided
Design). Se examina por tanto la utilidad del uso de poli-lineas de control para realizar el disefio
de rutas formadas por rectas, arcos y Clotoides.

También [19] estd relacionado con la generacidn de trayectorias suaves para el control
basado en la inversion de la cinematica de robots méviles de ruedas. La principal aportacidn es la
propuesta de una nueva primitiva para la generacién de caminos, llamada n3-spline. Se trata de
un polinomio de séptimo orden de tipo spline, el cual permite interpolar entre una secuencia
arbitraria de puntos con direcciones tangentes, curvatura y derivada de la curvatura también
arbitrarias. Un path con continuidad geométrica de tercer orden tiene un vector tangente, una
curvatura y una derivada de la curvatura continua a lo largo del arco recorrido. Adoptando este
esquema de planificacion y una técnica de planificacion por inversién de la dindmica se garantizan
velocidades y aceleraciones continuas. Con la nueva primitiva propuesta se pueden unificar otros
tipos de curvas primitivas como por ejemplo arcos circulares, Clotoides, espirales, etc. Finalmente
el articulo incluye resultados tedricos y algunos ejemplos de planificacion de caminos.

En [20] utilizan el método de planificacién de caminos v-shape y con pares de Clotoides
simétricas consiguen resolver el problema de navegacién de un vehiculo articulado por una
cantera. Utilizan lineas para unir la postura inicial con la final y calculan cudndo deben de empezar
la Clotoide para cumplir la simetria necesaria definida en [13]. También especifican el método
para calcular los parametros de la Clotoide condicionados a la limitacidon de giro que tiene el
vehiculo articulado.

En [21] se continuda el trabajo de investigacidn realizado en [20]. Se presenta un método de
generacion de caminos utilizando, para la verificacion del algoritmo, un vehiculo auténomo de
ruedas que trabaja como cargador en minas o lugares de construccién. Se utiliza el método v-
shape para conectar la posicion de carga y la de descarga, mediante la combinacion de lineas
rectas y tramos clotoidales (ver Figura 19). Hay que destacar que cada segmento se optimiza en
longitud en el procedimiento de generacién de la trayectoria.

Dump Truck

Pile

Loader

Figura 19. Ruta v-shape.
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Ademads de la generacién de trayectoria la aplicacién desarrollada también utiliza un
sistema de estéreo-visidn para determinar la forma de la pila y determinar la posicidn y direccién
Optimas de la pala para que ésta tenga el menor momento de torsién, complementandose con
una estimacion de la fuerza de resistencia realizada durante el movimiento de carga.

Los autores de [22] presentan un método para la generacién en tiempo real de trayectorias
de curvatura continua para UAV (Unmanned Aerial Vehicles) desplazandose en un entorno con
obstdculos. Para ello utilizan primero un planificador para generar una ruta libre de colisiones y
después unen los puntos de control obtenidos mediante espirales cubicas de Bezier (Figura 20),
las cuales demuestran que mejoran significativamente los resultados con respecto a los obtenidos
con las curvas de Dubins y con las curvas continuas cubicas de Bezier.

Figura 20. Comparacion de los métodos de generacion de rutas suaves: (a) es el conjunto de puntos de referencia
para obtener un camino suave, (b) es el camino suave obtenido mediante interpolacién de una spline ctbica, (c) es el
camino obtenido mediante una B-spline ctbica y (d) es el resultado obtenido mediante el uso de una Bezier ctbica.

Al igual que el anterior articulo, [23] se centra en la planificacidon de trayectorias para un
vehiculo auténomo volador. El vehiculo trabaja en un ambiente con un flujo de aire suave y
uniforme y lo modelan como una particula que viaja en un plano horizontal con una velocidad
constante relativa al flujo de campo del ambiente. El vehiculo puede girar en cualquier direccion,
sujeto a una restriccion de cambio de velocidad y aceleracion. La principal contribucién del
articulo es la presentacion de un método simple para generar caminos candidatos a ser los de
menor tiempo para unos puntos inicial y final dados, tal y como se observa en la Figura 21.
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Figura 21. Los 4 caminos posibles. La candidata a ser la trayectoria de minimo tiempo esta coloreada de azul.

2.2.2.Trayectorias Suaves con Restricciones Cinematicas y
Dinamicas

La variacidon temporal de la aceleracion se llama jerk y es importante en ciertas aplicaciones
de mecadnica y acustica. Concretamente en [24] se desarrollan las ecuaciones que definen el jerk
para el movimiento sobre un plano. Este se descompone en componentes tangencial y normal o
radial y transversal. Ademds, se trabaja con un término llamado aberrancy que es invariante
diferencial y afin, lo cual permite expresar la componente normal de forma que se reflejen mejor
algunas propiedades del vector jerk en el movimiento sobre un plano.

En un plano se pueden definir los vectores de velocidad v(t) y aceleracién a(t) como:

vi)=R=v-t
(4)

. . v?
a(t)=v=v-t+?n

Si se diferencia (4) utilizando t = (U/p)-n y n= _(v/p) -t se obtiene la variacion

temporal del vector aceleracién, que se llama vector jerk:

0 =(5-2) e+ Qe ()] g
Si se compacta mas (5) se obtiene:
0= (5-2)-1+(22) g

En [25] se desarrollan por primera vez rutas en un plano para unir dos configuraciones
dadas (posicién, orientacion y curvatura) qo y qf, de forma que a lo largo de la trayectoria
generada la derivada de la curvatura (con respecto a la longitud del arco) permanece acotada.

Segln se argumenta en [26], la mayoria de estandares recomiendan el uso de Clotoides en
el disefio de tramos de transicién en carreteras. Concretamente, el estandar italiano siempre
requiere el uso de Clotoides entre dos elementos de curvatura constante distinta (curvas
tangentes o circulares), independientemente del radio de la curva o de la categoria de la
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carretera. Esto se justifica por el hecho de que el uso de Clotoides garantiza un incremento
gradual de la fuerza centrifuga, ademas de ser muy apropiado para arreglar los pasos elevados y
dar una apariencia muy satisfactoria del acabado de la carretera.

El articulo se centra en demostrar cuales son los criterios dptimos para establecer un limite
para el pardmetro de las Clotoides utilizadas en los disefios de las carreteras. Se explica también
gue segun el estandar vigente existe un rango demasiado elevado para la seleccién de la longitud
de los tramos clotoidales, lo cual hace que en muchos casos el disefio no sea dptimo. En particular
se expone que, a diferencia de otros estandares extranjeros, se permite utilizar curvas espirales
excesivamente largas sin ninguna advertencia, pese a las posibles consecuencias negativas de su
uso. De hecho, una Clotoide de gran longitud puede tener efectos potencialmente negativos
sobre la percepciéon de la curva por parte del conductor y en consecuencia sobre la seguridad de
la conduccién. Con la propuesta realizada se busca establecer unos limites maximo y minimo para
la longitud de los tramos clotoidales, dependiendo del radio de curvatura que se calcula,
considerando todos los aspectos relativos al comportamiento del conductor. Se garantiza un
disefio 6ptimo si la seleccién de la longitud de las Clotoides esta dentro de esos rangos, de modo
que se eviten problemas de percepcién de la curvatura y, en consecuencia, mejorando la
seguridad de las carreteras.

Para establecer el criterio de confort se presenta una relacion matemadtica que incluye la
variacion de la aceleracion lateral como pardmetro de limitaciéon. Asumiendo que el camino de
guia es una Clotoide y considerando el cambio a lo largo de la rampa g, el ratio de variacién de la
aceleracién lateral ¢ se define como

2oa) ol
Az ) sew ”

Dénde:

e v eslavelocidad (m/s).

e reselradio de curvatura (m).

e g eslaconstante de gravedad (m/s).
e g es el ratio de superelevacion.

Segln el estandar italiano una vez calculado el parametro ¢ se puede comprobar en una
tabla (ver Tabla 1) la correspondiente relacion entre la velocidad maxima de trazado de la curvay
los parametros de disefio correspondientes a la Clotoide.

Vp 40 50 60 70 80 90 100 | 110 | 120 | 130 | 140
R 45 76 118 | 178 | 252 | 339 | 437 | 544 | 667 | 806 | 964
L 27.2 1 26.6 | 30.5 | 36.0 | 39.7 [ 425 | 48.1 | 56.3 | 66.1 | 745 | 87.2
A 3 45 60 80 100 | 120 | 145 | 175 | 210 | 245 | 290
Cmay | 154 | 136 | 1.21 | 1.06 | 094 | 0.84 | 0.75 | 0.68 | 0.60 | 0.54 | 0.48

Tabla 1. Longitud L de la Clotoide correspondiente a ¢4, €ns = 0.

Pagina | 34



Capitulo 2. Estado del Arte

Otro criterio es la limitacidn del parametro maximo de la Clotoide segln la apariencia de la
carretera. Para ello se debe consultar otra tabla (ver Tabla 2).

Vp 40 50 60 70 80 90 [ 100 | 110 [ 120 | 130 | 140
R 45 76 118 | 178 | 252 | 339 37 | 544 | 667 | 806 | 964
Apax 40 55 80 105 | 140 | 175 | 210 | 250 | 290 | 335 | 380

Tabla 2. Parametro de la Clotoide correspondiente a un offset tangente de 1m.

El tercer criterio de seleccidn relaciona el gradiente entre el radio y la longitud de la
Clotoide, determinando una grafica (ver Figura 22) y el método de obtencidn de los limites segun
las velocidades.
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Figura 22. Longitud L correspondiente al gradiente minimo relativo frente al radio de curvatura R.

En definitiva, lo que este trabajo de investigacién propone es simplificar el criterio de
disefio mediante la unificacidn de la seleccion de los pardmetros de las Clotoides en un Unico
método. Para ello se presenta la grafica de la Figura 23, que relaciona directamente el pardmetro
A de la Clotoide con el radio de curvatura R.
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Figura 23. Grafica de relacion entre el parametro de la Clotoide A y el radio de curvatura R.
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Finalmente se llega a una tabla (ver Tabla 3) que permite obtener rapidamente los limites
de disefio en funcién del radio deseado.

R 45 76 | 118 | 178 | 252 | 339 | 437 | 544 | 667 | 806 | 964
Amin 35 45 60 80 | 100 | 120 | 145 | 180 | 220 | 270 | 320
Amax 40 55 80 | 105 | 140 | 175 | 205 | 215 | 230 | 270 | 320

Tabla 3. Tabla de relacién entre el parametro de la Clotoide A y el radio de curvatura R.

En [27] se remarca el creciente interés que tienen los vehiculos eléctricos auténomos para
el futuro transporte publico en ciudades, ya que pueden ofrecer la misma flexibilidad pero con
muchas mds ventajas. Para la planificacién de operaciones en este tipo de vehiculos se deben de
generar trayectorias suaves, con aceleraciones y jerks bajos, para garantizar la confortabilidad de
los pasajeros.

El articulo se centra en introducir una etapa de planificacidon de velocidad para generar una
secuencia temporal adecuada para el uso en la interpolacién de curvas del planificador de
movimientos. Ademas, el perfil de velocidad generado se puede separar en una trayectoria (con
componente temporal) para su uso en el seguimiento de trayectorias o se puede usar
independientemente (como una curva 2D sin componente temporal) para el seguimiento de
caminos.

Una aportacién muy interesante es el hecho de que permite cuantificar las aceleraciones y
jerks maximos, ya que analiza los efectos de las aceleraciones sobre el cuerpo humano a partir de
sus definiciones matematicas [24] y la normativa ISO correspondiente. Segun se explica, cuando
un vehiculo sigue una trayectoria con cierta velocidad v se inducen unas aceleraciones sobre los
pasajeros, que pueden ser expresadas como:

L en (8)

Donde v denota la velocidad longitudinal (tangente a la trayectoria), 6 es la orientacion del
vehiculo, y er y ey son los vectores unitarios en las direcciones tangente y normal a la trayectoria
respectivamente (equivalentes a los vectores t y n de las ecuaciones (4-6)).

Ademas:

a6 1
=57 (9)

Donde p es el radio de curvatura.

De (8) y (9) se obtiene la aceleracidn longitudinal (componente tangencial) se ve afectada
por las variaciones en velocidad:

da
ar = d_T:_ (10)
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También se deduce que la aceleracién lateral (componente normal) se origina por cambios
en la orientacion del vehiculo, cuyos valores a su vez se ven afectados por la velocidad del
vehiculo:

dae 1,

ay=—v=-v
N p

dt (11)

La aceleracién lateral es funciéon de la curvatura y de la velocidad de la trayectoria.
Asumiendo velocidad constante, cuanto menor es la curvatura menor es la aceleracion lateral
inducida y por tanto se producirdn menos efectos perjudiciales sobre los pasajeros. El estdandar
ISO 2631-1 (Tabla 4) muestra la relacién entre el confort del cuerpo humano y la aceleracidn
eficaz (r.m.s.) maxima, definida como:

— 2,42 2.2 2.2
ay, = \/kxawx + kyayy + kzay, (12)
Donde ayx, Qyy, Ay, son las componentes eficaces de la aceleracion en los ejes x, y, z;
mientras que ky, ky, k, son factores de multiplicidad.

Por ejemplo, para una persona sentada k, =k, = 1.4 y k, = 1, mientras que para el
movimiento en el plano xy, se tiene a,,, = 0. Adem3s el sistema de coordenadas local se pone de
tal forma que el eje x se alinee con el eje longitudinal del vehiculo y el eje y defina la direccidn
lateral de la trayectoria.

Overall acceleration Consequence

a, <0.315 m/s’ Not uncomfortable

0315<a, <0.63m/s* | A little uncomfortable

0.5<a, <1m/s Fairy uncomfortable
08<a, <1.6m/s Uncomfortable

1.25<a, <2.5m/s’ Very uncomfortable

a, >2.5m/s Extremely uncomfortable

Tabla 4. Limite de aceleraciones segun el estandar 1SO 2631-1.

Como es légico, cualquier planificador de trayectorias para vehiculos de transporte de
pasajeros debe generar trayectorias suaves con bajas aceleraciones vy jerks asociados. Por lo tanto,
el planificador de trayectorias no solo debe generar curvas suaves (dimensién espacial) sino que
también su perfil de velocidad asociado (dimension temporal). Finalmente se analizan tres
métodos de planificacién de trayectorias desde el punto de vista del confort de los pasajeros, la
facilidad de implementacién y el seguimiento de trayectoria.

Pagina | 37



Capitulo 2. Estado del Arte

Como se puede ver en la Figura 24 los autores de este articulo son capaces de resolver
problemas bastante complejos dentro de un entorno urbano.
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Figura 24. Ejemplo de problema complejo de planificacion resuelto por el método propuesto.

En [28] se mejora el planificador que incluye los denominados SCC-paths [16], ya que
ademas afiaden las restricciones de curvatura continua y derivada de la curvatura, de modo que
estén acotadas y no superen cierto valor limite. Se analiza la complejidad computacional de
ambos métodos, el RS-path y el SCC-path, haciendo un analisis temporal. También se compara la
longitud de los caminos generados por ambos métodos, asi como la calidad del seguimiento de las
rutas generadas por parte de un vehiculo. Se demuestra que el uso de los denominados SCC-paths
mejora las soluciones obtenidas mediante las Dubins’ curves, ya que éstas sélo usan tramos rectos
y arcos circulares, lo cual, como ya se ha comentado anteriormente genera una discontinuidad de
la curvatura de la trayectoria.

En [29] utilizan un robot no-holondmico para disefar un planificador genérico mediante la
combinacion de Clotoides y anti-Clotoides. Al tener restricciones holondmicas se incluye por
primera vez en un planificador junto al generador de trayectorias continuas el concepto de
tiempo. Se consideran por lo tanto los perfiles temporales no solo de posicidon sino también de
velocidad y aceleracion. Se demuestra que la solucidon sub-6ptima obtenida en un planificador de
trayectorias continuas para vehiculos con limitacidon de su angulo de giro es éptima para robots
totalmente maniobrables, es decir, aquellos que no tienen dicha limitacién cinematica.

La aportacion mas significativa para la comunidad robdtica sobre generacion de
trayectorias continuas con restricciones cinematicas y dindmicas es la de [30]. En trabajos de
investigacion anteriores a este [13], [14], [15], [16], los autores derivaron los RS-paths (Reeds and
Shepp’s paths) introducidos en [6], que son el camino mas corto entre dos configuraciones dadas
generado mediante segmentos de recta y arcos circulares (de radio minimo). A partir de ellos
crearon los SCC-paths (Simple Continuous-Curvature paths), que son similares pero que ademas
aseguran la continuidad, ya que sustituyen los arcos circulares por lo que denominan CC-turns.
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En la Figura 25 se muestra un ejemplo de perfil de curvatura de los RS-paths y de los SCC-

paths.
Curvature
h‘/IIlEl.X ‘ . af
' Circular Arc CC Turn
___r—— ; ! Y . Arc length
—Rmax _
(a) (b)

Figura 25. (a) Perfil de curvatura discontinuo de un RS-path. (b) Perfil de curvatura continuo de un CC-path. El tramo
entre a y b es un arco de Clotoide.

La principal aportacion de este articulo es el hecho de obtener trayectorias limitadas tanto
cinematica como dindmicamente. En primer lugar establece el modelo del vehiculo, el cual, al
tener una configuracién como un coche y no como un robot, tiene limitaciones cinematicas en el
angulo de giro de las ruedas orientables.

x cos 6 0
Y| _ |[sin6 0
5 —l e |Vt ol? (13)
K 0 1

Este modelo extiende el introducido en [3], ya que incorpora un cuarto estado del sistema,
la curvatura. Tal y como se observa, este modelo dinamico tiene dos entradas de control:

e v eslavelocidad de conduccidn de las ruedas de traccion (traseras).
e 0 esla aceleracidon angular que esta relacionada con ¢, la velocidad de giro de las ruedas
orientables (delanteras). Es la derivada de la curvatura k.

En [25] el objetivo es obtener la planificacion del camino mas corto sujeto a restricciones.
Se asume una velocidad de conduccidn unitaria con un limite superior de la aceleracién angular
(suponiendo que la velocidad actual de la direccién del vehiculo esta limitada):

v=1-|0| < Opmax (14)

Bajo esas suposiciones, el trabajo realizado en [30] determina que la planificacién de la
trayectoria entre dos configuraciones es equivalente a obtener una curva plana de curvatura
continua que permita unir dos puntos en el plano con una orientacidn y una curvatura
determinadas. Como ya se ha comentado, los CC-paths combinan CC-turns y tramos rectos para
planificar rutas de curvatura continua. Pero existen problemas a la hora de implementarse puesto
que en dichas soluciones no se tiene en cuenta la controlabilidad del sistema en periodos de
tiempo pequefios, es decir, que para ir de una configuracién a otra pueden requerirse acciones de
control elevadas en periodos de tiempo cortos, lo cual puede no ser realizable fisicamente por el
vehiculo debido a sus limitaciones. Para evitar ese problema se presenta un nuevo tipo de CC-
path en el que existe limitacion de sharpness |g| < 0y, Y limitacion de la curvatura maxima o en

consecuencia del radio minimo R,,in = Kby

Pagina | 39



Capitulo 2. Estado del Arte

El caso general de un CC-turn permite dividir su geometria en tres partes:

Un arco de Clotoide con sharpness 0 = 0,45, cOn curvatura desde 0 hasta tx,;,4-

Un tramo circular con radio ik,‘n}w.

Un arco de Clotoide con sharpness @ = + 0,45, con curvatura desde +k;,,, hasta 0.

Por lo tanto, como conclusion hay que destacar que la principal aportacidn de este articulo
es el hecho de que basdndose en los conocidos CC-paths es capaz de resolver problemas de
planificacién con restricciones cinematicas (limitaciones en los angulos de giro del vehiculo
controlado, que se representa por &,,;,) Y dindmicas (limitaciones en el sharpness o brusquedad y
en consecuencia en el jerk sufrido por el vehiculo en su movimiento, que se representa por g,,4x)-

2.2.3.Trayectorias Suaves en Aplicaciones de Conduccion

Ademas de los estudios y desarrollos tedricos realizados en relacidn a la generacion de
trayectorias de curvatura continua, los cuales sirven como base matematica para su uso en
distintas aplicaciones de planificacion de movimientos en robdética mdvil, también se han
realizado trabajos orientados a las aplicaciones concretas de cambio de carril, adelantamiento de
vehiculos y maniobras de aparcamiento. Este tipo de problemas se han intentado resolver de
diversas formas, siendo la resolucion geométrica el caso mas sencillo [31], [32], [33]. No obstante,
la inclusién en el planificador de movimientos de trayectorias de curvatura continua hace que las
soluciones sean éptimas para resolver este tipo de situaciones, puesto que se corresponde con el
control manual que los humanos aplican sobre un vehiculo cuando realizan dichas maniobras. A
continuacién se comentaran algunos trabajos de investigacion cuyo objetivo es incluir trayectorias
suaves para resolver los problemas de conduccion planteados.

[34] se centra en el problema de planificacion de movimientos de robots con configuracion
coche (robots moviles con restricciones no holondmicas, cuyo radio de giro estd limitado). Se
presenta un planificador exacto y rapido para el modelo de robot que proponen. Dicho
planificador se basa en un algoritmo recursivo de subdivision que genera un camino libre de
colisién mediante un planificador geométrico de mas bajo nivel que ignora las restricciones de
movimiento del vehiculo. Tras la primera fase se optimiza la trayectoria dada para obtener una
ruta de longitud minima que ademas cumpla las restricciones cinematicas del vehiculo. Todos los
desarrollos tedricos se complementan con implementaciones que demuestran la alta velocidad
del algoritmo propuesto. Entre los ejemplos de demostracién destaca el problema del
aparcamiento, en el que se ven claramente diferenciadas las tres fases (ver Figura 26).

FEF—}

Figura 26. Posiciones inicial y final (izquierda). Solucién del planificador sin restricciones holonémicas (centro).
Solucidn final optimizada con restricciones holonémicas (derecha).
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Los autores de [35] presentan un algoritmo para resolver el problema de cambio de carril.
El objetivo es que se pueda aplicar sobre sistemas de vehiculos inteligentes en carreteras. El
algoritmo se basa en el uso de polinomios para la planificacién de trayectorias y el uso de s-topos
simplificados para la representacion de los obstaculos. Las restricciones dindmicas también se
tienen en cuenta. El criterio resultante de seleccion de la trayectoria deseada y factible, involucra
la busqueda de un Unico coeficiente. Las Figuras 54, 55 y 56 muestran diversos ejemplos para

ilustrar las principales ventajas del algoritmo, especialmente en el caso del cambio de carril con
multiples obstaculos.

£
=
E
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x {m)
Figura 28. Trayectoria libre de colisiones.
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Figura 29. Instantaneas de la trayectoria libre de colisiones.

En cambio [36] aporta una ligera variacion con respecto al anterior, puesto que la
aproximacion de las Clotoides la realiza a través de las conocidas s-series [58]. Mediante dichas
aproximaciones se generan Elementary paths que se introducen en el planificador y mediante
calculos trigonométricos se calcula el parametro caracteristico. El problema del cambio de carril
se resuelve particularizando un BiElementary path, como se observa en las Figuras 30 y 31.

[OD™> s} fa—e—r

: ~ Yo Tal
[ELD— —

3l =

Figura 30. Problema de cambio de carril con obstaculos moviles.
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Figura 31. BiElementary path aplicado al problema de cambio de carril.

Después del proceso de planificacién en el que se tiene en cuenta el movimiento relativo de
todos los obstaculos y del vehiculo propio se obtienen una serie de soluciones factibles, tal y
como se observa en la Figura 32.

45~

35

25

n s I | | | ! ]
o 50 100 150 200 250 300 350

Figura 32. Trayectorias factibles obtenidas por el planificador.

Debido al hecho de que la generacién de trayectorias clotoidales requiere de una
computacion complicada de las integrales de Fresnel, en [37] se presenta un generador on-line de
trayectorias clotoidales mediante el uso de una curva paramétrica genérica. Para ello
previamente se realiza una aproximacion off-line de las integrales de Fresnel mediante Curvas
Rational Bezier (RBC), las cuales posteriormente se utilizan para la generacién de trayectorias on-
line a partir del escalado y la rotacion de las curvas unitarias. Esta aproximacion garantiza que la
curva resultante tiene el mismo comportamiento que la Clotoide. El método se particulariza para
maniobras de adelantamiento de vehiculos, de modo que se utiliza una composicidn de dos
Elementary paths iguales cada uno construido mediante la unién de dos tramos clotoidales
idénticos y simétricos.
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En la Figura 33 se muestra un ejemplo de adelantamiento mediante el simulador que los
autores han creado para las demostraciones practicas.

Figura 33. Maniobra de cambio de carril con evitacién de obstaculo.

Pese a tener un caracter genérico sobre planificacién de trayectorias de curvatura continua
para robotica movil, [38] se centra en el problema de maniobras de aparcamiento (ver Figura 34),
con el objetivo de generar trayectorias con limites superiores de curvatura y su derivada.

Figura 34. Ejemplo de aparcamiento en paralelo.

Para resolver el problema se utilizan las tres primitivas clasicas: segmentos de linea recta,
segmentos circulares y continuous-curvature turns o CC-turns. No obstante, una de las
aportaciones mds interesantes es que realizan una clasificacién de los CC-turns y describen el
movimiento a lo largo de los distintos tipos de CC-turn, tal y como se ve en la Figura 35.
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Figura 35. Cuatro CC-turns completos y diferentes en el plano XY.
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En [39] se presenta un nuevo método para computar de forma simple y rapida el sharpness
y la curvatura de segmentos de Clotoide en trayectorias continuas. Como ya se sabe los
segmentos clotoidales son necesarios en la generacidon de caminos como curvas de transicion para
unir los segmentos rectos con los arcos circulares. Este algoritmo forma parte de un generador de
trayectorias y funciona como planificador de movimientos que genera trayectorias suaves,
naturales y faciles de seguir, utilizando el minimo ndmero de primitivas para llegar a la
configuracion final deseada, de forma similar a como actdan los humanos cuando conducen.

Entre otras aplicaciones destaca la maniobra de cambio de carril, la cual se usa como
ejemplo para demostrar el correcto funcionamiento del algoritmo de computacién propuesto en
este articulo, tal y como se puede ver en la Figura 36.

Figura 36. Ejemplo de trayectoria formada por 4 Clotoides simétricas para resolver el problema de cambio de carril.

2.2.4.Trayectorias Suaves en Otras Aplicaciones

Como ya se ha comentado en apartados anteriores, la Clotoide o espiral de Cornu posee
una propiedad geométrica interesante: su curvatura es proporcional a la longitud del arco medida
desde el origen de coordenadas. La ecuacidn que rige esta curva es:

R-1l=A? (15)

Esta propiedad ha hecho que este tipo de curvas sean muy utilizadas por los ingenieros de
caminos y topdgrafos para obtener los trazados de las carreteras sin discontinuidades, es decir,
con una variacion de la curvatura constante que garantice una total comodidad de los ocupantes
del vehiculo. Por lo tanto, no solo los investigadores utilizan las Clotoides para generacién de
trayectorias y navegacidon en robdtica mévil, sino también profesionales como los ingenieros de
caminos o los topdgrafos utilizan estas curvas para el disefio de las carreteras y/o vias de tren [40]
y en la legislacion de muchos paises asi se contempla [41], [42], [43], [44].

En [40] podemos encontrar la forma que tienen de calcular el pardmetro caracteristico de
una Clotoide para el disefio de un tramo de carretera:

A2 =— (16)

Donde v es la velocidad del vehiculo (m/s), J es el momento de inercia y A es el parametro
gue define la Clotoide.
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También se utiliza una ecuacién parecida para condicionar el radio del tramo circular:
V2=127-R-f (17)
Donde R es el radio del arco circular y f es el coeficiente de rozamiento transversal.

Finalmente hay que destacar que se han utilizado Clotoides para el disefio y andlisis de
montafias rusas, ya que hay trabajos de investigacién relacionados [45].

2.2.5.Métodos de Aproximacion de Clotoides

Dadas las caracteristicas de las Clotoides como trayectorias suaves, también se han
utilizado para realizar mejoras en aplicaciones de disefio y modelado [46], [47]. Por eso, a la larga
se han incorporado en muchos programas de disefio CAD. En dichos programas no hay
limitaciones de capacidad de procesamiento ni problemas temporales, pero en robdtica mévil si
qgue hay requerimientos de tiempo real y el problema de las Clotoides es que no tienen solucién
analitica cerrada. La evaluacion numérica de las integrales de Fresnel tiene mucho coste
computacional y ademads su precision depende del nimero de puntos y del tipo de discretizacién
utilizado, por lo que es inviable. Por ese motivo en los Ultimos afos los investigadores han
intentado obtener aproximaciones precisas de las Clotoides con un coste computacional lo mas
bajo posible.

Primero en [48] y después en [49] se desarrollan los primeros trabajos relacionados
expresamente con la aproximacién numérica de las integrales de Fresnel. Se obtienen dos
expresiones distintas, la primera para valores de x < 4 y la segunda para valores de x = 4. Dichas
aproximaciones se obtienen a través del T-method of Lanczos, que define las integrales como:

FO) = 7o dt = €0 — iS() (18)

Las aproximaciones obtenidas son las siguientes:

. n
Para0<x<4-f(x) =e™¥ E-Z}ql:o(an +iby,) G) (19)

Parax =4 - f(x) = % + e_ix\/é Y11 (a, + iby) G)n (20)

Hay que destacar que el error maximo de la primera aproximacion es de 1.6 - 10™% y el de
la segunda de 0.5 - 10~7, lo cual demuestra que la aproximacién es bastante buena.
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Los valores numéricos de los coeficientes a,,, b,, ¢, y d,, que aparecen en las ecuaciones
(19) y (20) son los que se muestran en la Tabla 5.

@y = +1.595769140 | by = —0.000000033 | co = O do = +0.199471140
a; = —0.000001702 | b, = +4.255387524 | ¢ = —0.024933975 | d; = +0.000000023
a: = —6.808568854 | b, = —0.000092810 | c¢; = +0.000003936 | d: = —0.009351341
a; = —0.000576361 | bs = —7.780020400 | ¢; = +0.005770956 | d; = +0.000023006
a; = +6.920691902 | b, = —0.009520895 | ¢, = +0.000689802 | d. = +0.004851466
as = —0.016898657 | b; = +5.075161298 | ¢; = —0.009497136 | ds = +0.001903218
as = —3.050485660 | by = —0.138341947 | cs = +0.011948809 | d¢ = —0.017122914
a; = —0.075752419 | b, = —1.363729124 | ¢; = —0.006748873 | d; = --0.020064067
as = +0.850663781 | by = —0.403349276 | cz = +0.000246420 | ds = —0.027928955
as = —0.025639041 | by = +0.702222016 | c» = +0.002102967 | ds = +0.016497308
ap = —0.150230960 | by = —0.216195929 | ci0o = —0.001217930 | dio = —0.005598515
an = +0.034404779 | by = +0.019547031 | ¢ = +0.000233939 | di = +0.000838386

Tabla 5 Valores numéricos de los coeficientes a,,, b,,, ¢, y d,.

Posteriormente, en [50] se realiza otra aproximacién numérica, pero esta vez basandose en
la expansion de Maclaurin de las integrales de Fresnel (21) y (22). Durante todo el articulo el autor
intenta demostrar las ventajas de su aportacion.

(_1)vx2v

— y(A-a)gyoo 7 X

Clra) =x 290 Gyri-a) @) (21)
— »(2-a) yo %

S(x,a) =x Zv=o (2v+2—a)(2v+1)! (22)

En [51] se hace una aproximacién de las integrales de Fresnel mediante un modelo de
Chebyshev, partiendo de una aproximacion previa que utiliza la expansidn en serie de Taylor.

Clx) = % + f(x) sin (”sz) — g(x) cos (nsz) (23)

S(x) = % — f(x) cos (”sz) — g(x) sin (nsz) (24)

El objetivo principal del articulo es presentar una aproximacion racional eficiente para S(x)
y C(x) cuando |x| es pequefio y para f(x) y g(x) en el resto de casos. Hay que remarcar que se
obtienen errores relativos menores de 10~1° en la mayoria de casos.

Cim(x) = xRy (x4)

Paralx| <12y12<|x| <16 { (25)
Sim(x) = x3le(x4)
— —1R —4
Paral6 < |x| <19y 1.6 < |x| <19 {f’m * tm (% _4) (26)
im =X Ry (x™)
fom =" 2+ xRy (x4}
Para2.4 < |x| — (27)

_ 1 _ _
Idim = X 3{§+x 4le(x 4)}

Siendo Ry, (+) una funcién racional.

Pagina | 46



Capitulo 2. Estado del Arte

En [52] se hace una aproximacion racional a las integrales de Fresnel, también mediante la
expansion en serie de Taylor. No obstante la diferencia es que se utiliza la forma polar.

€0 =3~ Rn @) sin |5+ (A (@) — ) (28)

T
2

SG) = 5+ Rum () cos |5 - (47e(0) = x?)] (29)

Donde las funciones Ry, y Aji, son aproximaciones racionales de la forma:

l i
Ry = 2120 % / : 30
tm Dizodixt (30)
J i
o AiX
4. = Zi=o% / . (31)
]k 21(:0 blxl
Los coeficientes se calculan de la siguiente forma:
1+0.882x
fl) = 241.772x+3.017x2 (32)
1
g(x) = (33)

2+4.167x+3.274x2+6.890x3

En [53] y posteriormente en [54] se hace una aproximacion de las integrales de Fresnel
mediante un método recursivo con un error |e| < 1- 107°. Se asume que la aproximacion
continua de las componentes de la Clotoide es la misma que en [51] (ver ecuaciones (23) y (24)).
Se consigue una expresidon genérica para aproximar las integrales de Fresnel y compensar los
errores mediante una ligera modificacion del método utilizado en [52]. Los pardmetros f(x) y
g(x) que aparecen en las ecuaciones (32) y (33) se modifican ligeramente:

1+0.926x

fO) = fo(X) = = roaz T €X) (34)

1
g(x) = go(x) = 2+4.142x+3.492x2+6.67x3 +e(x) (35)
le(x)]| <2-1073, 0<x < (36)

Ademas se propone una forma de calcularlos de forma recursiva para cualquier orden.
fO) =Znzofn-x72"1 (37)
g =Zaiogn - x72" 1 (38)

Concretamente se particulariza para el caso de orden 11, de modo que aparece una tabla
(Tabla 6) con los valores que deben tener los parametros para un ajuste de dicho orden. Asi no es
necesario recalcular cada vez la ecuacién, sino que mediante la sustitucion de los valores se
consigue una expresién mas sencilla y por consiguiente mucho mas rapida de computar.
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n I &n

0 0.318309844 0

1 9.34626E-08 0.101321519
2 —0.09676631 —4.07292E-05
3 0.000606222 —0.152068115
4 0.325539361 —0.046292605
5 0.325206461 1.622793598
6 —7.450551455 —5.199186089
7 32.20380908 7.477942354
8 —78.8035274 —0.695291507
9 118.5343352 —15.10996796
10 —102.4339798 22.28401942
11 39.06207702 —10.89968491

Tabla 6. Valores de los parametros para un ajuste de orden 11.

En [55] aproximan la Clotoide en el tramo [0 — /2] mediante curvas Bezier y B-splines.
Ademas, se demuestra que el error de aproximacion tiende a cero a medida que se incrementa el
numero de puntos utilizado.

El procedimiento para la aproximacion es utilizar un Unico desarrollo de Taylor y
posteriormente mejorar esta aproximacion mediante una B-spline de grado reducido, lo cual
aporta ciertas ventajas haciendo posible la incorporacion a programas de CAD/CAM. No obstante,
esta estrategia resulta bastante costosa de implementar porque requiere fdérmulas de
complejidad elevada.

Existen aproximaciones de la Clotoide basadas en la polinomiales estdndar, la mas basica es
la espiral clbica, cuya ecuacidn genérica es:

y=(z) (39)

Después se mejoréd y se obtuvo el modelo utilizado en [56] y [57], cuya ecuacion
caracterizada para la Clotoide es la siguiente:

y =) 5+ G5 (o)

El problema es que estos modelos son muy poco precisos y el error aumenta conforme el

radio final es mds pequefio. Por eso, en [56] se describe un nuevo modelo y un método para la
estimacion precisa de la geometria del camino a seguir por un automavil. Para ello se utiliza un
modelo polinomial de tercer orden. En primer lugar se define la variacion de la curvatura en la
Clotoide como:

Cx)=cy+c;-x (41)
Donde ¢, y ¢; son los coeficientes de la Clotoide.

También definen la aproximacion polinomial de la Clotoide como:

2 3

y=c0x7+cl% (42)
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El Unico inconveniente es que los pardmetros anteriores son variables en el tiempo y

dependen directamente de la velocidad del vehiculo.

Por otro lado, la geometria de la carretera se divide en dos segmentos clotoidales distintos
pero contiguos (ver Figura 37), de modo que cada segmento se modela como una curva poliomial

simple.

Far-range
segment (Cyr)

¥~ Transition
point

d, Near-range

segment (Cir}

e e . ————

Figura 37. Modelo de 2 Clotoides contiguas.

Se obtiene una expresidn paramétrica cerrada del mismo orden polindmico que los
modelos anteriores. El modelo polinomial que utilizan para estimar la curva es el siguiente:

x? x3
Para0<x<d1—>y=co?+c1n? (43)

2 3 _ _ 3
Paradl<x£d2—>y=cox7+cln(%+W)+clf% (44)

También se describe un método basado en estimacién recursiva del modelo de la carretera.
La estimacion de los parametros ¢y, 1, C15 Se realiza mediante la utilizacion del filtro de Kalman
localizando marcas en la curva. La simulacién de este método se puede ver en la Figura 38.
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Figura 38. Simulacién del modelo de Clotoides contiguas. Geometria de carretera (izquierda) y curvatura (derecha).
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Finalmente se compara el método propuesto con las aproximaciones anteriores para
demostrar la viabilidad y mayor exactitud del mismo. Hay que destacar que esta mayor precisidon
no implica un aumento en el coste computacional y/o la sensibilidad frente al ruido. Lo que si que
se remarca en el articulo es que la alta precisién de la estimacién de la geometria de la ruta viaria
sera util de forma directa en aplicaciones que se basan en la deteccién de objetivos en la
trayectoria de avance del vehiculo, como por ejemplo en el control de velocidad de crucero o en
el sistema de aviso de colisidon que incorporan algunos automoviles.

La aproximacion de la Clotoide a una polinomial clibica se usa ampliamente para el
modelado de carriles de carretera en aplicaciones de vehiculos con un control adaptativo de
velocidad, alarmas de colisién y de salida de carril, navegaciéon auténoma, etc. Pese a su uso
extendido, en [57] se demuestra que la estimacién de curvas de carreteras mediante una
aproximacién de la polinomial de tercer orden es un método muy pobre, ya que es muy sensible
al ruido de los sensores o al offset lateral del vehiculo en la carretera.

En este articulo se demuestra que errores sistematicos pequenos o aleatorios (ruido)
pueden hacer que la geometria de la carretera sea sustancialmente similar, pero en cambio
provocan diferencias significativas en los parametros de las Clotoides.
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Figura 39. (a) Clotoide modelo, (b) Clotoide con errores angulares y (c) Clotoide con errores de offset lateral.

Los autores de este articulo utilizan fusién de datos sensorial para estimar el modelo de la
carretera y ademas proponen un modelo mas detallado y completo para la ecuacién de tercer

orden.
3 2

y=c1%+c0%+c2x+c3 (45)

Los términos ¢, y c3 los utilizan para modelar el offset lateral.

® - (] w ) = o £ © ®

(@) (b)

- E]

Figura 40. (a) Estimacion del modelo de Clotoide tras la fusion sensorial del modelo de parametros clasico de la
Clotoide. (b) Estimacion del modelo de Clotoide transfomado al espacio rango-offset.
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[58] describe el método para realizar una aproximacién polinomial de las Clotoides
mediante s-power series. Dichas series se basan en las expansiones de Hermite que utilizan dos
puntos a diferencia de los desarrollos de Taylor que sélo usan uno. La ventaja de esta
aproximacion es que garantiza el contacto en los extremos, consiguiendo un error muy pequefio
con un bajo grado del polinomio. De hecho, tal y como se demuestra en el articulo, con una
polinomial de orden 3 la diferencia entre la Clotoide y su aproximacion es inapreciable. La
principal ventaja de este método es el hecho de que subdividir los tramos para conseguir un
orden menor no deja huecos y discontinuidades como cualquiera de las anteriores técnicas (ver
Figura 41).

——— Taylor

fffffff Clothoid Hermite

******* Clothoid

Figura 41. Comparativa entre aproximaciones: (a) Taylor y (b) Hermite.

En [59] la aproximacidn se hace mediante un arco de spline. La principal ventaja es que asi
es muy sencillo de modelar el lay out y el offset de la Clotoide. Se muestran ejemplos de
aproximacioén para verificar la gran precisiéon de este método. También se demuestra que si el
arco de spline se divide en n arcos, el error de la aproximacién es de orden 0(1 = n?)

Figura 42. Ejemplo de union recta y circulo mediante una Clotoide modelada como un arco de spline.

La ecuacién o curva de Bezier fue originalmente desarrollada por Pierre Bezier en 1970 para
operaciones de CAD/CAM. Este ingeniero de la empresa Renault, utilizd estas curvas para
representar de forma eficiente las curvas de los vehiculos en los programas de disefio que
utilizaba.

La representaciéon mediante puntos de control de Bezier es una de las técnicas mas
extendidas, mas intuitivas y con un menor coste computacional. Por ese motivo existe una fuerte
labor investigadora en intentar acabar traduciendo cualquier nueva representacion polinomial a
ecuacion de Bezier y a su variante racional la R-Bezier o RBC (Rational Bezier Curve).
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Aungue ya se han presentado y explicado ciertas aportaciones que utilizan las curvas Bezier
como aproximacion de trayectorias clotoidales, mds recientemente, en [60] se estudian las
ventajas de aproximar la Clotoide mediante curvas RBC. Ademas, a nivel de aplicacién se presenta
una técnica novedosa para la generacidn en tiempo real de caminos de curvatura continua para
robots moviles.

Como primer paso, ajustando una RBC se obtiene una aproximacién off-line de las
integrales de Fresnel. La ecuacién de una curva RBC es como sigue.

N N -
Zk=0 Wk'Ck'm'uk'(l—u)N k

N N! _
Zk=o Wi iranoir e (L-wN ke

P(u) = (46)

Dénde:

Cy: Puntos de control de Bezier.
e [W: Pesos de los puntos de control de Bezier.

N: Orden de la ecuacidn de Bezier (numero de puntos de control).
e u: Parametro intrinseco [0 — 1].

Es conocido que la aproximacién mediante una curva Bezier no pasa a través de los puntos
de control inicial y final. En cambio, cuando la aproximacién se realiza mediante RBC el ajuste
pasa tanto por el primero como por el Ultimo de los puntos que se desea ajustar (ver Figura 43).
Esto es muy deseable en robdtica mavil, ya que el objetivo es unir dos configuraciones dadas y
por las cuales es obligatorio pasar para un instante determinado.

0.5 - - -
* FRESNEL POINTS
R-BEZIER APPROXIMATION
0.4l CONTROL POINTS

:': /

Y position

0.1 /
o] %
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
X position

Figura 43. Aproximacion de los puntos de Fresnel con una curva R-Bezier de orden N=11.

Una vez se ha calculado y fijado como base la aproximacién de la Clotoide unitaria, on-line
solo es necesario calcular la rotacion y la translacién correspondiente para generar la trayectoria
deseada. En dicho proceso, los coeficientes, los pesos y los puntos de control se mantienen
invariables. Los autores presentan el método genérico para la obtencidn de los pesos y los puntos
de control, aunque caracterizan su aproximacion para orden N = 11, de modo que presentan la
tabla correspondiente de pesos y puntos (ver Tabla 7), para las coordenadas X e Y.
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i C S
C, W, C; w;
0 0 1 0 1
1 0.0909 1-77-107 0 1
2 0.1818 1+77-10°® 0 1
3 0.2727 1-17-107 0.003 1-27-10°¢
4 0.3636 1+15-107 0.012 1+92:107
5 0.4540 1-18-107 0.031 1+14-107
6 0.5422 1-82-10°° 0.0634 1-47-107
7 0.6251 1-68-107° 0.1107 1+36:107
8 0.6973 1-22-10°® 0.1755 1-19-107
9 0.7513 1-40-107 0.2564 1+66-10®
10 | 0.7797 1-47-10°® 0.3473 1-27-107
11 | 0.7798 1 0.4382 1

Tabla 7. Pesos y puntos de control para las coordenadas X e Y (C y S).

Ademads, se garantiza que la aproximacion mediante RBC de orden bajo tiene el mismo
comportamiento que la Clotoide original. Por lo tanto, en este trabajo de investigacion destaca
como principal aportacién un planificador en tiempo real que utiliza trayectorias clotoidales y que
es capaz de unir en un plano cualquier configuracién inicial y final mediante el camino mas corto.
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Figura 44. Poses Inicial (0, 0,0) y Final (0,50, 1. 2) y ruta generada.

2.2.6.Conclusion

Ademas de todos los trabajos expuestos que se han publicado en congresos y revistas
internacionales, también se han realizado numerosas tesis y trabajos extensos de investigacién
relacionados con la generacién de trayectorias de curvatura continua. Debido a la limitacién en
cuanto a extension de la memoria de la presente Tesina no se comentan los desarrollos realizados
en algunas de las tesis consultadas. No obstante si se van a mencionar a nivel de referencia
bibliografica, con tal de destacar que se trata de consultas obligatorias o al menos recomendadas
en caso de tener que trabajar en este campo de la robética. Entre los trabajos de investigacion y
tesis mdas importantes destacan los siguientes [61], [62], [63], [64], [65], [66], [67], [68], [69].

Tras el estudio realizado se llega a la conclusién de que pese a que se ha trabajado con
Clotoides para modelar las carreteras y/o generar las trayectorias mediante un planificador de
movimiento, no se han desarrollado investigaciones en relacion a control de robots para
seguimiento de lineas utilizando Clotoides.
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2.3. El problema del sequimiento de linea

Las Clotoides también se utilizan en otros campos, como por ejemplo para intentar estimar
y modelar las curvas de las carreteras. Algunos métodos de identificacién de la curva se basan en
la localizacion de unas determinadas balizas/marcas colocadas estratégicamente en la curva
intentando localizarlas mediante vision artificial, GPS/MAP o usando un escaner laser. Otros
métodos en cambio utilizan la identificacion de los bordes del camino o carretera mediante
sistemas de visidn, para posteriormente generar un modelo de la curva con una ecuacion
polinomial o cualquier otro modelo matematico.

Por otro lado, uno de los principales objetivos de los sistemas inteligentes en vehiculos de
carretera o IVHS (Intelligent Vehicle Highway Systems) es el control lateral del movimiento del
vehiculo, ya que éste se usa en maniobras de adelantamiento o cambio de carril, de modo que se
incremente la seguridad del sistema en caso de conduccién manual-asistida, o bien se consiga un
control estable en caso de conduccién auténoma. El objetivo fundamental en este tipo de
problemas de navegacion es seguir la ruta marcada por el centro del carril o mediante cualquier
otro tipo de guia. Ademas, se busca que la trayectoria generada sea suave bajo ciertas
condiciones de operacién como la velocidad del vehiculo, las condiciones de la carretera o las
perturbaciones externas, como por ejemplo el viento.

Es por todos los motivos anteriormente expuestos por los que en la comunidad robética y
en automocidon se han realizado numerosos estudios e investigaciones relacionadas con el
seguimiento de lineas y/o caminos, asi como la deteccion y modelado de carreteras,
mayoritariamente mediante sistemas de visidn, aunque no siempre Unicamente con vision.

2.3.1.Deteccion y Modelado del Camino

En [70], para resolver el problema de seguimiento se utilizan unos marcadores magnéticos
sobre la carretera y magnetdmetros en el vehiculo, a modo de sistema de referencia para la
sensorizacion lateral. Para la etapa de control lateral del vehiculo se disefia e implementa un
regulador de légica borrosa o FLC (Fuzzy Logic Controller) sobre un automévil real. Los pardmetros
del regulador se fijan de forma manual a través de medidas empiricas obtenidas mediante un
estudio de las operaciones reales que los humanos realizan al conducir.

En [71] también se introduce un algoritmo para el control de la posicién lateral del vehiculo
en el problema del seguimiento de carriles, pero como sensor se utiliza por primera vez un
sistema de visién. Dicho algoritmo de guiado del vehiculo se descompone en tres pasos: el
muestreo y analisis de la imagen, la determinacién de la curvatura de la carretera y la
determinacidn del desplazamiento lateral del vehiculo respecto a la linea central del carril. La
salida de control del sistema puede aplicarse como sistema de alarma para la asistencia a la
conduccién o bien directamente como acciéon de control al motor de direccionamiento del
vehiculo en caso de conduccién auténoma.

En primer lugar hay que destacar que el algoritmo se basa en el efecto producido al
deshacer la perspectiva de la cdmara. La técnica utilizada es la Inverse Perspective Mapping (IPM)
gue se basa en el hecho de re-mapear cada pixel mediante la transformacién homogénea inversa
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para deshacer la perspectiva y llevarlo a su posicidon correspondiente en el plano de movimiento
del vehiculo. Esto ofrece una mejor vision del entorno mediante el conocido ojo de pajaro (bird’s
eye), lo cual facilita la deteccién y el modelado de la carretera (ver Figura 45).

Sample Window

Low Resolution Image

Figura 45. Proceso de deteccion de carretera con el sistema RALPH

Una vez la imagen estd mapeada sobre el plano de movimiento del vehiculo se determina la
curvatura de la misma. La imagen se compara con una base de datos con imagenes modelo y de
ahi se obtiene el modelo de la carretera, tal y como se observa en la Figura 46.

Road Curvature
Hypotheses

Transformed
Images

Winner

Figura 46. Proceso de estimacion de la curvatura mediante comparacion con otras imagenes transformadas.

Finalmente, mediante el andlisis de la imagen se estima el offset lateral del vehiculo. Dicho
proceso es muy sencillo ya que en la imagen binarizada se tiene una linea del bode de la carretera
en negro y otra en blanco, de modo que basta con detectar el flanco de bajada y el de subida para
cada columna de la imagen (ver Figura 47).
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Figura 47. 2 ejemplos de deteccion de bordes con el método propuesto. En la parte inferior se observan los perfiles
de nivel de gris de ambas imagenes.
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Al igual que otros trabajos previos, [72] aborda el problema de deteccion y seguimiento de
caminos. No obstante, aqui se presenta una aproximacién mediante multiples sensores, que se
basa en el filtro EKF para estimar los parametros de los segmentos que modelan la carretera. La
diferencia fundamental respecto a otros trabajos es que ademas de la imagen en nivel de gris de
la cdmara también se utiliza la informaciéon de un mapa digital combinado con un GPS, asi como
las medidas de orientacidn y velocidad del vehiculo (ver Figura 48).
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Figura 48. Datos tomados por los sensores combinados mediante fusion sensorial.

La solucidn combina tareas de localizacién con la tarea de fusién entre los datos de las
lineas detectadas y los mapas digitales. Por lo tanto, el espacio de estados contiene parametros
de movimiento, asi como pardmetros de los tramos curvos que modelan la ruta seguida.

Se realizan simulaciones para demostrar que el algoritmo funciona satisfactoriamente en
situaciones en las que el vehiculo realiza cambios de carril rdpidos o cuando las lineas pintadas en
la carretera desaparecen momentaneamente por taparlas algun objeto del entorno.

En [73] se propone un innovador sistema de asistencia a la conduccién mediante la
indicacidon nocturna de los contornos de la carretera. Dichos indicadores se estiman a partir de la
obtencidn de la posiciéon 3D de los delineadores situados en los bordes de la carretera y que se
extraen mediante un filtro circular. La Figura 49 muestra algunos ejemplos de delineadores
reflectantes de carreteras.

Figura 49. Ejemplos de indicadores reflectantes.

Entre dos frames consecutivos hay que hacer un seguimiento de las marcas. En caso de
utilizar dos cdmaras la estimacion se realiza mediante técnicas de estereovision. Pero si sélo se
dispone de una Unica cdmara se utilizan técnicas de correspondencia de puntos entre medidas,
considerando tanto las medidas obtenidas por vision como los datos conocidos relativos al
desplazamiento del vehiculo (velocidad y orientacion).
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Ademads, como se observa en la Figura 50, se demuestra que para la identificacién de la
curvatura de la carretera basta con los indicadores reflectantes, los cuales pueden ser muy utiles
para este tipo de sistemas y aplicaciones, pese a que no se utilizan normalmente en los procesos
de deteccidn de los bordes de caminos.

Figura 50. Ejemplo de deteccién de delineadores.

Finalmente, el modelado 3D de los contornos de la carretera se realiza mediante el ajuste
de los puntos obtenidos a una curva de tipo Clotoide y con una funcidn cubica se modela la altura
de los mismos (ver Figura 51).

>

Figura 51. Clotoide y funcion cubica aplicadas para estimar la posicion 3D de los delineadores.

[74] presenta una primera aproximacion a la identificaciéon visual de carreteras para
vehiculos auténomos mediante el uso de una red neuronal de tipo Concurrent Self-Organizing
Maps (CSOM) como clasificador. Se presentan resultados experimentales mediante la simulacién
por computador del modelo propuesto por los autores, aunque también se realiza una
implementacién sobre un robot mévil, entrenando primero el seguidor de caminos neuronal de
tiempo real y testeando después su funcionamiento.

Para el entrenamiento y el testeo se utiliza un modelo neuronal, que permite capturar y
etiquetar distintas imagenes de carreteras dentro de un data set. La ruta a identificar se cuantifica
en cinco posibles salidas, tal y como se puede ver en la Figura 52.
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Figura 52. Etapa de reconocimiento del sistema neuronal seguidor de caminos.

En [75] se describe un preciso modelo de carretera para la localizacidon de vehiculos y la
correspondencia de mapas, con el propdsito de asistir en la conduccion. Para la estimacidn de la
curvatura el modelo utiliza un mapa de carreteras digital, asi como puntos especiales de la
carretera (puntos IP) que sirven como way points, tales como: puntos de interseccion, puntos con
gran variacién de la orientacién, etc. La geometria de la carretera se modela mediante
reconstruccion de la misma utilizando lineas, circulos y curvas clotoidales (ver Figura 53).
Finalmente, con tal de verificar el rendimiento del modelo en una situacion préctica, se utiliza el
sistema VICNAS con un nuevo sistema hibrido de localizacion del vehiculo, en el que se combina
un GPS comercial con sensores inerciales.

Figura 53. Sistema de visidn para navegacion por carreteras (Vision-based Road Navigation System: VICNAS).

Como se puede observar, han sido muchos y muy variados los métodos utilizados por los
investigadores para resolver el problema de deteccién del camino a seguir, aunque entre todos
los sensores destacan los sistemas de visidn. Este tipo de elementos se han utilizado ampliamente
en la bibliografia, solos o junto a otros sensores que refuercen sus medidas mediante fusion
sensorial.
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2.3.2.El Control en el Problema de Seguimiento de Caminos

Al tratarse de un sistema dindmico, cualquier robot mévil se puede controlar desde un
punto de vista genérico de la teoria de control. Es por ello que se pueden utilizar reguladores PID,
Fuzzy, Adaptativos, etc. También es muy comun en este tipo de técnicas el uso de filtros y otras
herramientas que garanticen robustez en la estimacién y el control, entre las que destaca el filtro
de Kalman. Es por ello que la mayoria de las técnicas propuestas para resolver el problema de
seguimiento de caminos utilizan Filtros de Kalman Extendidos (EKF) en los que ademas de la
informacidn de los sensores se incluye también la propia cinematica y/o dinamica del vehiculo
auténomo.

No obstante, cuando se analiza el modelo fisico del vehiculo se obtienen las ecuaciones que
rigen su cinematica y por tanto se pueden utilizar métodos caracteristicos de este tipo de
sistemas roboticos. Por ese motivo, en los trabajos de investigacion se utilizan normalmente
técnicas de control cinematico convencional, especificos de robética mévil, aunque como ya se ha
mencionado no siempre es asi. A continuacidén se van a comentar algunas de las aportaciones mas
relevantes en la etapa de control para el problema de seguimiento de caminos por robots o
vehiculos méviles auténomos.

En [70] se dan los primeros pasos para resolver el problema de control lateral del
movimiento de un vehiculo. Se disefia e implementa un regulador de ldgica borrosa (Fuzzy Logic
Controller o FLC) sobre un automovil real (Toyota Celica). Los parametros del regulador se fijan de
forma manual a través de medidas empiricas obtenidas mediante un estudio de las operaciones
reales que los humanos realizan al conducir.

El regulador se estructura de forma modular mediante tres etapas bien diferenciadas (ver
Figura 54): una etapa de realimentacién en la que se implementan varias leyes de control segin
distintas variables, una etapa de pre-visualizacién mediante la que se estima el radio de curvatura
y una etapa de planificacion de ganancia para seleccionar el regulador adecuado segin la
situacién detectada y la velocidad del vehiculo.
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Figura 54. El regulador se estructura en tres etapas: realimentacion, pre-visualizacion y planificacién de ganancia.
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Ademas, se realizan experimentos con el modelo implicito del vehiculo, con tal de verificar
el controlador disefiado. Finalmente se compara con otras técnicas como los reguladores clasicos
PID (Proportional-Integral-Derivative) o los FSLQ (Frequency Shaped Linear Quadratic), los cuales
utilizan el modelo explicito del vehiculo.

Los autores de [76] destacan la importancia que ha tomado el problema de Visual Servoing
(control con realimentacion mediante un sensor de visidon) dentro de la comunidad de visién
artificial, la de control y especialmente la de robdtica, en la cual se han desarrollado numerosas
aplicaciones utilizando visidn para cerrar el lazo de control. No obstante, a finales de los afios 90
no habia excesivos trabajos a nivel de desarrollo tedrico, por ese motivo el presente articulo se
centra en desarrollar la matemadtica relacionada con el problema de estimacién a partir de las
medidas de visién. Para ello se centran en la navegacidon de un robot terrestre no-holondmico,
cuyo objetivo es seguir una curva continua situada en el plano de tierra. En la Figura 55 se observa
el ejemplo de seguimiento de linea recta.
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Figura 55. Comparacion entre dos métodos de seguimiento de curvas de tipo recta.

En este articulo se presentan leyes de control que incluyen, por primera vez para este tipo
de problemas, una etapa de estimacion mediante EKF (Filtro de Kalman Extendido) para hacer el
seguimiento de la curva mucho mds robusto.

[77] desarrolla un sistema de seguimiento de carril basado en visién para su uso en
vehiculos inteligentes. El algoritmo estima la geometria y la anchura de la carretera, asi como la
posicion y orientacidn del vehiculo respecto a la linea central de la misma. Se utilizan técnicas
basicas de visidn para extraer el conjunto de marcadores candidatos a representar mejor la linea
buscada en la imagen. Al igual que en trabajos anteriores, la geometria de la carretera se modela
mediante curvas Clotoides, de modo que sea sencillo determinar el offset y dngulo de orientacién
del vehiculo respecto de la linea central. La novedad es que para filtrar los posibles datos espurios
se utiliza un método de optimizacion dinamica.
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Ademas, con tal de dar mayor robustez al algoritmo también se incorpora un filtro de
Kalman para estimar los pardmetros y preservar la suavidad de la trayectoria, asi como para
predecir los pardmetros de la linea detectada en la siguiente imagen. También se realiza fusion
sensorial en un algoritmo de mas alto nivel. El esquema completo de la arquitectura del sistema
propuesto aparece en la Figura 56.
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Figura 56. Esquema completo del sistema de identificacion y seguimiento de lineas.

En [78] también se aborda el problema del seguimiento de lineas con robots mdviles
utilizando sistemas de visidn artificial, pero desde el punto de vista de una estructura multi-
frecuencia. Se implementan y comparan dos técnicas de control distintas: la primera estima la
postura del robot a partir de la odometria (velocidades angulares de las ruedas) utilizando la
informacidn de la cdmara cuando ésta esta disponible (ver Figura 57); y la segunda utiliza un EKF-
MR (Multi-Rate Extended Kalman Filter) para la fusidon sensorial de datos de la imagen y los
oddmetros (ver Figura 58). Finalmente los resultados comparativos se pueden ver en la Figura 59.
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Figura 57. Arquitectura de control con Estimacion Multi-Frecuencia de la postura.

Re f
P u, P
MOTOR ENC L
P - TROLL ™
.
INVERSE S — ROBOT
> KINEMATICS Re f @,
@y Uy ’ ENC R e
) MOTOR
TROLR CAMERA
¢IMAGE

LINE
DETECTION

B TE 4—”7 v
EX  ED
N
<€
€

Figura 58. Arquitectura de control con Filtro de Kalman Extendido Multi-Frecuencia (MR-EKF).
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Figura 59. Comparativa de ambas técnicas con perturbacion de entrada constante.

En el caso de reconocimiento de carreteras de elevada curvatura (Figura 60 y Figura 61), la
aproximacioén basada en el modelo clotoidal tiene ciertas limitaciones, por ese motivo en [79] se
propone un modelo extendido en el que se puedan tener dos segmentos de Clotoide en el campo
de visidn de la cdmara. Se presenta un algoritmo de estimacion de los parametros de las Clotoides
y del punto de transicidn.
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Figura 60. Ejemplo de curva de una carretera.
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Figura 61. Perfiles de curvatura (izquierda) y sharpness (derecha) de la trayectoria presentada en la Figura 60.

La estructura del algoritmo de estimacién de los parametros del camino se puede ver en la
Figura 62. Para eliminar el error se consideran tanto el médulo de estimacién del movimiento
propio del vehiculo (Ego-motion) como el de procesamiento de imagen (IP).
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Figura 62. Estructura del algoritmo de estimacién de los parametros del camino.
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Hay que tener en cuenta que k es el indice discreto temporal, S es el modelo de estado de

la carreteray (x;,y;) es el centro de la carretera.
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En la Figura 63 aparecen los resultados del proceso de estimacién, en los que se observan
diferencias entre la Clotoide medida y la estimada.

predicted transition point

Figura 63. Clotoide estimada y medida.

En [80] se realiza una revision y comparacion de algunas técnicas utilizadas para realizar el
control lateral de los vehiculos cuando se desplazan por una carretera. Dichos reguladores son:
H,, Adaptivo, PID y Fuzzy. Se utiliza un circuito de test para compararlos mediante simulaciones
en las que se incluyen variables como la curvatura, las perturbaciones del viento, las variaciones

de la velocidad, el coeficiente de adherencia del vehiculo, etc. Los resultados de las simulaciones
se observan en la Figura 64.
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Figura 64. Resultados de los distintos reguladores utilizados.

Una de las novedades que aporta [81] es el hecho de que se centra en la generacion del
movimiento de un vehiculo en el seguimiento de caminos, teniendo en cuenta restricciones
cinematicas y dinamicas, asi como limitaciones de los motores. Como ya se sabe, la dindmica de
los AGVs se describe mediante un modelo no lineal no-holondmico con dos entradas: un eje que
genera el par para el movimiento lineal y otro para la orientacién del vehiculo. Considerar las

restricciones cinemadticas mds comunes puede que no siempre sea suficiente para generar
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trayectorias factibles, por eso también hay que considerar las limitaciones de velocidad y de
aceleracién de los motores. El articulo propone un método de generacion de trayectorias suaves
de velocidad optima para el AGV a partir de una ruta dada cuya curvatura es conocida,
considerando las restricciones tanto cinemdticas como dindmicas. Se propone una estrategia de
control no lineal, basada en una aproximacion de Lyapunov, de modo que se garantice la
estabilidad, aun cuando no sea correcto el valor de los parametros estimados del modelo que
describe el movimiento del vehiculo.

A diferencia de las técnicas anteriores, en [82] se considera el control de seguimiento de
caminos no desde una perspectiva genérica sino desde el punto de vista de una plataforma
robodtica especifica. El vehiculo utilizado para la experimentacién es un robot con cuatro ruedas
que pueden actuar tanto en el movimiento de traccién como en el de orientacidn, tal y como se
ve en la Figura 65.

Figura 65. Vehiculo utilizado en la experimentacion.

El robot utiliza un sistema de posicionamiento global en tiempo real para cinematica
diferencial, de modo que facilmente se determina tanto la posicion como la orientacidn relativa a
la trayectoria que se desea seguir. En la Figura 66 aparece la ruta real trazada por el vehiculo
siguiendo una referencia de tipo escaldn unitario.

& \tape measure

y [m]

x[m]

Figura 66. Ruta real dibujada en el pavimento mediante un sistema de pintado montado sobre el robot (izquierda).
Trayectoria de referencia y trayectoria seguida por el robot (derecha), con control proporcional K. = —1 y velocidad
v = 0.5 m/s (- - - escalén unitario (ruta deseada), — ruta resultante).
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2.3.3.Deteccion de Carretera y Obstaculos

Hasta el momento se han explicado algunos trabajos de investigacion que
fundamentalmente se centraban en resolver Unicamente el problema de deteccién del camino
y/o control del vehiculo, pero también se ha trabajado la deteccion de obstéaculos. Por ejemplo,
en [83], al igual que en el trabajo de [71], se utiliza el IPM para facilitar las labores de
procesamiento e identificacién de la carretera (ver Figura 67).

Figura 67. Reconocimiento de carretera mediante la técnica IPM para deshacer la perspectiva.

[83] se engloba dentro de un proyecto llamado ARGO, que se centra en desarrollar un
sistema de seguridad activa que sirva como piloto automatico para vehiculos de carreteras. Se
describe el estado de la implementacién del sistema de control basado en un planificador de
ganancia, el cual permite al vehiculo realizar el seguimiento de la carretera, aun cuando hay otros
vehiculos y obstaculos o la visibilidad no es buena (ver Figura 68).

G*-spline dynamic o
generator :> inversion ARGO :I.>

vision
data

flow

vision

supervisor [ data

processing

Figura 68. Esquema del sistema recursivo de control de trayectoria.

El sistema de vision estereoscdpico que incorpora el vehiculo permite la percepcion del
entorno mediante el procesamiento de las imagenes adquiridas. Se trata de un sistema de dos
camaras de bajo coste sincronizadas, las cuales adquieren simultdneamente pares de imagenes en
niveles de gris.
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Después de la adquisicién hay varias etapas de procesamiento para detectar las marcas de
las lineas, asi como la deteccidon de los obstaculos. Tras el re-mapeo de la imagen las marcas de la
carretera pasan a ser lineas semi-verticales y tienen una anchura constante, ademas de un mayor
brillo con respecto al fondo de la carretera. Por eso se pueden estimar los bordes de la carretera a
través del andlisis de la distancia de separacién de las lineas que delimitan un carril.

El procesamiento de bajo nivel de la imagen se basa en la deteccién de las transiciones
horizontales de color negro-blanco-negro y la posterior reconstruccion de la geometria de la
carretera. El modelado matemadtico de la misma se realiza mediante un proceso iterativo de
minimizacién de la distancia de los puntos a una poli-linea.

A continuacién se realiza un procesamiento de alto nivel que se divide en: filtrar el ruido de
las distintas caracteristicas detectadas, seleccionar aquella que mejor se ajusta a las marcas
detectadas del carril y unir varios segmentos con el objetivo de rellenar posibles discontinuidades
producidas por el trazado discontinuo de las lineas, por estar decoloradas las lineas o por posibles
oclusiones de objetos que aparezcan en la escena de forma no deseada. Dicha informacidn sirve
para una representacion y reconstruccion mejor de la escena, la cual en un momento
determinado puede perderse por cualquier situacién inesperada. Por lo tanto, en dichas
situaciones el procesamiento en un instante servird como referencia en los siguientes periodos de
control.

Como ya se ha comentado, este articulo, aporta un método que no sélo permite detectar
carreteras mediante estereovisidn, sino que también es capaz de identificar otros vehiculos, con
tal de aumentar el nivel de seguridad del sistema (ver Figura 69). El método utilizado se basa en la
deteccion de simetrias para delimitar, mediante un bounding box, el objeto al cual se le estd
realizando el seguimiento o tracking.

Figura 69. Deteccion de obstaculos mediante técnicas de simetria.

También se detallan tanto la actual como las futuras técnicas de control a implementar, las
cuales estdn en una etapa de disefio y simulacion. En la Figura 70 aparece el modelo junto con el
esquema geométrico del problema que se desea resolver.
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Figura 70. Planificacién basada en visién utilizando G2-spline.

El principal reto que plantea [84] es utilizar un sistema monocular de visidon para el
reconocimiento de carreteras, vehiculos y otros obstaculos. Para ello en primer lugar se localizan
en la imagen los componentes bdsicos de la carretera, tal y como se ve en la Figura 71.

Figura 71. Ejemplo de reconocimiento de las lineas de un carril de carretera.

Después se combinan las distintas imagenes con un clasificador basado en el sistema SVM
(Support Vector Machines). Se propone un sistema distribuido de aprendizaje o learning, que se
simplifica mediante la descomposicion de las regiones de interés en tres subregiones que pueden
aprenderse sencillamente de forma individual. El objetivo de dicho sistema es mejorar la
identificacion frente a situaciones como la variabilidad de colores y formas de los vehiculos, las
condiciones de iluminacidn, las oclusiones parciales o las rotaciones de los objetos. No obstante
es un sistema que requiere mejoras para evitar falsos positivos o negativos y poderse asi aplicar
con total garantia de robustez en sistemas de asistencia a la conduccién para vehiculos. En la
Figura 72 se muestran algunos de los resultados obtenidos por este sistema de deteccidon de
carreteras y vehiculos.
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Figura 72. Ejemplos de reconocimiento de carril y deteccién de obstaculos.

Hasta el momento se han explicado algunas aportaciones que utilizaban sistemas de vision
monocular, no obstante, pese a la dificultad que supone utilizar sistemas de estereovisién son
muchas mas las ventajas y por ello algunos investigadores optan por utilizar sistemas con cdmaras
estereoscopicas. Por ejemplo en [85] se presenta un método 3D de deteccion de carriles de
carretera basado en estereovision. Dicho algoritmo permite no hacer simplificaciones y considerar
aspectos basicos que otros algoritmos no consideran con el objetivo de simplificar el problema,
como por ejemplo: tener en cuenta la altura de la carretera, no fijar como constante el dngulo
pitch o considerar el angulo roll. Ademas, al trabajar con informacién 3D se puede calcular la
separacion entre la carretera y lo que se puede considerar como obstaculo. El carril se modela
como una superficie 3D, definida mediante curvas Clotoides horizontales y verticales, asi como su
anchura y el angulo roll de inclinaciéon (ver Figura 73). En el proceso de estimacién de los
pardmetros actuales de la linea se utilizan predicciones, mediante filtro de Kalman, basadas en la
informacién de los parametros

Figura 73. Deteccion de carril, que se modela como una superficie 3D, definida mediante Clotoides.
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Posteriormente, en [86] y [87], los mismos autores presentan un sistema de deteccién de
carriles que combina técnicas especificas de estereovision con procesamiento de imagenes grises,
maximizando la robustez y la aplicabilidad frente a las dificiles condiciones encontradas en las
carreteras urbanas. Se extraen las caracteristicas de las marcas de los carriles utilizando un
sistema rapido y robusto de deteccidn de las transiciones negro-blanco-negro. El modelo clotoidal
se estima a partir de la extraccidon de caracteristicas utilizando segmentos de linea
redimensionados segun ciertos intervalos de distancia, bajo restricciones especiales que aseguren
que las modificaciones son correctas.

Ademas, para resolver las situaciones erroneas obtenidas con las técnicas mas sencillas, se
utiliza un método de deteccidn de bordes independiente de las restricciones geométricas, basado
Unicamente en las caracteristicas del marcado del carril. Finalmente los resultados de las distintas
etapas de deteccion se combinan mediante fusidn sensorial en un filtro de Kalman. Los resultados
de las identificaciones de algunas situaciones especialmente dificiles se muestran en la Figura 74.

Figura 74. Ejemplos de deteccion de linea y modelado de carretera.
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2.3.4.Deteccion de Multiples Lineas

Hasta el momento se han explicado articulos y trabajos de vision que han abordado el
problema de deteccidn de una Unica linea para modelar la carretera, a pesar de que en la imagen
aparecieran y se identificaran mas lineas. No obstante, los investigadores también han trabajado
la problematica de deteccidn y estimacion de multiples lineas en la imagen, utilizando métodos
muy diversos.

En [88] se introduce un sistema capaz de identificar y modelar un ndmero arbitrario de
carriles de carretera. Se obtiene informacidn a través de visidn, un sensor giroscépico y un mapa
de datos, de modo que se combina y filtra toda la informacién para crear un modelo de carretera
con un numero determinado de lineas (ver Figura 75).

Figura 75. Deteccion de las lineas de los carriles de la carretera.

El modelo se basa en Clotoides y provee en todo momento las posiciones, angulos y
curvatura de los bordes de las lineas propias del carril en el que estd el vehiculo asi como de los
carriles o lineas cercanas. Se considera que la curvatura frente a la longitud del arco recorrido con
el modelo de Clotoide es la siguiente:

c(le)=co+cg-le (47)

Ademas, se tiene que el dngulo tangente T que describe el cambio de orientacién se
obtiene mediante integracidn sobre [ de la siguiente manera:

g2
T(le) = ¢o - Lo+ = 2Dy (48)
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En la Figura 76 aparecen distintos modelos clotoidales utilizados para la estimacion del
pardmetro de una Clotoide determinada.

10 —— original clothoid

length ignored
~——end curvature ignored
5 ~——angle ignored

—— optimized parameters
- parallel line
0

T —— —_—
0. | 1 | 1 I 1 |
100 10 20 30 40 50 60 70
Figura 76. Estimacion del modelo de una linea paralela a una Clotoide, con ¢y, = —0.01, ¢4 = 0.0006y ! = 60.

Como caracteristica interesante se dird que el sistema propuesto es capaz de seguir
funcionando aun cuando el sistema de deteccion falla o la informacion recibida no es suficiente
para estimar un modelo correcto.

[89] propone una solucién mediante visién monocular para la deteccion simultdnea de
multiples lineas en carreteras urbanas. A diferencia de otras aproximaciones, aqui se examina
primero el rango de valores de los pardmetros del carril que se necesita para un control continuo
del vehiculo, ya sea autonomo o manual. Se utiliza el conocimiento a priori para seleccionar, entre
las distintas posibilidades, los parametros finales de la carretera (posiciéon y dngulo de orientacion)
en el plano de la imagen (ver Figura 77). Finalmente, con los resultados obtenidos se realiza el
control local del movimiento del vehiculo, con tal de que permanezca en su carril.
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Figura 77. Explicacion de la estrategia predictiva del movimiento en un escenario de carretera urbana.

Este sistema de deteccidén y seguimiento de caminos se bautiza como Parametric Transform
for Multi-lane Detection. El sistema es robusto frente a sombras y variaciones de color, de textura
y de anchura de la carretera, ademds de estar disefiado tanto para lineas continuas como
discontinuas, como se ve en la Figura 78.
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Figura 78. Resultados de la deteccién concurrente de multiples lineas.

La deteccion y modelado de carriles de carreteras en la conduccién auténoma se puede
formular como un problema de estimacién de curvas, donde los datos de los sensores locales
proporcionan observaciones parciales y ruidosas de las curvas a nivel espacial. El nimero de
curvas a estimar puede ser inicialmente desconocido y, por tanto, muchas observaciones pueden
ser outliers o falsas detecciones debidas generalmente a las condiciones de iluminacién. El reto es
detectar lineas de carriles cuando y donde estén, de modo que sirvan para estimar correctamente
la carretera.

En [90] se describe un algoritmo eficiente de estimacidn probabilistica de lineas a partir de
una representacién novel de curvas. La clave es obtener curvas similares como variaciones de una
curva basica simple. A partir de medidas locales de las lineas pintadas en la carretera y las
caracteristicas de la curva, se consigue realizar la fusion sensorial para detectar y estimar todos
los carriles cercanos al vehiculo. El sistema maneja carreteras con geometrias complejas y no
realiza asunciones sobre la posicidn y orientacidn del vehiculo con respecto a la carretera.

Los resultados de la experimentacion demuestran la versatilidad del algoritmo, que es
capaz de estimar de forma robusta los carriles frente a condiciones cambiantes de la carretera en
entornos no conocidos (ver Figura 79).

Figura 79. Ejemplo de identificacion de la linea central de la carretera mediante el método probabilistico propuesto.

2.3.5.Sistemas Avanzados que Integran Deteccion de Caminos y
Control del Vehiculo

Gracias a los avances en los ultimos afios en las etapas de identificacion y estimacién de
carreteras, asi como en la fase de control, ha sido posible para muchos grupos de investigacién
generar sistemas completamente autdénomos capaces de recorrer centenares de kildémetros por
carreteras y caminos urbanos sin colisionar con ningun objeto.
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Por ejemplo, en [91] se presenta un sistema de vision desarrollado para llevar a bordo del
vehiculo utilizado en el proyecto DIPLODOC. La principal tarea de este sistema es detectar
situaciones de peligro con el objetivo de alertar al conductor.

En la Figura 80 se muestra la arquitectura general del sistema on-board de visidn que estd
formado por los siguientes médulos: Active Contours (AC), Ego Motion (EM), HoriZon line
estimation (HZ), Inverse Perspective Mapping (IPM), Plane Fitting (PF), Road Tracking (RT), Stereo
obstacle OQutliner (SO), TextureLess region detection (TL) and V-Disparity mapping (VD).
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Figura 80. Arquitectura general del sistema on-board de visién DIPLODOC.

En la Tabla 8 se describe el estado de los mddulos de deteccién de obstaculos y de
reconocimiento de carretera, mientras que la Figura 81 muestra una de las fases de
procesamiento para la identificacidn de la carretera.

|ﬂa-me| description |

AC |Active B-splines follow the roadway center by integrating edge infor-
mation from both roadway sides [4, 5].

EM |It estimates the vehicle motion from optical flow and focus of expan-
sion [6] by extracting and tracking salient features.

H7 |It filters temporally the position of the apparent horizon based on
stereo analysis.

IPM |The anti-perspective transformations, i.e. the Inverse Perspective
Map of both the left and right images are computed. By analyzing
their difference [7, 8] this module estimates the free frontal space and
the candidate obstacles position.

PF |It fits a plane on the disparity map by means of linear regression of
disparity values. It works under the assumption of a locally flat road.
RT |It implements Kalman filtering with an innovative high-curvature
road model specifically designed for high-curvature roads [9].

SO |It segments the regions exhibiting a constant disparity in the stereo
disparity map. Thus, it generates candidates for obstacles.

TL |It extracts regions having certain radiometric characteristies in the
color space and analyses their statistics signature. Textureless regions
are typical of asphalt roads and large obstacles, like walls.

VD |It computes the v-disparity map, i.e. the histogram of disparity values
for each image line. It allows the estimation of road geometry and
obstacle distance [10, 11].

Tabla 8. Médulos del sistema de vision DIPLODOC.
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Figura 81. Resultados del reconocimiento de carretera del algoritmo.

En [92] se aplican varias técnicas estudiadas previamente que utilizan el filtro de Kalman
extendido para la estimacion de la geometria de caminos en el campo de la navegacion auténoma
de vehiculos por carreteras. Al igual que en investigaciones previas se utiliza un modelo clotoidal
para la geometria de la carretera (ver Figura 82), cuya linea central se estima recursivamente a
partir de la extraccion de caracteristicas de las medidas tomadas por un sensor de rango de tipo
LADAR de un Unico eje (ver Figura 83).
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Figura 82. Geometria de la carretera (izquierda) y curvatura en funcién de la longitud del arco (derecha).

Figura 83. El vehiculo utilizado en los experimentos es un modelo Ford E-350 Econoline, el cual lleva instalado un
sistema LADAR para obtener los datos utilizados en la navegacion.
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[93] describe un sistema para detectar y estimar las caracteristicas de multiples carriles en
redes de carreteras urbanas. La deteccidn se realiza a partir de imagenes de video y datos de un
laser de rango, los cuales son adquiridos por un vehiculo mavil. El vehiculo es capaz de operar en
varios escenarios ya que dispone de multiples etapas de procesamiento: fusidon sensorial de las
marcas de la carretera detectadas por distintos métodos, deteccidon de obstaculos y estimacién
estable de los carriles mds cercanos mediante un modelo no paramétrico.

Figura 84. Para detectar el camino pintado y los bordes de la carretera el sistema utiliza varios sensores que aportan
streams de datos asincronos y heterogéneos (amarillo) y estimar la linea central de miiltiples carriles (cian).

Las distintas etapas de procesamiento seguidas por el detector de lineas pintadas en Ia
carretera propuesto en este articulo se observa en la Figura 85 y el resultado final de otro caso de
complejidad similar en la Figura 84.

(©) ' (d)

Figura 85. Detector de las lineas pintadas en la carretera: (a) Imagen original. (b) Imagen segmentada por filas
mediante un filtro horizontal. (c) Imagen con los maximos locales de la respuesta del filtro y sus orientaciones, en
amarillo se observan las orientaciones perpendiculares a cada maximo. (d) Los maximos cercanos se conectan
mediante splines cubicas de Hermite.
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Hay que destacar que el vehiculo incorpora informacion a priori de la red de carreteras
modelada a modo de un conjunto de elementos lineales interconectados, los cuales sirven como
referencia en el movimiento. En la Figura 86 se observa una vista aérea de los caminos recorridos
de forma auténoma por el vehiculo en la carrera DARPA Urban Challenge del afio 2007.

Figura 86. Vista aérea de los caminos recorridos de forma auténoma por el vehiculo. Regiones en las que el
seguimiento es preciso, robusto y seguro (azul). Zonas en las que la seguridad es baja (rojo). Algunas de las zonas de
seguridad baja corresponden a intersecciones.

En [94] se describe una aproximacion al seguimiento auténomo de carreteras sin lineas
delimitadoras, es decir, por caminos de tierra. El algoritmo es capaz de reconocer curvas de
caminos en imagenes de color no estructuradas, que normalmente aparecen en escenarios no
urbanos (ver Figura 87). Para que sea compatible con curvaturas altas se modela el camino
mediante dos segmentos de Clotoide diferentes.

£(y) Yisiy,
Qfe 9

(a) (b)
Figura 87. (a) Imagen tipica de color de un camino sucio. (b) Error de desplazamiento £(y) del centro del vehiculo

cuando el seguimiento se realiza con un tnico segmento de Clotoide (linea roja) en una carretera (gris) a partir del
area de vision de la camara (cian).
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Para poder detectar y seguir simultdaneamente la carretera se utiliza un filtro de particulas
gue incorpora informacién de los bordes y de intensidad de color. Ademas, en el modelo de
estimacion se considera el propio movimiento del vehiculo (ver Figura 88).

Figura 88. Generacion sucesiva de segmentos estaticos de carretera (areas marrones), con la prediccion de las
covarianza el error (elipses azules) y la estimacion de los segmentos locales de Clotoide (linea gris).

El proceso de reconocimiento y modelado de la carretera consta de las siguientes etapas:

e Modelado de la carretera.

e Modelado de la dindmica del vehiculo.
e Medida del modelo mediante vision.
Saturacion.

Bordes con intensidad de color.

O

o Bordes con direccién de color (gradiente).
o Anchura heuristica de la carretera.

Ademas, el filtro de particulas se utiliza para generar segmentos estdticos de estimacion de
la carretera, para una distancia objetivo determinada. Dichos estimadores se predicen con
respecto al movimiento propio del vehiculo y se fusionan utilizando la técnica del filtro de Kalman
para generar segmentos locales de Clotoide para el control lateral del vehiculo.

En la Figura 89 aparecen para la misma imagen dos identificaciones distintas, una correcta,
que solo utiliza el filtro EKF en la identificacién, y otra incorrecta, que ademas considera el filtro
de particulas.

Figura 89. (a) Error en la deteccién de la carretera mediante el uso del EKF. (b) Deteccion correcta de la carretera tras
la utilizacion del filtro de particulas propuesto.
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2.3.6.Conclusion

Como conclusidn se dird que en la bibliografia estudiada se observa el relevante interés que
tiene en la comunidad robética la resolucion del problema de seguimiento de lineas o caminos. Se
ha demostrado que durante las ultimas tres décadas ha sido un tema ampliamente estudiado y
trabajado, desde la deteccidon y estimacion de un modelo matematico para representar el camino
a seguir por el vehiculo, hasta el algoritmo utilizado para el control del robot, o bien la solucién
final a nivel de implementacién del sistema auténomo, mediante la integracién de la etapa de
vision, la de planificacidn de la trayectoria y la de control.

Ademas de los trabajos expuestos hay infinidad de estudios realizados con el objeto de
agrupar y comparar las técnicas existentes para resolver el problema del seguimiento de lineas.
Algunos ejemplos interesantes que pueden servir a modo de survey son los siguientes [95], [96],
[97], [98], [99].

Pagina | 79



Capitulo 2. Estado del Arte

Pagina | 80



CAPITULO 3

Generacion de Trayectorias de
Curvatura Continua
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3. Generacion de Trayectorias de Curvatura
Continua

3.1. Introduccion

Como ya se ha definido en el Capitulo 1, el objetivo de la presente Tesina es la generacidn
de trayectorias de curvatura continua para el problema del seguimiento de lineas con curvaturay
brusquedad acotadas. No obstante es importante entender previamente los conceptos que
rodean al propio objetivo, como son la generacion de trayectorias y el control cinematico de
robots moviles.

Ademads, antes de presentar los desarrollos mas importantes del presente trabajo de
investigacion se explicara la evolucidn logica seguida por el autor para llegar hasta la solucién final
propuesta. Para ello se introducird inicialmente el concepto de control cinematico para
seguimiento de trayectorias y caminos, explicando las limitaciones de los métodos existentes. A
continuacién, se detallaran las técnicas mas basicas de generacidon de trayectorias continuas,
explicando algunas de sus principales propiedades. Finalmente se desarrollard la solucidn
propuesta, que resuelve el problema del seguimiento de trayectorias incluyendo restricciones
cinematicas y dinamicas tanto en la generacidon como en el control.

3.2. Control Cinematico

El control cinematico de robots mdviles consiste en determinar las acciones del robot
necesarias para llevarlo desde su posicion actual a una posicién final deseada, considerando las
velocidades y la orientacion. De forma genérica, segun la distribucion de sus ruedas y en cuales de
ellas se disponen los motores o actuadores encargados del movimiento se pueden obtener
distintos modelos cinematicos de robots [100].

Habitualmente se suelen utilizar dos tipos de controladores que tienen en cuenta la propia
cinematica del robot (ver Anexo 2):

e Aquellos que utilizan la cinematica inversa del robot, normalmente orientados para el
seguimiento de trayectorias [101].

e Aquellos que proporcionan directamente las acciones de rueda, normalmente orientados
al seguimiento de caminos [102].

A continuacion conviene determinar cudles son las definiciones practicas de los dos
conceptos que se acaban de introducir:

e Trayectoria: Es una curva temporal para cada una de las coordenadas sobre las que se
debe realizar un control del robot.

x(t),y(t),6(t) (49)
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e Camino: Es una curva definida en el espacio Cartesiano o de configuracidon que debe de
seguir el robot. No se tiene en cuenta el factor tiempo.

C=f(xy0) (50)
3.2.1.Seguimiento de Trayectorias

Después de haber realizado las definiciones anteriores es conveniente especificar cual es la
arquitectura de control tipica en el seguimiento de trayectorias. El diagrama de bloques del bucle
de control se puede ver en la Figura 90.

POSICIONES Y

VELOCIDADES ORIENTACION
TRAYECTORIA VELOCIDADES DE LAS RUEDAS DEL ROBOT
[Xref, Yref] DE CONTROL wi, wd] MEEELD &=[Xr, Yr, 6]
CONTROL CINEMATICA A ETATIE
CINEMATICO INVERSA

DEL VEHICULO

Figura 90. Bucle de control para seguimiento de trayectorias.

La estrategia que con mayor diferencia se aplica en el control cinematico de robots méviles
para el seguimiento de trayectorias es la ley de control proporcional con pre-alimentacién de
velocidad. Dicha estrategia de control sélo tiene sentido en la configuracion diferencial con punto
descentrado. Las ecuaciones del modelo son las siguientes:

[x,c] _ [x,ref] + [Kx 0 ] [xref — (x +e-cosb) 51)
Vel |Vrer] L0 Kyl |Yrep — (v +e-sind)

[vi] — % [e ~cosO@ +b-sinf e-sind —b- C059] . [;:C] (52)
Cc

Vg e-cos@ —b-sin@ e-sinB+b-cosO

En la Figura 91 se muestran los resultados de una simulacién del movimiento de
seguimiento de trayectorias para la configuracion diferencial con punto descentralizado.

=1
[

Figura 91. Simulacién de control de seguimiento de trayectorias.
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3.2.2.Seguimiento de Caminos

Por seguimiento de caminos se entiende una ley de control que permita seguir un camino
prefijado o dinamico. La principal diferencia es que no se tiene en cuenta la variable de tiempo y
por tanto, segln la posicidn real del robot, se busca en todo momento un punto objetivo del
camino. Asi mismo, la velocidad de seguimiento del camino es un pardmetro que hace que el
robot avance mas o menos, pudiendo estar incluida en la propia ley de control.

Con un control de trayectoria, si aparece un obstaculo el robot colisionard si no se hace
nada al respecto. Para solucionarlo hay que re-planificar la trayectoria, lo cual puede ser bastante
costoso. En cambio, con un seguimiento de caminos podemos disminuir o aumentar facilmente la
velocidad de seguimiento a fin de adelantar o dejar pasar al obstaculo. La principal dificultad
reside en definir caminos de forma paramétrica y calcular un punto objetivo (en general suelen
utilizarse relaciones geométricas).

En este apartado se explicara la estrategia que mas se utiliza, el Pure Pursuit o persecucion
pura. Se trata de un método que determina geométricamente la curvatura del vehiculo a un
punto determinado del camino, denominado punto objetivo. Dicho punto se situa sobre el
camino y se encuentra a cierta distancia LA (Look-Ahead) de la posicion actual del vehiculo. El
objetivo es calcular la curvatura del arco que une el origen del sistema con el punto objetivo
(Xop» Yob) Y cuya longitud de cuerda es LA.

Para plantear el método de persecuciéon pura se utiliza un sistema de referencia local
asociado al vehiculo mavil, como se muestra en la Figura 92. Se supone que en el intervalo de
control T, la curvatura es constante, describiendo el vehiculo un arco de circunferencia.

YR 4 ’(xoblyob)
L

-9

(XpYr)

Figura 92. Modelo para el control de persecucién pura.

Dénde:

e R:radio de curvatura o giro

e Y,:curvatura

e LA: distancia a la que se encuentra el punto objetivo del camino a seguir
e Ax: desplazamiento lateral
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Por lo tanto el robot estd separado una distancia (4x,4y) del punto objetivo. El radio de
curvatura para alcanzar el punto objetivo es R. Ademas la velocidad v con la que queremos seguir
el camino la suponemos constante.

A continuacion se va a realizar una pequeiia explicacién de la técnica de persecucion pura
de cara a la implementacion practica, para ello tomaremos como referencia la Figura 93.

YRT

(Xobs¥ob)

(Xr:¥r)

>
>
o
w V¥
o

Figura 93. Esquema para calcular la curvatura de la trayectoria con persecucién pura.

El algoritmo para la aplicacion de esta ley de control es muy sencillo, ya que como ya se ha
dicho anteriormente, basta con determinar el punto del camino que se encuentra a una distancia
previamente definida (LA) y calcular el error lateral (4x) con respecto a la posicidn actual del
vehiculo. También es necesario tener en cuenta la orientacion del vehiculo para obtener 4x, dado
gue en un sistema de coordenadas global se tendria lo siguiente:

Ax = (xop — xg) - c0SO + (Yop — YRr) - SIiNB (53)

LA = /Cop = )% + Oop = ¥)? (54)

De la Figura 93 se derivan las siguientes expresiones:
(Ax)? + (Ay)? = LA? (55)
Ax+d=R (56)

El radio de curvatura es aquel con el que gira el robot para una velocidad y angulo de rueda
determinados y constantes. Las siguientes ecuaciones relacionan la curvatura del arco con la
distancia LA.

d =R — Ax (57)

(R — Ax)? + (Ay)? = R? (58)
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Si hacemos el desarrollo y despejamos la variable R de la expresidn se obtiene lo siguiente:

_ @0)?+(y)* _ LA?

R
2Ax 2Ax

(59)
Del andlisis de la ecuacidn anterior se obtiene que la curvatura que es necesario suministrar
al vehiculo para alcanzar el punto objetivo sobre la trayectoria viene dada por:

1 2Ax
=-—=—— 60
yT‘ R LA2 ( )
Por lo tanto la ley de control de persecucién pura se obtiene como un control proporcional
al error lateral 4x con respecto al punto objetivo: Ademas se observa que la constante de

proporcionalidad varia con la inversa del cuadrado de la distancia LA.
3.2.2.1. Seguimiento de Lineas

Con un sistema de visién, podemos calcular la distancia de separacién del robot a una linea
y también su inclinacién, es decir la orientacién de la linea con respecto al robot (ver Figura 94).

Figura 94. Modelo de seguimiento de linea

Se puede adaptar la ley de control anterior para que el sistema tome primero un punto
perteneciente a la linea como referencia y después realice el seguimiento del mismo, de modo
que al final el vehiculo converja a la linea.

a = — + arctan (Z;p) (61)

Ut = Vseguimiento (62)
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3.2.3.Control con Reguladores Convencionales

3.2.3.1. Regulador PID

Como ya se ha comentado existen técnicas especificas para realizar el control cinematico
de un robot en cualquiera de sus configuraciones tipicas. No obstante, el control de este tipo de
sistemas dindmicos también se puede abordar desde un punto de vista genérico de la teoria de
control.

La palabra control tiene diferentes significados en robdtica:

e Asegurar que el movimiento del robot sea estable y que se produzca de acuerdo con
ciertos criterios de control.

e Conseguir que la velocidad del motor/ruedas se mantenga lo mas préoximo posible a la
consigna fijada (error en estado estacionario o tiempo de estabilizacién inferiores a cierto
valor, etc.).

e Lograr que la orientacidn del vehiculo sea la deseada.

e Hacer que el vehiculo se mantenga horizontal pese a las irregularidades del terreno.

Dentro del area del control y la automatizacion, los reguladores PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) son ampliamente utilizados y conocidos, de hecho al PID se le considera el controlador
estandar para aplicaciones industriales. Su ecuacién genérica es la siguiente:

_ 1t de(t)
u(t) = K, (e(t) + Jo e®)dt + Ty — ) (63)
Para realizar el disefio de un controlador PID es necesario disponer de un modelo
matematico de la dinamica de la planta. En este caso se trata del modelo cinematico del robot
movil en cualquiera de sus configuraciones. En este sentido se podria intentar controlar el robot
desde dos puntos de vista:

e Referencias de posicidn, velocidad y aceleraciéon del robot (Figura 95).

motor+
carga

software hardware L ' 0

Figura 95. Esquema de control de posicion con PID (izquierda) y referencias cinematicas (derecha).
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e Referencias de velocidad y orientacidn de cada una de las ruedas (Figura 96).

h 4

—;OH P, MOIZD [ v,
-1

Vi ——e

——(O—{ PI, MODER—T V, \_/\J

A 4

Figura 96. Esquema de control de ruedas con PID para un modelo diferencial de robot.

3.2.3.2. Regulador “Fuzzy” o Borroso

Por ultimo hay que destacar la navegacién basada en comportamiento Fuzzy o borroso, es
decir, el comportamiento basado en reglas. De manera sencilla con un conjunto de reglas se
pueden definir el comportamiento reactivo del robot (ver Tablas 9 (a) y 9 (b)).

d [I) L LC C RC R d ¢ L LC C RC R
L VL VL VL VL VL L P Z N N
M VL VL M VL VL M VP Z N VN
H VL M VH M VL H VP Z N VN

(a) (b)

Tabla 9. (a) Reglas de Velocidad Lineal y (b) Reglas de Velocidad Angular.

Mediante la lectura directa de sensores (o alguna combinacidn sencilla de ellos), se
establecen zonas borrosas en las que se encuentran las configuraciones objetivo en caso de
seguimiento de lineas o los objetos detectados en caso de evitacién de obstdculos. Segin la
proximidad y la orientacion de dichos objetos, generan una accién u otra segun el
comportamiento deseado.

Figura 97. Ejemplo de evaluacion de las reglas: (a) en funcion del angulo o (b) en funcién de la distancia.

Pese a que las técnicas de control que acaban de exponerse se utilizan desde hace mucho,
debido a su facilidad de implementaciéon y su bajo coste computacional, ninguna de ellas es capaz
de generar trayectorias de curvatura continua. Eso se debe al hecho de que en si mismas no
consideran el estado previo del sistema dindmico desde el punto de vista de la continuidad de la
trayectoria generada y basan su funcionamiento en la teoria de control cldsico.
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Como conclusion se dird que el objetivo comin de dichas técnicas es definir
configuraciones (generalmente libres de colisidn) que sirven como referencia a leyes de control
gue en cada iteracién calculan una nueva acciéon totalmente independiente de la anterior, puesto
que se trata de expresiones matematicas que sdlo garantizan estabilidad y convergencia del
sistema dindmico. Se considera la configuracién del robot pero en ningin momento se tiene en
cuenta la configuracion de las ruedas del robot, es decir, no importa la trayectoria seguida por la
posicién y orientacion de las mismas a lo largo del tiempo. Para ello es necesario analizar las
herramientas matematicas existentes para generar trayectorias de curvatura continua.

3.3. RS-Path

Las técnicas introducidas en el Anexo 1 sélo permiten determinar un conjunto de puntos
intermedios o configuraciones libres de colisién, pero no el camino completo en si mismo que une
dos o mas configuraciones. Esto significa que dichos algoritmos sélo son capaces de unir los
distintos puntos mediante segmentos de recta, de modo que el camino para ir de una
configuraciéon libre de colision a la siguiente no queda claramente definido. Existen muchas
opciones para generar un camino que resuelva el problema, siendo el método mds simple y
rapido la concatenacidn de segmentos de recta y circulos (ver Figura 98), lo que se conoce como
RS-paths (Reeds and Shepp’s paths) [6].

Figura 98. Ejemplo de RS-path.

Aungque la trayectoria generada mediante RS-paths es continua en su trazada en realidad es
discontinua en su curvatura, ya que en el cambio de trayectoria recta a trayectoria circular y
viceversa, existe una discontinuidad de la curvatura. Esto es cierto por el hecho de que se pasa de
forma instantanea de una curvatura nula (recta con radio infinito) a otra de valor constante (arco
circular con radio constante). Dicha discontinuidad impone zonas de aceleracion infinitas,
provocando que el robot no siga la trayectoria de forma correcta, lo cual puede resultar
inaceptable tanto en el problema de seguimiento de trayectorias como en el de auto-localizacion.
Es por ello que se requiere de algun tipo de curva de transicidon para pasar de una trayectoria a
otra.
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3.4. Clotoide

Los investigadores han estudiado diversas formas de generar trayectorias continuas,
llegando a la conclusion de que para solucionar el problema de la discontinuidad de la curvatura
lo ideal es la inclusion de Clotoides, las cuales pueden utilizarse de forma independiente o como
tramos de transicién entre rectas y arcos circulares.

La Clotoide (también llamada espiral de Cornu o espiral de Euler) es una curva plana en
forma de espiral doble, con simetria central (ver Figura 99). Desde su origen O (con curvatura nula
y radio infinito) su radio de curvatura va disminuyendo a lo largo que se avanza por las dos ramas,
de manera que el producto entre el radio de curvatura y la distancia recorrida medida sobre la
curva permanece constante. Asi, las dos ramas de la Clotoide tienden a converger en los dos
puntos impropios de la curva C y C’ (con radio nulo), a los que se llegara tras recorrer sobre la
curva una distancia infinita, después de haber hecho infinitas vueltas.

Figura 99. Ejemplo de curva Clotoide.

Directamente relacionada con la Clotoide esta su inversa, la anti-Clotoide (ver Figura 100),
qgue se define como la trayectoria que pasa de un tramo de curvatura de una valor determinado
(tramo circular) a otro tramo de curvatura nula (tramo rectilineo). De hecho, la anti-Clotoide es
una curva Clotoide recorrida en sentido inverso, es decir, yendo desde un punto determinado P
hasta su origen O.

10

]
\/

10

Figura 100. Ejemplo de curva anti-Clotoide.
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3.4.1.Propiedades

La Clotoide es una curva definida paramétricamente en términos de las integrales de
Fresnel como se muestra en la ecuacidn siguiente:

( ) Cx( ) fyCOS(E'fZ)'df
e =(07) =¥ (s:0) = % Psin () a -

Donde la constante de proporcionalidad K es un numero real positivo y el limite de
integracidon y es un numero real no-negativo.

La propiedad fundamental de la Clotoide es que guarda una relacidon inversamente
proporcional entre la distancia recorrida L desde su origen O y el radio de curvatura p en
cualquier punto P de la curva. La raiz cuadrada de la constante de proporcionalidad se llama
pardmetro de la Clotoide A y tiene dimensiones de longitud. Por definicion, la ecuacién intrinseca
de la Clotoide es:

p-L=A? (65)
Dénde:

e peselradio de curvatura.
e L eslalongitud del arco.
e A es el parametro caracteristico de la Clotoide.

También se puede definir la relacién anterior diciendo que la longitud del arco es
proporcional a la curvatura o inversamente proporcional al radio en cada punto de la curva.

1 L
K = ; = F (66)
Aunque la anterior es la propiedad mas atractiva, existen otras propiedades geométricas.

Entre las propiedades mas interesantes de las Clotoides destacan las siguientes:

e Angulo de tangencia:

T=m-y?%/2 (67)
e Curvatura:

k=mn-y/K (68)
e Longitud del arco:

L=K-y=+vVn-A-y (69)

Donde 4 = K/\/E es el parametro constante que caracteriza la Clotoide.
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e Factor de Homotecia:
K=+r-A (70)

De las expresiones anteriores se pueden deducir directamente algunas relaciones entre las
variables y sus derivadas. Suponiendo que se tiene una velocidad constante v, el sharpness de la
trayectoria es:

oc=A4"? (71)

Puesto que si se deriva la curvatura respecto al tiempo, derivada de la ecuacién (71) se
obtiene:

dx 1 dL
E—F'E—O"v (72)

Ademas, segln [24] se pueden calcular analiticamente las derivadas de una curva, de modo
que las componentes de la velocidad son:

vt)=R=v-t (73)
Utilizando la relacion existente entre dos vectores normales:

t=(Y/p) n (74)

n=—(Y/p) t (75)

Junto con la relacién matematica de la derivada de un producto:

__ d(AB)
T odt

F =A-B+A-B (76)

Se obtiene que las componentes genéricas de la aceleracidn son las mostradas a
continuacién:

2
at)=v=v-t+"/y-n (77)

Si se particulariza para el caso de una Clotoide con velocidad v constante, se obtiene:
at)=v=0-t+v?-k-n (78)

Finalmente, las componentes de la derivada de la aceleracién o jerk para una curva
genérica son:

0= (5-2) e+ Qo (2)s] =

p
Si se particulariza para el caso de una Clotoide, se obtiene lo siguiente:
3
2

j(t)=(0—Z—)-t+[0—(Z)2p]-n (80)

o)
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Sabiendo que la relacién matemadtica de la derivada de una divisién es:

__d(A/B) _ AB-AB

F " 57 (81)
Se puede calcular la derivada del radio de curvatura:
L =2 (82)

p2
Con dicha ecuacion y a partir de la relacién entre el radio y su curvatura:

p=(2)=-% (83)

K K2

Se desarrolla el segundo término, componente normal del jerk.

jn:—vz-rcz-(—%)-n=v2-K-n=v2~(v-a)~n=v3-a-n (84)

Finalmente, si se compacta mas la ecuacidn (84) se obtiene:
jo)=-v3-k2-t+v3-0-n (85)

La conclusién mas interesante que se deduce del desarrollo anterior es que tanto la
curvatura como su derivada (el sharpness) estan directamente relacionadas con las componentes
tangencial y normal de la aceleracién y el jerk. Por lo tanto, queda demostrado que limitando la
curvatura y su derivada se limitan también la aceleracién y su derivada, lo cual es una propiedad
muy interesante desde el punto de vista de la generacién de trayectorias y el control cinematico
en robdética movil.

3.4.2.Métodos de Aproximacion

Como se ha comentado en el Capitulo 2, el mayor inconveniente de este tipo de
trayectorias es el alto coste computacional que conlleva trabajar con las coordenadas de las
Clotoides de forma exacta, lo cual hace mas dificil su inclusidn en el planificador de trayectorias
del robot, dados los requerimientos de tiempo real.

Se pueden aproximar las integrales de Fresnel mediante discretizacién:
C=3ycos(5-€2)- A¢ (86)
§=3resin(3- %) A (87)

Donde y = —Tes la relacién entre el pardmetro de integracion y el dngulo de tangencia

de la trayectoria.
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El problema es que como cualquier otro método de integracidon discreta, la precision
depende del periodo de muestreo y a su vez el coste computacional es inversamente proporcional
respecto al tamano de dicho periodo. De hecho, el tiempo de computo se incrementa cuando el
periodo de muestreo se hace pequefo y en consecuencia aumenta el nimero de muestras en un
mismo periodo temporal. Por lo tanto, precisidn y coste computacional estdn refiidos, no siendo
esta la mejor forma de aproximar las integrales de Fresnel.

No obstante, los ultimos avances en el campo de la robdtica y el disefio CAD permiten la
aproximacién de segmentos clotoidales obteniendo un error despreciable con un coste
computacional muy bajo, lo cual permite generar trayectorias continuas para la navegacion de
vehiculos de forma rapida y sencilla, pudiéndose incluir facilmente en los planificadores de
trayectorias.

Entre las aproximaciones presentadas en el Capitulo 2 destacan [54] y [60] por su gran
precision y bajo coste computacional, debido al hecho de que se trata de expresiones polinémicas
de bajo orden y faciles de calcular.

En [53] y posteriormente en [54] se hace una aproximacién de las integrales de Fresnel
mediante un método recursivo con un error |e|] <1- 107°. Se asume que la aproximacién
continua de las componentes de la Clotoide es las misma que en [51].

Clx) = % + f(x) sin (ﬂsz) — g(x) cos (ﬂsz) (88)

S(x) = % — f(x) cos (”sz) — g(x) sin (nsz) (89)

Se consigue una expresion genérica para aproximar las integrales de Fresnel y compensar
los errores, mediante una ligera modificacion de los parametros f(x) y g(x) que aparecen en el
método utilizado en [52]:

1+0.926x

fG) = folx) = 2+1.792x+3.104x2 +e(x) (90)

1
g(x) ~ gO(x) = 2+4.142x+3.492x2+6.67x3 t e(x) (51)
le(x)|<2-1073, 0<x < (92)

Ademas se propone una forma de calcularlos de forma recursiva para cualquier orden,
aunque se particulariza para el caso de orden 11, presentando una tabla en la que aparecen pre-
calculados los términos de la ecuacion (ver Tabla 6).

fx) =Yalofy-x72t (93)

gx) =Xakogn - x7#1 (94)
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Siendo:
g\n+1/2
fao=An- (;) (95)
g\n+1/2
In = —Pn- (E) (96)

Con p, Y g, constantes numéricas tabuladas en [49].

El método recursivo propuesto utiliza las ecuaciones anteriores para |x| > 1.6, puesto que
para |x| < 1.6 es mucho mds precisa la aproximacién mediante la expansién en serie de Taylor
propuesta en [49].

C(x) = Epzocn - x*H (97)
S(x) = Zrzosn - x4 (98)
Siendo:
co=1 (99)
So = % (100)

El resto de pardmetros se obtienen mediante estas formulas:

_ —n?(4n+1)cy,
Cn+1 = 4(2n+1)(2n+2)(4n+5) (101)

s _ -2 (4n+3)sy
N+l ™ 4(2n+2)(2n+3)(4n+7)

(102)

La otra posibilidad rapida y precisa de aproximar las componentes de una Clotoide se
desarrolla ampliamente en [60], donde se estudian las ventajas de aproximacién mediante curvas
RBC. El procedimiento es muy sencillo y se va a explicar a continuacién.

Lo primero que hay que hacer es obtener una secuencia de puntos pertenecientes a la
Clotoide, por cualquiera de los métodos de aproximacidn de las integrales de Fresnel expuestos
en el Capitulo 2. En esta primera etapa lo importante es la precision de la aproximacién, sin
importar el coste computacional, ya que este proceso sélo se hara una vez de forma off-line.

En segundo lugar se realiza una aproximacion de los puntos obtenidos a una curva de tipo
Bezier. Para ello se recuerdan las principales caracteristicas de este tipo de curva paramétrica. La
formulacion de una curva Bezier es la siguiente:

N!

P(w) = Y=o Cy gy uk - (1 —uwNk (103)
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Dénde:

e (y: Puntos de control Bezier.
e u: Parametro intrinseco [0..1].
e N:Orden de la ecuacion de Bezier.

El pardmetro normalizado t comprendido en el intervalo t; <t < t,, se introduce en la
ecuacion tal y como sigue:

P(t) = leg=0 Cr #'_k), (te_t)k . (1 — et )N_k (104)

te—ts te—ts
La curva Bezier se puede expresar como una ecuacién lineal:

Donde Bg‘ es la funcion k-ésima de la base de Bernstein, la cual se expresa como:

By = k!-(zl:ll!_k)! ' (tt:__tts)k ' (1 B tt:__tts)N_k (106)

Esta ecuacién se puede expresar matricialmente de la siguiente forma:

P71 [B. .. BY [ck
c (107)

Pl |BY, .. B
P=B-C

N

Dicha representacidén permite el uso de la técnica de los minimos cuadrados (Least Squares
- LS) para computar los puntos de control Bezier que mejor se ajusten a los puntos obtenidos P de
la curva discreta. Por lo tanto, la estimacion de los puntos de control de la curva Bezier se puede
obtener mediante el uso de la pseudo-inversa:

C=@BT"-B)L.BT.p (108)

Si se implementan las ecuaciones anteriores se pueden obtener los puntos de control de
una curva Bezier de orden N=11, como se muestra en la grafica de la Figura 101.

0.5

+ FRESNEL POINTS
BEZIER APPROXIMATION S
<& CONTROL POINTS

0.4—

0.3
i

Y position

0.2 ¥

0.1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
X position

Figura 101. Aproximacion de los puntos de Fresnel con una curva Bezier de orden N=11.
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El problema de este tipo de soluciones es que los puntos primero y ultimo de la curva sdlo
se aproximan, es decir, no se garantiza que se pase por estos puntos, lo cual es un problema para
la generacidn de trayectorias en robdtica moévil. Por lo tanto, no es posible la continuidad de
posicidon y en consecuencia no se pueden unir dos segmentos de Clotoide para formar
trayectorias mdas complejas.

Para resolver el problema se obtiene una curva equivalente mediante una Bezier Racional
(RBC), calculando sus puntos de control y pesos. Pero para utilizar las curvas racionales de Bezier
primero hay que conocer la ecuacidon que modela este tipo de curvas.

N N -
Zk=0 Wk'Ck'm'uk'(l—u)N k

P(u) = (109)

N N k N-k
Z=oWk'iru—igr - (1-W

Dénde:

Cy: Puntos de control de Bezier.
e [W: Pesos de los puntos de control de Bezier.

N: Orden de la ecuacion de Bezier (determina el nimero de puntos de control).
e u: Parametro intrinseco [0 — 1].

Se introduce en la ecuacién el parametro normalizado t, comprendido en el intervalo de
trabajoty <t < ¢,:

k N-k
N ] N! (te—t) ( te—t)
k=0 Wk Cleirn—ion \to—ty) "\ oty

SN NI (te—t)"_(l te—t)N_k
k=0 "k, (N=I)! \te—ts te—ts

b
P(t) = (110)

Para obtener una coincidencia exacta entre los puntos de control y los puntos reales de las
integrales de Fresnel es necesario fijar a valor unitario el primer y el dltimo peso (w,, = 1) y forzar
tanto el primer como el dltimo punto de control al valor exacto deseado. A partir de esta situacion
es posible obtener los pesos del resto de puntos utilizando minimos cuadrados, tal y como se
desarrolla a continuacién.

Al igual que para la curva Bezier, la RBC también se puede expresar como una ecuacion
lineal para un pardmetro determinado t:

Wo-Co'Bo(t£)+w1-Cy1-By (t)+-+wy-Cy-By(t)

P == Orwr B O+ T B © (111)
Esta ecuacidn puede expresarse de la siguiente forma matricial:
P=B-w (112)
Donde las matrices son:
, P(ts) - [Bo(ts) + By (ts)] — P(ts) - Bo(ts) — P(te) - By(ts) 113

P(te) ' [Bo(te) + BN(te)] - P-(ts) : BO(te) - P(te) ' BN(te)

Pagina | 98



Capitulo 3. Generacién de Trayectorias de Curvatura Continua

(C1 = P(ts)) - By(ts) .. (Cy—q — P(ts)) - By-1(ts)
B = : : (114)
(C1 = P(te)) - Bi(te) .. (Cy-1—P(to)) By-1(te)
w=[Ww .. wy_q]T (115)

La estimacién de los pesos de la curva R-Bezier puede obtenerse mediante el uso de la
técnica LS:

w=@BT-B)"1-BT.P (116)

Por lo tanto, tras el ajuste off-line de las integrales de Fresnel con una curva Bezier se
obtiene una primera aproximacién. Pero como se ha comentado ésta no pasa a través de los
puntos de control inicial y final, aunque a primera vista pueda parecer que si lo hace (ver Figura
101). En cambio, cuando la aproximaciéon se realiza mediante RBC el ajuste pasa tanto por el
primero como por el Ultimo de los puntos que se desea ajustar (ver Figura 102). Esto es muy
deseable en robdtica moévil, ya que el objetivo es unir dos configuraciones dadas y por las cuales
para un instante determinado es obligatorio pasar.

0.5
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Figura 102. Aproximacion de los puntos de Fresnel con una curva R-Bezier de orden N=11.

En la Figura 103 se muestran ambas aproximaciones superpuestas en la misma grafica:
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BEZIER APPROXIMATION
04— O CONTROL POINTS BEZIER
R-BEZIER APPROXIMATION
CONTROL POINTS R-BEZIER

T ——o

0.3

-
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0.1 /
/ @
—%5 | °
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
X position

Figura 103. Aproximacion de los puntos de Fresnel con Bezier y R-Bezier para N=11 en el rango [0 — 1t /2].

Aunque parece que estan exactamente superpuestas, si se hace un zoom, podemos ver en
la Figura 104 que las curvas obtenidas con ambas aproximaciones no son exactamente iguales.
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0.1588 - * FRESNEL POINTS

BEZIER APPROXIMATION
O CONTROL POINTS BEZIER

0.1588 - R-BEZIER APPROXIMATION

A continuacidon se presenta la tabla correspondiente de pesos y puntos de control,

0.1588

CONTROL POINTS R-BEZIER

0.1588

Y position

0.1588

0.1588

0.1588

0.6452 0.6452 0.6452 0.6452 0.6452 0.6452 0.6452 0.6452
X position

Figura 104. Detalle de la diferencia entre la aproximacion Bezier y la R-Bezier.

obtenidos por el autor de la presente Tesina, tanto para la coordenada X como parala?Y.

N Cra(X) Cra(Y) Wre(X) Wra(Y)

1 0 0 1 1

2 0.090909093855915 | -0.000000060427673 0.999999947585571 | 0.999992888174795
3 0.181818171498556 | 0.000000372754417 1.000000106570532 | 0.999997302580205
4 0.272727269370114 | 0.003171898349694 0.999999737635535 | 1.000016398760370
5 0.363636543367710 | 0.012697158815914 1.000000361740489 | 0.999973605574094
6 0.454010467930419 | 0.031725309912622 0.999999605831691 | 1.000026962736480
7 0.542253189312309 | 0.063479948515684 1.000000217927580 | 0.999978631035690
8 0.625139690865974 | 0.110766552745435 0.999999987918934 | 1.000012611142058
9 0.697387604730645 | 0.175499400405351 0.999999818487950 | 0.999993711561134
10 0.751333319352615 | 0.256441409926406 1.000000197625849 | 1.000002067397683
11 0.779893421317649 | 0.347349986518348 0.999999844500825 | 0.999999120508584
12 0.779893400376823 | 0.438259147390355 1 1

Tabla 10. Pesos y puntos de control obtenidos para las coordenadas X e Y (Cy S).

Como se observa, difieren ligeramente respecto a las obtenidas en la Tabla 7. Esto se debe
al hecho de que los puntos tomados para aproximar la Clotoide real no son los mismos ni en valor
(métodos de aproximacién distintos) ni en nimero y dicha diferencia hace que los valores varien
ligeramente. No obstante esto no es un problema porque se trata de diferencias insignificantes.

Una vez se ha calculado y fijado como base la aproximacién de la Clotoide unitaria, on-line
solo es necesario calcular la rotacion y la translacién correspondiente para generar la trayectoria
deseada. En este proceso, los coeficientes, los pesos y los puntos de control se mantienen
invariables.

Como conclusidn se dird que las Clotoides tienen la propiedad de que la variacién de su
radio de curvatura es constante, permitiendo una transicion suave desde los tramos rectos a los
arcos de circunferencia y viceversa. Ademds de por sus caracteristicas geométricas también
conviene utilizar trayectorias de este tipo por el hecho de que se pueden aproximar de forma
precisa, con poco coste computacional, y también porque el radio de la curva Clotoide es
facilmente trasladable a un pardmetro controlable del vehiculo como es el giro de las ruedas.
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3.5. Elementary Path

Una Clotoide completa empieza con radio infinito y termina con radio nulo, de esta forma
no es util desde el punto de vista de generacién de trayectorias y control en robética mévil, por
eso se trabaja con segmentos clotoidales como el mostrado en la Figura 105.

Figura 105. Segmento clotoidal.

Un tramo clotoidal es aquél que permite ir desde un punto con una curvatura determinada
a otro de curvatura distinta desplazandose a lo largo de la Clotoide. Por lo tanto, en el caso mas
genérico no es necesario empezar ni terminar con curvatura nula, aunque en muchos casos asi se
haga.

En la generacién de trayectorias existen 3 configuraciones posibles del punto final a
alcanzar: posicidn q(x,y), pose q(x,y,0) y postura q(x,y, 8, k). Pese a que la Clotoide permite ir
a cualquier posicidn, esta muy restringida geométricamente y la mayor limitacion de esta curva es
gue no es posible ir a cualquier configuracion del espacio, ni de pose qg(x,y,8) ni de postura
qg(x,v,0,K). Es por ello que usualmente las Clotoides no se utilizan solas sino combinadas entre
ellas o con otros elementos.

En [13] se introduce el concepto de Elementary path, que es una combinacidon de dos
Clotoides iguales, es decir, con el mismo factor de homotecia. Dichas curvas se conectan en serie
de modo que para que dos posturas puedan ser enlazadas deben ser simétricas, ya que de este
modo se conserva la continuidad de la curvatura.

El hecho de que se tenga que cumplir la ecuaciéon (117) hace que esta solucidon también esté
restringida geométricamente, pudiéndose alcanzar cualquier posicién, pero no cualquier pose
qg(x,y,0) ni cualquier postura qg(x,y, 8, k). Ademas sélo permite enlazar tramos de curvatura
nula puesto que las Clotoides se unen por su extremo con curvatura distinta de cero. En la Figura
106 se muestra el ejemplo de un Elementary path, en el que se observa la simetria entre la
configuracidn inicial y la final.

AG/2
N\

| Qb

\I‘ AO/.Z ,,/\’\’\\

—
Qa

Figura 106. Elementary path.
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Las coordenadas q, y q; deben verificar:

Cep = xa) - sin (%57) = Oy = )  cos (257%) (117)

. . A8 . .
Siendo T"zﬂ el angulo — Que aparece en la Figura 111, asi como (x4, y,) Y (Xp, ¥p) las

coordenadas cartesianas de las configuraciones inicial q, y final g5, respectivamente.

3.6. BiElementary Path

La aportacién fundamental de [14] es el desarrollo del concepto de BiElementary path, que
es la combinacién de dos Elementary paths, tal y como aparece en la Figura 107. En el Capitulo 2
ya se anticipd que pese a que las configuraciones inicial y final de un BiElementary path no sean
simétricas éstas pueden unirse mediante una configuracidon intermedia que garantice que es
simétrica con ambas, de modo que existen infinitas candidatas para la localizaciéon de dicha
configuracion. Pese a haber infinitas soluciones, el objetivo es obtener la trayectoria que minimiza
la longitud del arco que une ambas configuraciones.

qa b

Figura 107. BiElementary Path.

Como ya se ha dicho, las poses inicial y final no son simétricas, pero pueden ser unidas
mediante una configuracidn intermedia simétrica con ambas, de modo que sea enlazable
mediante dos Elementary paths. La busqueda de la configuracidn intermedia correcta es bastante
simple, una vez dado el punto (X,Y) de dicha configuracion, el objetivo es encontrar la
orientacién que haga cumplir las ecuaciones (118) y (119).

(x; = %) - sin (*272) = (3 — ) - cos (*272) (118)

(xp — x;) - sin (Tb;Ti) = (yp — y1) - cos (TbTHl) (119)

La principal problematica de estas trayectorias es que unen puntos de curvatura nula y por
lo tanto, pese a que se puede alcanzar cualquier pose qg(x,y,8) no se puede llegar a cualquier
postura qg(x,y,6, k). Una posible solucidn seria incluir un tramo clotoidal en cada uno de los
extremos del BiElementary path, de este modo se podria llegar desde una postura determinada
qs(x,v,0,k) hasta otra cualquiera qg(x,y,0,x) mediante la combinacién de seis Clotoides
consecutivas.
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3.7. Continuous Curvature Turn (CC-turn)

Una limitacién importante de las trayectorias que se han explicado anteriormente es el
hecho de que no consideran restricciones, ni cinemdticas ni dinamicas. De hecho, con un
BiElementary path se puede alcanzar cualquier pose geométricamente, pero a la hora de generar
trayectorias reales para el control cinematico de robots méviles existen una serie de restricciones
que hay que considerar, como el dangulo maximo de giro en vehiculos no holonédmicos o las
limitaciones maximas de curvatura o brusquedad.

Con tal de solucionar el problema de las restricciones geométricas vy fisicas, y asi seguir
utilizando las Clotoides dadas las ventajas que ofrecen para generacidn de trayectorias continuas,
los autores de [15] crean los conocidos CC-turns (ver Figura 108), que son una generalizacion del
Elementary path. Se trata de dos Clotoides unidas mediante un arco circular de la misma
curvatura que las Clotoides en su lado de unidn. Si se analiza bien, un Elementary path es un CC-
turn con un arco circular de longitud nula y cuyas Clotoides son simétricas, aunque en un CC-turn
no necesariamente deban serlo.

7 e

Figura 108. CC-turn.

Gracias a la inclusion del tramo circular se consigue tener un elemento bdasico de
generacion que permite girar mas que un Elementary path para una curvatura maxima
determinada. Por lo tanto, si se utilizan CC-turns se pueden considerar restricciones cinematicas,
de modo que aunque existan limitaciones de curvatura se pueda llegar al objetivo deseado
incluyendo tramos circulares con dicha curvatura maxima.

3.8. Continuous Curvature Path (CC-path)

En [15] ademads de los CC-turns también introducen el concepto de SCC-path, compuesto
por dos CC-turns unidos por un segmento de recta (Figura 109). Definen cada elemento
fundamental de unién entre dos configuraciones consecutivas como la combinacién de como
maximo 7 piezas entre Clotoides, arcos circulares y segmentos de linea.
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i 2
Kmax B A
o
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Figura 109. SCC-path (izquierda) y su perfil de curvatura (derecha).

No obstante, como se ha comentado en el Capitulo 2, la aportacidn mas significativa parala
comunidad robética sobre generacidon de trayectorias continuas con restricciones cinematicas y
dindmicas es la de [30]. Tal y como se ha dicho en el parrafo anterior, en [15] los autores
derivaron los RS-paths introducidos en [6] y crearon los SCC-paths, que son similares pero que
ademas aseguran la continuidad, ya que sustituyen los arcos circulares por lo que denominan CC-
turns, que son una generalizacién de los BiElementary paths. En la Figura 110 se muestra un
ejemplo de perfil de curvatura de los RS-paths y de los SCC-paths.

Curvature
'K’Hlﬂ‘X —— a/
Circular Arc CC Turn
: :'-'Hf ; ~  Arc length
—HKRmax — \_[
(a) (b)

Figura 110. Perfiles de curvatura: (a) RS-path y (b) SCC-path. El tramo a — b es un arco de Clotoide.

La principal aportacion de este articulo es el hecho de obtener trayectorias limitadas tanto
cinematica como dinamicamente. En primer lugar establece el modelo del vehiculo, el cual, al
tener una configuracién igual que la de un coche y no como un robot, tiene limitaciones
cinematicas en el angulo de giro de las ruedas orientables.

’:‘ cos 6 0
Y| _|sing 0
f —[ [V ole (120)
‘ 0 1

Este modelo extiende el introducido en [3] ya que incorpora un cuarto estado del sistema,
la curvatura. Tal y como se observa, este modelo dindmico tiene dos entradas de control:

e v eslavelocidad de conduccidn de las ruedas de traccion (traseras).

e (o esla aceleracidon angular que esta relacionada con ¢, la velocidad de giro de las ruedas
orientables (delanteras).
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En la Figura 111 se observa el modelo grafico del vehiculo utilizado.

ﬂ!'y

. ‘ H N \‘-,§

T
Figura 111. Modelo de tipo coche del vehiculo: R = (x, y) es el punto de referencia y 0 es la orientacion del vehiculo,
¢ es el angulo de orientacion de las ruedas y b es la separacion entre los ejes de las ruedas.

Si se considera b como la separacion de las ruedas se mantiene la siguiente relacion:

K =‘HZ¢ (121)

: )
G =FK= 122
b cos? ¢ ( )
En [25] el objetivo es obtener la planificacion del camino mas corto sujeto a restricciones.
Se asume una velocidad de conduccidn unitaria con un limite superior de la aceleracidn angular

(suponiendo que la velocidad actual de la direccion del vehiculo esta limitada):
v=1-|0| < onax (123)

Bajo esas suposiciones el trabajo realizado en [30] determina que la planificacion de la
trayectoria entre dos configuraciones es equivalente a obtener una curva plana de curvatura
continua que permita unir dos puntos en el plano con una orientacion y una curvatura
determinadas. Como ya se ha comentado los CC-paths combinan CC-turns y tramos rectos para
planificar rutas de curvatura continua. Pero existen problemas a la hora de implementarse puesto
gue en dichas soluciones no se tiene en cuenta la controlabilidad del sistema en periodos de
tiempo pequefios, es decir, que para ir de una configuracién a otra pueden requerirse acciones de
control elevadas en periodos de tiempo cortos, lo cual puede no ser realizable fisicamente por el
vehiculo debido a sus limitaciones. Para evitar ese problema se presenta un nuevo tipo de CC-
path en el que existe limitacion de sharpness |g| < 0;,45 Y limitacion de la curvatura maxima o en

consecuencia del radio minimo R,in = Kby
El caso general de un CC-turn permite dividir su geometria en tres partes:

e Unarco de Clotoide con sharpness ¢ = £0,,4, con curvatura desde 0 hasta x,,4y-
e Un tramo circular con radio +x,}L,.
e Un arco de Clotoide con sharpness ¢ = + 0,4, con curvatura desde +k,,,, hasta 0.
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Si se considera g5 = (xs, ¥5, 05, 0) como la configuracidn inicial de un CC-turn, el vehiculo
seguird un arco de Clotoide con una longitud K4y /Tmax Y UN Sharpness o, 4, antes de llegar a la
configuracién q;.

(xi =+ TT/Omax Cf : (V Krznax/namax)

q; = {yi =+ n/amax 'Sf : (V Krznax/namax) (124)
|
\

— 2
9i - Kmax/zamax

Ki = Kmax

Donde (f y ¢ son puntos de las Integrales de Fresnel.

A continuacién se llega a un tramo circular con radio K}, antes de llegar a q; =
(%}, ¥j, 0}, Kmax)- El centro del arco circular € se sitda a una distancia Kk, de q; en la direccién
normal a 6;.

Q- {xQ = Xj — Kmax Sin 6; (125)

Ya = Yi + Kmax C0S 0;

Y el radio r de dicho arco circular es r = /xé + y3.

Finalmente el vehiculo sigue un arco de Clotoide con sharpness —a,,,, antes de llegar a la
configuracion objetivo q4 = (xg, ¥4, 04, 0).

En la Figura 112 se muestra un ejemplo de un CC-turn comun, en el que la trayectoria
seguida no tiene ninguna complicacion.

[/

- 5min

S BN

. : v, max

i

4 - b=t
Figura 112. Caso general de CC-turn.

Se define el angulo de deflexion § = (6, — 65) y representa el cambio de orientacion entre
s Y q4- Gracias a dicho pardmetro se puede caracterizar el CC-turn. Un caso particular, pero muy
util para posteriores aproximaciones, es el angulo de deflexién de un CC-turn cuyo arco circular
tiene longitud nula, el cual toma el siguiente valor 8, = K2,0xOmaux-
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En la Figura 113 se muestra un ejemplo de dos casos especiales de CC-turn comun, uno
parad = 0yotropara 0 < § < Jpin-

: —~ _T_ ~
. /é—imersecfmg cC Th

oy — == } In
AR — Ty =0

2rsin

Figura 113. Casos particulares de CC-turn: § = 0y 0 < § < 8 ,in-

Existe un caso particular de CC-turn en el que se requieren deflexiones muy pequefias o
muy grandes. En el articulo se explica que el método propuesto es capaz de resolverlo puesto que
tiene la capacidad de alcanzar configuraciones mas atrasadas de modo que siempre se obtiene
una solucidn factible. Este caso particular se resuelve incluyendo una primera Clotoide para llegar
desde la configuracion inicial g hasta la primera configuracién intermedia q;. Después se utiliza
un arco circular para llegar hasta la segunda configuracion intermedia q; que esta mas atrasaday
por tanto requiere que el vehiculo retroceda. Finalmente se introduce otra Clotoide (igual a la
primera) para alcanzar la configuracion destino q4.

Cl(ge) e

Figura 114. Caso particular de CC-turn: 8,,,;,, + ™ < § < 2.

Por lo tanto, como conclusidn hay que destacar que la principal aportacion de este articulo
es el hecho de que basandose en los conocidos CC-paths los autores son capaces de resolver
problemas de planificacién con restricciones cinematicas (limitaciones de curvatura debidas a
limitaciones fisicas en los angulos de giro del vehiculo controlado, que se representan por una
Kmax O €N cOnsecuencia por un &,,;,) y dindmicas (limitaciones en el sharpness o brusquedad y en
consecuencia en el jerk sufrido por el vehiculo en su movimiento, que se representa por 0;,4x)-
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3.9. Técnica para la Generacion Off-line de Trayectorias de
Curvatura Continua, para el Problema del Seqguimiento
de Linea con Curvatura y Brusquedad Acotadas

Como ya se ha comentado en apartados anteriores en [102] se desarrolla un algoritmo de
control para realizar el seguimiento de un camino mediante arcos de circunferencia, pero dicha
técnica tiene el problema de que ante cambios bruscos en la orientacidn de la linea detectada se
producen discontinuidades en la referencia del vehiculo, lo que provoca que aparezcan fuerzas
centripetas instantaneas que provocan sharpness elevados y en consecuencia jerks elevados, lo
cual puede provocar errores de odometria y un comportamiento indeseado del vehiculo, como
por ejemplo deslizamientos de las ruedas. Para solucionar estos problemas se propone una
técnica de seguimiento de linea que incorpora trayectorias clotoidales que permiten generar
trayectorias suaves, continuas en curvatura. Ademads, este método se basa en los CC-paths
introducidos en [15], de modo que el sistema es capaz de incorporar restricciones tanto
cinematicas como dindmicas, garantizando que en todo momento el vehiculo no supere ni la
curvatura maxima ni el sharpness o jerk maximos.

Por lo tanto el objetivo final es el seguimiento de lineas con trayectorias de curvatura
continua y considerando restricciones. Se utilizan elementos derivados de los CC-paths de [15], de
forma que el pardmetro de curvatura maxima y la brusquedad (derivada de curvatura) son
pardmetros de disefo que se pueden controlar facilmente en la etapa de planificacidon. Con dichos
pardmetros determinamos un punto en la trayectoria que es factible de alcanzar mediante un CC-
path y que ademas satisfaga las restricciones impuestas.

3.9.1.Planteamiento del Problema

A continuacidon se detallara el problema que se desea abordar de una forma mas estricta
desde el punto de vista matemdtico, de modo que queden definidas todas las variables que
intervienen en el problema del seguimiento de lineas.

Dado R un robot con ruedas no-holonémico moviéndose en un plano 2D, con un espacio
de estados extendido q = (x,v,08,k)T € R? X S X R, que contiene la posicién en el espacio
cartesiano x e y, la orientacion 6 y la curvatura k del robot. EIl modelo cinematico del robot R es:

’:C(? v - cos 0
wo-(s0)- (15
I'C(t) v-o

Siendo v la velocidad y o el sharpness que describen el camino, ambos se asumen
constantes por simplicidad. Sin pérdida de generalidad la configuracién del robot se sitia en el
origen qa = (x4,V4,04,k4)7 con x4, =0 e y, =0, la curvatura inicial nula k4, =0 y una
orientacién arbitraria 6.
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Ademads, también se considera que el movimiento del robot R por el plano 2D estara
acotado en curvatura K € [—Kmax, Kmax] Y €N sharpness o € [Opmin, Omax]- D€ modo que las
restricciones de curvatura se deben a limitaciones mecdnicas de las ruedas orientables del robot y
los limites de brusquedad se introducen principalmente por seguridad y confortabilidad.

Es muy comun relajar las restricciones hasta o,,;, = 0 y factible en la mayoria de los casos
de generacion de trayectorias para robots mdviles, aunque se incluirda o,,;, > 0 con tal de
obtener una formulacién mas genérica.

Hay que remarcar que el objetivo es generar un continuous-curvature path P para unir la
postura actual del robot g4 (con curvatura inicial nula) con otra configuracién
qg = (xp, Vg, 05,kp)T. El problema se aborda de modo que x5 = dj, sea una separacién lateral
con respecto a la posicidon del robot, la curvatura final sea nula kg = 0, la orientacidn sea 0 y se
llegue a una separacion vertical yz determinada, para la cual el vehiculo converge a la linea.

Sin pérdida de generalidad se considera una orientacién vertical de la linea objetivo
0p = /2 y una separacién positiva dj, > 0, con el criterio tradicional de signos para angulos y
distancias, utilizando un sistema de coordenadas cartesiano.

Otro aspecto que hay que destacar es que el path generado no sélo incluye una trayectoria
en el espacio 2D cartesiano, sino que también considera la orientacién del vehiculo (componente
tangencial del movimiento), su curvatura y la derivada de su curvatura.

Antes de detallar el procedimiento de generacién de trayectorias de curvatura continua
para el problema del seguimiento de lineas, se realizard un estudio de las diferentes situaciones
en las que se puede encontrar el robot con respecto a la linea que debe seguir, de modo que se
demuestre la necesidad del uso de continuous-curvature paths por las ventajas que ofrecen.

La Figura 115 (a) muestra el tipo de soluciones que se pueden obtener utilizando dos
Clotoides simétricas (Elementary path). Dependiendo del dngulo entre la linea y la configuraciéon
inicial del robot (dngulo de deflexion &), se pude ajustar el sharpness y la curvatura de la Clotoide
para converger de forma paralela a la linea. Pero en general no se puede garantizar que la
convergencia no tenga un offset o bias y por lo tanto es necesario incluir un segmento inicial para
compensar dicho error. Ademds, cuando los angulos de deflexién son demasiado elevados o los
limites de curvatura y sharpness demasiado estrechos, el uso de dos Clotoides simétricas no
permite llegar a la orientacion deseada y se hace necesario el uso de un arco circular para
compensar la parte del angulo de deflexion que no han sido capaz de girar el Elementary path. En
la Figura 115 (b) se muestra a nivel conceptual lo que ocurre en dichas situaciones y por qué se
introduce el segmento de linea el arco circular.

Es necesario aclarar que en los cuatro ejemplos presentados se muestran los casos en los
que el error de bias debe ser compensado con un segmento positivo (PB) o negativo (NB), para
sus valores de sharpness minimo y maximo.
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. Line #2
Line #1 ! —
NBMAX — GMIN
- . Smax
NBun 1 1 PBrin

L

(a) Dos clotoides (b) Dos clotoides y un arco circular

Figura 115. Espacio de soluciones con (a) dos Clotoides y (b) opcionalmente un arco circular para compensar el angulo
de deflexion y un segmento de linea para compensar el error de bias.

A diferencia de los casos anteriores, puede haber situaciones donde sea necesario un
cambio del signo de curvatura, como muestra la Figura 116 (b). En ese caso particular las
orientaciones inicial y final son iguales, pero para compensar el error de bias se necesita primero
disminuir y después aumentar la orientacién y en consecuencia cambiar el signo de la curvatura,
por lo que se hace necesario el uso de cuatro Clotoides para completar el path.

Al igual que en los ejemplos previos, se pueden necesitar dos arcos circulares en caso de
angulos de deflexion grandes o limites estrechos, cada uno conectando un par de Clotoides en su
punto de mdxima curvatura. De forma similar se pueden incluir hasta dos segmentos de recta
para compensar el error de bias, uno al inicio del camino, como se muestra en la Figura 116 (a) o
entre las Clotoides intermedias, como aparece en la Figura 116 (b).

. . Line #2 Line #2
. : .
Line #1 | ! — Line#1 ! —
1
i
OMIN NBMAX 1 SMIN
Onmax ! Opax
b .
I-—s’_ | I PByjax
o] & * i i
I ]
1 1
1 I
(a) Cuatro clotoides (b) Cuatro clotoides y arcos circulares

Figura 116. Espacio de soluciones: (a) con cuatro Clotoides y (b) opcionalmente arcos circulares y segmentos de linea
para compensar el angulo de deflexion y el error de bias respectivamente.

Como ya se habia avanzado queda demostrada la necesidad de utilizar tramos rectilineos y
arcos circulares para resolver cualquier situacién y que el vehiculo sea capaz de converger a la
linea deseada sin errores.
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3.9.2.Single Continuous Curvature Path (SCC-path)

En este apartado se va a definir el concepto de Single Continuous-Curvature path (SCC-path)
introducido en [103]. Se explicaran sus caracteristicas principales y la metodologia a seguir para
su generacion.

En primer lugar se introducen los elementos bdsicos que forman un SCC-path: un segmento
de recta, una primera Clotoide, un arco circular y una segunda Clotoide; tal y como muestra la
Figura 117 (a). El perfil de curvatura de dicha trayectoria aparece en la Figura 117 (b).

NS

o N\
XB,Ys (5{
2" Clothoid
G~
XQ!VQ \J“‘_“‘—‘____‘ (_4)
\\\eQ —_——
\\
\\ Arc
\\\{3) - Curvature
1t Clothoid &~~~ (3) (4)
2) " Y ’
1%t Line c;
1 (1) (2
Xa in )G 7391&* S >
’ Length

(a) (b)
Figura 117. Ejemplo representativo de un SCC-path.

La trayectoria generada es muy similar a la introducida en [15], pero aqui las Clotoides no
necesariamente deben ser simétricas. Ademas, un caso particular del SCC-path es cuando el arco
circular y el segmento de recta tienen longitud nula, de modo que sélo se necesitan dos Clotoides,
lo que se conoce como Elementary path.

En los SCC-paths, el angulo del arco 8¢ debe satisfacer la siguiente expresion:

HQZHB_HA_HCA_QC (127)

B

Siendo 6, €]0, K2 axOmin/2] €l dngulo de tangencia de la primera Clotoide, con sharpness
0c, Y curvatura maxima Kpyqy. Lo mismo ocurre para ¢, €]0, K2 axOmin/2], que es el dngulo de
tangencia de la segunda Clotoide, con sharpness o¢,, y curvatura maxima Ky, g

Ademas, para que sea necesario el uso de un arco circular los dangulos de tangencia de las
dos Clotoides deben satisfacer que 0¢, + 0c, < & = 6g — 0,. Por lo tanto, el maximo angulo de

deflexidn que se puede girar sélo con dos Clotoides es:

6max = Krznaxo-r;uln (128)
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Se asume que el sharpness de las Clotoides es conocido y que se obtiene de las siguientes

expresiones:

Oc, = Ay (Omax — Omin) + Omin

(129)
Ocg = Ap (Omax = Omin) + Omin

Siendo a4 € [0,1] y @z € [0,1] dos parametros de disefio.

Aunque las Clotoides no tienen que ser simétricas si que se debe cumplir que en el punto
de unidn entre el circulo y las Clotoides las curvaturas sean iguales, de modo que se satisfaga la

siguiente expresion:

Kq = K¢, = Kcp = min{\/aCA +8,\0c, * 6, Kmax ) (130)

Variando el dngulo de deflexion se obtiene una familia de perfiles de curvatura para
diferentes valores de g, como se muestra en la Figura 118.

& (m')

|

0 5 o
MIN o (m?2) MAX

Figura 118. Seleccidn de curvas de curvatura para distintos valores de a.

Se puede demostrar que el arco circular tiene longitud nula si se cumple la siguiente

desigualdad:

Joc, 6 =Joc, 8 < Kmax (131)

En caso de no cumplirse la expresién anterior, el centro del circulo con radio rq = KE;,

cuya referencia se sitla en el origen de la primera Clotoide, seria el siguiente:

Xq = X¢, —TqSinbc,

132
Yo =Yc, tracosfc, (132)
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T
Siendo q¢, = (XCA,yCA,GCA,KCA) el punto final de la primera Clotoide, dado por las

2

. L ;o . ., K¢
integrales de Fresnel con el siguiente limite de integracion y¢c, = - UA .
oc

[ [Yea osT 2
L= -~ Jo “4cos> &2 dE
Ve, =% /% S, asinZ 2 dg (133)

2
KCA

®)
”

Oc, = +
CA _Z'O'CA

T . .
Donde ¢, = (Xc, Ycg Oy Kcy) S define de forma similar como:

T y T
Xc, = % /a-fo “Bcos§? dd

_ T Yc P[]
Yoy = g' fO BSlnzf dé (134)

2

— Kcp

QCB - i Z'O'CB

o . y K¢
Con su propio limite de integracion y¢, = - UB .
ocg

De las ecuaciones (133) y (134) se deduce que se puede operar en los cuatro cuadrantes y
gue puede darse cualquier combinacién para la unién de dos Clotoides. La solucién dependera de

las condiciones necesitadas, es decir, del signo de la curvatura y del signo de su derivada, tal y
como muestra la Figura 119.

k>0 k>0
K’'<0 Kk'>0

k<0 k<0
K’'>0 K'<0

Figura 119. Paths de Clotoides en los cuatro cuadrantes.
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La configuracidn objetivo qg dependera por tanto de los valores seleccionados de a4 y ap,
determinando tanto las curvaturas k¢, y K¢,, como los sharpness o¢, y d¢, de cada Clotoide.

XA ly - cosb, R(6.) - Xcy
— yA + lA . SinQA ( A) |::ycA:|
5 64 0 Oc,
KA 0 Ca (135)
sinfq [ ¥cs
Ta- R(QA + QCA) ) [1 — COSGQ_:I R(GB) [_yCB]
+ + p
QQ CB
0 —Kcg

Siendo lo distintos operandos de izquierda a derecha y de arriba a abajo los siguientes:
origen, segmento de recta, Clotoide A, arco de circunferencia y Clotoide B. Ademads, R(-)
representa una matriz de rotacion y [, es la longitud del segmento de recta.

También hay que destacar que la curvatura del arco circular es k¢, y permanece constante,
por eso en la expresidn matricial anterior aparece como cero, puesto que no contribuye al valor
final de curvatura.

Para el problema del seguimiento de linea es directa la obtencién del valor del segmento de
recta I, necesario para converger a la linea con unos a4 y ap dados.

1, = —= (136)

cosfy

Siendo X la distancia horizontal recorrida por el path sin la inclusidon del tramo recto. Dicho
valor se puede obtener despejando de la primera fila de la expresidon matricial de la ecuacién
(135).

X =2xp—X4—Xc,C086, +yc,sinby —2-19cos(64 + 6, + GT“) . sin(%“) —Ye, (137)

Notese que al fijar la orientaciéon 85 = gse simplifica la ecuacién (135), puesto que:

Xcg 1_ [Xcp ~€0SOp  Yc, -sinbp ] B [ 0 ycB]

R(%p) [—YCB] B [ch -sinfp  —yc, -cosbp]  |xc, O (138)

Del mismo modo se puede obtener la distancia vertical para la cual el SCC-path convergera
alalinea:

Y =X, Sinb +yc, cosby + xc, +lusinfy +2-1gsin(04 + 6, + 979) . sin(%ﬂ) (139)

Como inconveniente hay que destacar que el SSC-path tiene una singularidad cuando las
configuraciones inicial y final tienen la misma orientacion, de modo que no hay solucién, a menos
que se generen bucles o loops, lo cual no es deseable para este tipo de aplicaciones. Esto es
bastante obvio porque con un perfil de curvatura que no cambia el signo no es posible realizar
una trayectoria con forma de "S" para converger a la linea. Con el objetivo de solucionar este
problema se introduce el concepto de Double Continuous-Cuvature path (DCC-path).
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3.9.3.Double Continuous Curvature Path (DCC-path)

El DCC-path es la combinacién de dos SCC-paths de modo que se obtengan un rango de
soluciones mas genérico que permita un cambio de signo del perfil de curvatura de la trayectoria
generada. A continuacion se detallard la notacién que se va a considerar con tal de diferenciar los
distintos elementos que forman el DCC-path.

El primer SCC-path se identifica con el subindice A y empieza en el punto g4, mientras que
el segundo SCC-path va con subindice B y finaliza en el punto ggz. Ademas, la configuracién
intermedia que une ambos SCC-paths es q. = (x¢, Ve, 0c, k)T, con ke = 0.

La Figura 120 muestra un ejemplo de DCC-path, mientras que su perfil de curvatura aparece
en la Figura 121.

6CB

Xos,Yon Xg.Yp O-===L Oc
-

R ()

AS
2nd Clothoid (A2) N\ 0o

AN |
4th Clothoid (B2)

15t Arc (2,

. . (4 \ (5) _ ‘
1 t ClothOId (Al) \5( ) _”e_ (6) K (7) an ArC (QB)
A c \

~ (3)
st ; A ' \.
Pitine () (2) 7 \ "" 31 Clothoid (B1)
\ \\\‘/\ 2nd Line (IB)
) /' » \\
eQA ‘\\\_\
QAN
XaasYoa

Figura 120. Ejemplo representativo de un DCC-path.

(7) (8)
Curvature

(1) (2) (5) (6) (9)
Length

(3) (4)

Figura 121. Perfil de curvatura del DCC-path de la Figura 120.

En las figuras anteriores se puede apreciar que para garantizar los cambios de curvatura de
forma adecuada se necesitan: cuatro Clotoides denominadas Al, A2, B1 y B2; dos arcos circulares
Q4 y Qp; asi como dos segmentos de linea con longitud 14 y 5.
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Al igual que en el caso de los SCC-paths, para el DCC-path también hay una solucidon
particular para la que sélo se necesitan cuatro Clotoides, obteniendo soluciones similares a las de
un BiElementary path. Sin embargo, es interesante remarcar que la generalizacidon de la
formulacion para los DCC-paths nos permite generar un espectro completo de posibles
trayectorias, utilizando Clotoides con distintos sharpness de forma que se combinen
indistintamente para llegar a la configuracidn deseada.

Se asume que el sharpness de las Clotoides es conocido y se obtiene de las siguientes
expresiones:

Ocyy = Qa1 (Omax = Omin) + Omin

Ocyu, = Qa2 (Omax = Omin) + Omin

Ocg, — Ap1 " (Omax = Omin) + Omin (140}
Ocg, — Ap2° (Omax = Omin) + Omin
Siendo ay; € [0,1] y ap; € [0,1] los pardmetros de disefio.
La maxima curvatura para cada par de Clotoides es:
Ko, = K¢, = Kc,y = min{\/crcA1 “ 84,/ 0c,, -84, Kimax } (141)

Kag = Kcpy, = Keg, = min{\/GCB1 ’ 63'\/UC32 +Op, Kmax}

Siendo 6, = |64 — 0| y 85 = |0 — 6| los dngulos de deflexidn entre las configuraciones
2(q4,9¢) Y £(4c) qB)-

Sin pérdida de generalidad se considera x4, =0, y4 =0, xg > x4 y 05 = /2. Ademas, si
84 > 0 implica que §4 > 65 y por tanto O, se deberia acotar entre 6, € [0, —2,03]. En
cambio, si 84 < O implica que §4 < Jp y en consecuencia O, € [0 — g,@A]. El limite inferior de
0. se selecciona para obtener dngulos de deflexidn § < m, mientras que el limite superior asegura
que el DCC-path converge a la linea, evitando los casos singulares.

Se incluye un parametro de disefio a. para determina la orientacién de la configuraciéon
intermedia:
ac'(93_9A+§)+9A+g —>519A>93

oc = 2 2 (142)
aC(HA—93+E)+93+E —)SLHASHB

La configuracién intermedia q. dependera por tanto de los valores seleccionados de a4 vy
@y, determinando tanto las curvaturas k¢,, Y K¢,,, como los sharpness o¢,, y oc,, de cada

Clotoide.
X

7 ly - cosO, R(6.) - XCay
_[Ya 4| la-sind, (B) [yCM]
dc 64 0 _OCA1
Ka 0 “Kcyy
. 143)
sinfg,, XCaq (
4 T.QA ’ R(QA - QCAl) ’ [COSBQA -1 R(QC) ' [yCAZ]
_QQA _QCAZ
0 Kc g,
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Mientras que la configuracion final gz dependerd por tanto de los valores seleccionados de
@p1 Y apy, determinando tanto las curvaturas k¢, Y Kc,,, como los sharpness o¢, vy oc,, de
cada Clotoide.

Xc lg - cosO. R0 - [Fem
[ | ls-sindc (0c) [yCm
qB - QC 0 9(:31
KC 0 KCBl
. 144)
sinfg, XCp, (
N Tag " R(6c +0c,,) - [1 - cosGQB] R(65) - [—ych]
QQB QCBZ
0 ~Kcg,

Con X, s Yeayr Ocarr XCapr Yeupr 9canr Xcgrr Yegyr Ocgyr Xcgyr Ve, ¥ Ocg,. Similares a los

definidos en las ecuaciones (133) y (134). Ademas, para cada arco circular se tiene que el radio es
— -1 — -1 . _ _

Ta, = Kq, Y Tag = Kqg, Y l0s dngulos 8q, = 0c — 0 —0¢,, —0c,, ¥ 0oz =0 —0c — Ocy, —

¢y, respectivamente.

La formulacién de las ecuaciones (143) y (144) se ha realizado para el caso con un perfil de
curvatura como el mostrado en la Figura 120. No obstante se puede generalizar para cualquier
combinacion, como por ejemplo para situaciones en las que el signo de los dos SCC-paths no
cambie pese a tener cuatro Clotoides.

Para converger a la linea se debe satisfacer la siguiente ecuacion:
X=1,-cosfy+ g -cosb, (145)

Siendo X la distancia horizontal recorrida por el path sin la inclusidn de los tramos rectos,
que son los valores que se estan buscando.

/ .o . .7 s . . S .z .z
Notese que al fijar la orientacién 05 = 5 se realiza una simplificacién en la ecuacién, puesto

que:
R(,) [ Xcg, ] _ [xCBz .c?s O Yy, Sinbp ] _ [ 0 yCBZ] (146)
B7 1=Ycg, Xcg, *SiNOp  —Ycg, - cOsOp Xcg, O
No obstante no ocurre lo mismo para la configuracién 6, puesto que es arbitraria:
XCan] _ [xCAZ ~cosfc  —yc,, - sin 90]
R(0c) [}’CAZ] ~lxc,, -sinfc  yc,, - cosfc (147)

La variable X buscada se puede obtener despejando la primera fila de la expresidn matricial
de las ecuaciones (143) y (144).

. BQA . B.QA
X =xg—x4—Xc,, COSO4 + Yy, SinbO, — 2 -rﬂAcos(GA—GcAl +T)-sm(T) — X¢,, COSOc +

. . 0 . (0
Ve, SiNOc — xcp, €0SOc + yc,, Sinby — 2 -1, cOS (GC + Oy, + %) - sin (%) — Vg, (148)
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Por lo tanto, al no tener una solucidn Unica cerrada se pueden obtener multiples soluciones
que satisfagan esta relacién. A continuacién se detalla el criterio seguido para seleccionar l, y Ip.

e Seleccionar valores positivos (si es posible) para [, o Iz, dependiendo de los signos de X,
cosf, y cosf., forzando una de las longitudes a cero. Esta situacién puede suceder
cuando los signos de X, cosf8, y cos8; son distintos, o cosfy =0 y cosf. #0, o
cosf84 #0 ycos8. = 0. Por eso, por ejemplo, si X >0y cosf, >0, pero cosf, <0,
entonces se fuerza lz = 0, siendo I > 0.

e Puede haber situaciones en las que [, > 0 y [z > 0 porque los signos de de X, cosf, vy
cos O, son iguales. En esos casos, se fuerza uno de los valores a cero, intentando
converger a la linea con el minimo yg. Por lo tanto:

o Si|cosB,|>|cosb;|entoncesly, #0ylp =0.
o Silcos8,| < |cosb.|entoncesly =0yl # 0.

Hay que remarcar que puede darse una situacién singular si los cosenos de ambos angulos
son nulos cos 84 = 0y cos 8, = 0, lo cual significa que las tres configuraciones q4, q¢ y qg tienen
la misma orientacién. Pero dicha singularidad puede evitarse con una seleccidn apropiada de la
orientacién de la configuracion q..

3.9.4. Analisis

En primer lugar se van a analizar los distintos casos que pueden darse en la generacién de
trayectorias de tipo DCC-path. En las Figuras 122 a 125 aparecen algunos ejemplos de DCC-paths
que trabajan en los cuatro cuadrantes de curvatura y su derivada (ver Figura 119). Es evidente que
de ahi se pueden extraer el resto de combinaciones con tan sélo rotar y trasladar el origen del
DCC-path.

En la Figura 122 (a) se presenta la situacion de seguimiento de linea con dj, > 0, § > 0,
K4 > 0y kg > 0. Como se observa se trata de una situacidn sencilla en la que para converger a la
linea no es necesario realizar cambios de signo de curvatura. En la Figura 122 (b) se observa el
perfil de curvatura de la trayectoria generada.

1

2 [\ [\
|\ |
/ Ry
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Path Curvature (m't

Figura 122. Seguimiento de lineacond, > 0,8 > 0,k4 > 0y kg > 0.
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En la Figura 123 (a) se modifica ligeramente la situacion anterior, de modo que se tiene
dp>0,6>0,k4 <0ykg>0.Como se observa se trata de una situacién similar, pero ahora
para converger a la linea si se realiza un cambio en el signo de la curvatura. En la Figura 123 (b) se
observa el perfil de curvatura de la trayectoria generada.
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Figura 123. Seguimiento de lineacond, > 0,8 > 0, k4 <0y kg > 0.

En la Figura 124 (a) se presenta la situacidn simétrica a la de la Figura 122, con d; < 0,
6 <0, kg <0y kg <0. Como se observa se trata de la misma situacion pero desde el lado
opuesto de la linea. En la Figura 124 (b) se observa el perfil de curvatura de la trayectoria
generada.
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Figura 124. Seguimiento de lineacond, < 0,8 < 0,k4 <0y kg < 0.
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En la Figura 125 (a) se presenta la situacidon simétrica a la de la Figura 123, con d; < 0,
6 <0, K4 >0y kg <0. Como se observa se trata de la misma situacién pero desde el lado
opuesto de la linea y con los signos de las curvaturas cambiados para ambos SCC-paths. En la
Figura 125 (b) se observa el perfil de curvatura de la trayectoria generada.
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X (m) Normalized y

(a) (b)

Figura 125. Seguimiento de lineacond;, < 0,8 < 0,k4 > 0y kg < 0.

Hasta el momento se han analizado los casos genéricos mas habituales en los que se
combinaban distancias, angulos de deflexién y curvaturas tanto positivos como negativos. No
obstante, dado que la técnica propuesta es de una herramienta de disefo, hay situaciones que
pueden suceder y que también es interesante analizar.

Puede darse el caso de que la distancia dj, sea tan pequefia que sea necesario realizar
marcha atras para converger a la linea, debido a que por la imposicion de signos de las curvaturas
no se pueda hacer otra cosa. Eso es lo que ocurre en la Figura 126 (a), que a pesar de ser similar al
caso de la Figura 123, puesto que se tiene d, >0, § >0, k4 <0 y kg > 0, en realidad la
restriccidn de tener d; de valor pequefio hace que se tenga una longitud [, < 0. La Figura 126 (b)
muestra el perfil de curvatura de la trayectoria generada en el que se observa un primer tramo de
curvatura nula correspondiente a la trayectoria rectilinea.
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Figura 126. Seguimiento de linea con d; > 0 pero de valor pequeiio, § > 0, k4 < 0y kg > 0.
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Otro caso interesante es el de la Figura 127 (a), es decir, cuando se tiene dj, < 0, § = 0,
K4 < 0y kg > 0, ola situacion simétrica. En este caso singular se obtiene una longitud [, < 0 con
tal de contrarrestar las limitaciones de giro y que el sistema sea capaz de converger a la linea. La
Figura 127 (b) muestra el perfil de curvatura de la trayectoria generada en el que se observa un
tramo central de curvatura nula correspondiente a la trayectoria rectilinea.
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1 * 04 I
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05 \ I
0.8
0 NI
-2 -1 0 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
X (m) Normalized y

(a) (b)
Figura 127. Seguimiento de lineacond;, < 0,6 =0,k4 <0y kg > 0.

El tercer caso que se analizard es el de la Figura 128 (a), ya que aunque en el transcurso del
seguimiento de trayectoria es una situacién que normalmente no se dar3, si que es posible en la
primera fase del seguimiento, cuando el vehiculo empieza su movimiento. En esta situacién se
tiened, > 0,5 <0, k4 > 0y kg > 0. Como se puede ver, dadas las restricciones de curvaturas
positivas, el vehiculo se ve obligado a girar en sentido contrario al que seria habitual. El perfil de
curvatura de la trayectoria generada se presenta en la Figura 128 (b).
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Figura 128. Seguimiento de lineacond, > 0,8 < 0,k4 > 0y Kxg > 0.

Si se fuerza mas la situacion, haciendo que la distancia sea negativa d;, < 0 y manteniendo
el resto de variables igual, se llega a la necesidad de realizar un bucle o loop para converger a la
linea (ver Figura 129).
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Figura 129. Seguimiento de lineacond, < 0,8 < 0,k4 > 0y Kxg > 0.

Este tipo de trayectorias no son deseables en el problema de seguimiento de linea con
robots maviles, pero puede darse el caso que por restricciones fisicas o de disefio no se pueda
realizar una trayectoria simple y légica, debiendo recurrir a maniobras mas complejas.

Como se ha podido observar el valor de los pardametros de diseifio del DCC-path determina
el sharpness de las Clotoides y en consecuencia la forma de la trayectoria generada. Ademas, la
combinacion seleccionada de sharpness de las Clotoides no solo afecta a la configuracidn final qg,
sino también a la curvatura mdaxima, a la longitud y también a las derivadas de la trayectoria
(aceleracién normal y jerk tangencial y normal). Por ese motivo, ahora nos centraremos en el
andlisis del efecto de dichos parametros de disefio en el resto de variables cinematicas y
dindmicas.

Para el andlisis el angulo de deflexion se fija a cero § = 0, es decir, las configuraciones
inicial y final tendran la misma orientacion. Pero la configuracion intermedia g, si que introducira

. .z s . .
un angulo de deflexion 84 = > lo que implica tener 8, = 0 con a, = 0.5. Aunque los resultados

pueden cambiar dependiendo de las configuraciones inicial e intermedia, se considera que este
caso es uno de los mas representativos. También hay que remarcar que el analisis se he realizado
utilizando una velocidad constante del vehiculo.

Los resultados del andlisis demuestran que la aceleracién normal ay, el jerk tangencial jr y
el jerk normal j; aumentan a medida que aumenta el sharpness, tal y como muestran las Figuras
130, 131 y 132, respectivamente. En estas figuras se representa una superficie 3D que relaciona
cada una de las variables con los pardmetros de disefio a, y ag comprendidos en el rango
a; € [0,1].
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Capitulo 3. Generacién de Trayectorias de Curvatura Continua

De hecho, si se analizan las expresiones que definen cada una de las variables se obtiene lo
siguiente:

e La aceleracidon normal es una funcidn raiz cuadrada con respecto al sharpness porque

ay = v? - k3 =v?-min{{/0,46,+/ 056, Kmax }-

e Eljerk tangencial es lineal porque j; = —v3 - k% = v3

‘ 2
-min{o,6, 050, Kinax }-
e Eljerk normal es lineal porque jy = v3 - max{o,, o5}

Por otro lado, en la Figura 133 se analiza la longitud total del path con respecto a los
parametros de disefio que regulan el sharpness, es decir, @, y ag. En este caso se restringe cada
par de Clotoides para que sean simétricas y asi facilitar la interpretacion de los resultados, aunque
en el caso mas genérico no es necesario.
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Figura 133. Longitud del path para distintos valores de a4 y ap.

Como se esperaba, la longitud de la trayectoria disminuye a medida que aumenta el
sharpness, debido a la relacién entre ambas variables:
K min(vVod,k
[ = X _ min(Vod kmax) (149)
g g
Finalmente se analizard el efecto del valor del parametro de disefio a. sobre la trayectoria
generada. En este caso las configuraciones inicial y final siguen teniendo la misma orientacion,
pero ahora los pardmetros @4 y ag permanecen constantes.

En la Figura 134 se observa la variacién de la longitud del DCC-path frente a la variacion del
parametro a.. Se observa que el caso de longitud minima sucede para a, = 0.5, lo que significa
que la configuracion intermedia es perpendicular respecto a la linea y a la configuracidn inicial.
Esto se debe a que dicha situacidn corresponde al caso de angulo de deflexién minimo.
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Figura 134. Variacion de la longitud del DCC-path frente a la variacion del parametro a.

Por otro lado, la Figura 135 muestra la variacién de la curvatura maxima respecto al
parametro de disefio a.. Se trata de una funcién raiz cuadrada, aunque . afecta linealmente al
angulo de deflexién.
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Figura 135. Variacion de la curvatura del DCC-path frente a la variacion del parametro a.

3.9.5.Conclusiones

En este apartado se ha descrito un método para la generacidn de trayectorias de curvatura
continua o CC-paths, sujetos a restricciones en el sharpness de la curva y en la maxima curvatura
alcanzable. Primero se ha descrito el Single Continuous-Curvature Path (SCC-path) que garantiza
un perfil de curvatura continuo y consiste en una secuencia de elementos formada por: un
segmento de linea, una curva de transicion de tipo Clotoide, un arco de circunferencia y una
segunda Clotoide. Después se ha extendido el SCC-path obteniendo el Double Continuous-
Curvature Path (DCC-path), que permite un mayor abanico de soluciones y perfiles de curvatura,
con posibilidad de tener valores positivos y negativos de la misma en un mismo path.

Se ha demostrado que ambas trayectorias pueden aplicarse para resolver el problema del
seguimiento de linea, de modo que los robots maéviles con ruedas se ven beneficiados por su uso
con una reduccion del deslizamiento y en consecuencia de los errores de odometria.
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Finalmente se ha analizado el efecto de los parametros de disefio que fijan el sharpness de
las Clotoides y la orientacién de la configuracion intermedia. Tras el andlisis se ha demostrado que
la longitud, la curvatura y las derivadas de la trayectoria estdn afectadas directamente por los
pardmetros de disefo.

3.10. Técnica para el Control Cinemadtico On-line mediante la
Generacion de Trayectorias de Curvatura Continua,
para el Problema de Seguimiento de Linea con
Curvatura y Brusquedad Acotadas

Como se ha comentado diversas veces a lo largo de la lectura de la presente Tesina, existen
diversas técnicas de control cinemdtico que garantizan estabilidad y convergencia, capaces de
dotar al robot de la suficiente autonomia como para seguir una linea o un camino. Entre dichas
técnicas cabe mencionar tanto las de seguimiento de trayectorias mediante punto
descentralizado, como las de seguimiento de caminos o persecucidon pura (Pure Pursuit). El
problema de estas técnicas es que no garantizan continuidad en la curvatura, puesto que la accion
de control se obtiene aplicando una ley de control que depende del error entre la posicidn actual
y la referencia a seguir, sin tener en cuenta la posicién y la orientacién actual de las ruedas.
Ademas tampoco se genera una trayectoria o secuencia de acciones de control sino que se
obtiene una accién de control Unica que se recalcula cada iteracién. Por lo tanto, la
implementacién de este tipo de técnicas provoca que el robot tenga ligeros deslizamientos en las
ruedas incrementandose los errores de odometria, los cuales en muchas aplicaciones son
inaceptables o poco deseables.

Las técnicas anteriores tampoco tienen en cuenta la variacién de la curvatura generada en
el control, ni tampoco las restricciones cinematicas y dindmicas del vehiculo auténomo. Como ya
se sabe, entre las principales restricciones cinematicas destaca la limitacién fisica que tiene un
robot en el dngulo de giro de su rueda o ruedas directrices. Por otro lado, entre las principales
limitaciones dinamicas (aceleraciones y sus derivadas) estan las impuestas por motivos de
seguridad, por ejemplo en vehiculos industriales para que estos no vuelquen cuando estdn
cargados, o de confortabilidad en vehiculos que transportan pasajeros.

En el apartado anterior se ha presentado una técnica de generacidn de trayectorias de
curvatura continua considerando restricciones cinematicas y dindmicas para el problema del
seguimiento de lineas con robots moviles, pero en ocasiones esto no es suficiente, ya que puede
darse una situacién en la que sea necesario re-planificar la trayectoria para evitar por ejemplo una
colisién ante un obstaculo. La técnica anterior no es suficiente y no garantiza que para cualquier
configuracion inicial se converja a la linea, puesto que se impone que las curvaturas inicial y final
sean nulas. Por ese motivo, en este apartado se presentara una técnica capaz de generalizar la
generacion de trayectorias de curvatura continua con restricciones, de modo que sea aplicable
para el control cinematico de un robot moévil, con requerimientos de tiempo real para la
planificaciéon on-line de la trayectoria.
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3.10.1. Continuous Curvature Path Control

Para el problema de generacidn de Continuous Curvature Paths se necesitan cuatro
Clotoides denominadas Al, A2, B1 y B2; dos arcos circulares Q4 y {1g; asi como dos segmentos de
linea con longitud 14 y 1. No obstante en la fase de control, para asegurar que el vehiculo llega
exactamente al objetivo deseado se aflade un tercer segmento de recta I al DCC-path (ver
Figuras 136 y 137). Notese que se ha renombrado Iz como I, llamando al nuevo segmento l.
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Figura 136. Ejemplo de DCC-path para control.
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Figura 137. Perfil de curvatura del DCC-path de la Figura 136.
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Como se ve en la Figura 136, el nuevo segmento se introduce al final del segundo SCC-path,
de modo que las ecuaciones de éste cambian, pero el primer SCC-path no se ve afectado.

Xc I cgs@c lp -CQSOB R(O,) - [xCBl]
_[|Yc 4| lo-sinbe | [ 1s - sinbp Yep,
qp = ¢ Ocp,
K¢ 0 0 Kc
sinfy, en, (150)
.\ Tog - R(6c + 0y, ) - [1 - cos@gB] R(05) - [—}'cm]
Q-QB BCBZ
0 —Kcp,

Ahora el objetivo no es converger a la linea para una separacidn determinada dj, sin
importar la coordenada yg para la cual se alcanza. El problema que se aborda implica llegar
exactamente a la configuracién deseada qp = (xp,yg, 05, k5)T. Por lo tanto, no se debe
satisfacer Unicamente una ecuacidn sino dos, tal y como se observa a continuacion:

X(Oc)=14-cosb, +1g-cosBp + 1 -cosb,

Y(O0c) =1y -sinBy + g -sinfp + I - sinf; (151)

Siendo X(6;) e Y(0;) la distancia horizontal y vertical respectivamente, recorrida por el
path sin la inclusidon de los tramos rectos, que son los valores que se estan buscando, junto a la
orientacion intermedia 6, que garantice que hay solucién factible. Por lo tanto el objetivo es
obtener unos valores adecuados de I, I, L y 8¢ que garanticen que se llega a la postura qp.

Al igual que para el caso de generacidn, para el problema de control también es necesario
obtener la expresidn que relaciona las variables desconocidas con las que son conocidas:

[);(Hc)

@ )]=qB—qA—A1—QA—A2—B1—QB—B2 (152)
C

Como puede deducirse se trata de un problema sin una solucién cerrada puesto que hay
dos ecuaciones y cuatro incégnitas. Por eso se establece un criterio heuristico para determinar la
solucién que minimice la distancia global del camino generado. Con dicho criterio se calcula una
orientacion intermedia:

02 = arg mingc L = lA + lAl + lQA + lAZ + lC + lBl + l-QB + le + lB (153)

Sujeto a la ecuacién (152), donde las longitudes de las Clotoides se obtienen a partir de las
propiedades de las mismas:

lar = Ka1(6¢) - o471

laz = K42 (6¢) - 07

lp1 = kp1(6c) - 057

lpz = Kp2(6c) - 055

(154)

Y las longitudes de los arcos a partir de la ecuacion de la longitud de una circunferencia:

lo, = 24(6¢) - k31 (6¢)

155
lo, = Q5(6¢) - K51 (6) (159)
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Para resolver el problema se fuerza uno de los segmentos para que tenga longitud nula y
poder entonces resolver de forma mas sencilla el problema de minimizacién:

e Engeneral, serd interesante tener Iz = 0, siempre que 8, # 6.

e En caso contrario se produce una situacién singular que se puede evitar forzando Iz = 0
sif, + 0p.

e Sif, =05 =0, no se puede obtener una solucidn valida por tratarse del caso singular
mas desfavorable, por eso, para evitar caer en dicha situacion se fija la longitud del path a
un valor L = oo, para descartar este tipo de soluciones durante el proceso de
minimizacion.

Por otro lado, como ya se habia avanzado anteriormente, para extender de forma completa
el problema del seguimiento de lineas se debe considerar el caso en el que la curvatura actual del
vehiculo es distinta de cero. En dicho caso, se asume que el vehiculo esta situado en un punto
dado de la primera Clotoide Al del DCC-path, cuyo origen debe ser determinado puesto que a
priori es desconocido. También la curvatura de la configuracién final debe considerarse no nula en
el caso genérico. Por lo tanto, debe calcularse el origen (o punto final) de la segunda Clotoide del
SCC-path B.

Si los segmentos de Clotoide se conocen a priori, se pueden computar sus puntos x2
Ca1
ygAl, ngz e ygBZ, asi como sus respectivas curvaturas K“gm y KEBZ y sus angulos de tangencia en
S E . . .
los puntos extremos 6z, 'y 6¢,,. Por lo tanto es posible obtener el origen de la primera y la cuarta
Clotoide:

+x2
R(O(t) £ 68,) Lysm]

o X(t) Ca1
1= (y(t)) ¥ 6(t) + 68, (156)
Ky

+x¢,
R(65 £ 6F,) LyEBZ]

’ XB Cp2
= 157
5 (yB) * 05+ 0F (157)

E
KcCp,

Dénde x, y y 8 corresponden a la pose actual del vehiculoy q’4 y ¢’ son los origen de las
Clotoides que deben sustituir a g4 y g en las ecuaciones (143) y (144). Esto se puede ver
graficamente de forma mas detallada en la Figura 138.

En este caso, cuando }cgm # 0 la longitud del primer y tercer segmento de linea se fijan a
I, =0y lz =0, mientras que la longitud del segmento intermedio y su orientacién se pueden
determinar numéricamente mediante el Método de Punto Fijo (Fixed Point Method) a partir de las
ecuaciones (152) y (153).
Y(8¢)

Oc = arctanrgc) (158)
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Figura 138. Ejemplo de DCC-path en el problema de control para configuraciones inicial q 4 y final qp arbitrarias.

3.10.2. Analisis

Una vez se ha computado el DCC-path para la configuracién actual del robot y para un
punto objetivo dado, hay que aplicar la curvatura y el sharpness calculado durante un cierto
tiempo T, siendo T el periodo utilizado en el control cinematico. Por eso, sélo lo primeros T
segundos de la trayectoria planificada se tendrdn en cuenta antes del siguiente periodo de
control, despreciandose el resto de la trayectoria por no ser necesaria para el control inmediato.
Sin embargo, es necesario computar la trayectoria completa porque la solucién esta altamente
acoplada y pequefios cambios en la solucion afectaran a la forma y a la factibilidad del DCC-path
generado.

En el método de persecucion pura (Pure Pursuit Method) se determina una configuracidn
objetivo a partir de la obtencién de un punto separado a cierta distancia LA (Look Ahead) de la
pose actual del robot. Las mismas ideas se han utilizado para resolver el problema del
seguimiento de lineas, como por ejemplo el cambio de carril o el adelantamiento en carreteras.
No obstante, aqui no se abordaran este tipo de problemas de forma especifica como un objetivo a
conseguir, sino que el objetivo es ofrecer una solucién o herramienta genérica que sea capaz de
resolver estos problemas entre otros muchos.
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En la Figura 139 se muestran algunos ejemplos de seguimiento de caminos basados en
métodos de persecucidn pura con distintas configuraciones iniciales y para varios valores de
sharpness, con LA = 10m. Basado en la orientacidn inicial se generan cuatro paths tipicos
diferentes que muestran la flexibilidad del método de generacién propuesto y sus propiedades de
convergencia a la linea.

X (m)
[ ]
I

2t 5 : : 5 : : i .

¥ (m)
(a)

30 35

30 35
Y (m)

] f i ] ‘ ‘ i
0 5 10 15 20 25 30 35
Y (m)

(d)

Figura 139. Ejemplos de seguimiento de caminos basados en métodos de persecucion pura con distintas
configuraciones iniciales y para varios valores de sharpness, con D=10m.
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Ademas, en las Figuras 140 a 143 aparecen el sharpness, curvatura y angulo de tangencia
para cada caso, con tal de mostrar mejor el tipo de acciones aplicadas, de forma que se aprecien
los perfiles continuos de la curvatura, puesto que es el objetivo principal de esta técnica de
generacion y control de trayectorias continuas.

1 T T
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o [ U' J 'V
4 | i | | | |
0 & 10 15 20 25 30 35
Time (s)
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o : : B
0 . — /\ | I M\\ I
0 5 10 15 20 25 30 35
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05 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35
Time (s)

Figura 140. Sharpness, curvatura y angulo de tangencia para las trayectorias de la Figura 139 (a).
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Figura 141. Sharpness, curvatura y angulo de tangencia para las trayectorias de la Figura 139 (b).
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Figura 142. Sharpness, curvatura y angulo de tangencia para las trayectorias de la Figura 139 (c).
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Figura 143. Sharpness, curvatura y angulo de tangencia para las trayectorias de la Figura 139 (d).

Hay que remarcar que el sharpness es la derivada de la curvatura y por tanto no necesita
ser continuo. También interesa comentar que, tal y como muestran las graficas de las figuras
anteriores, se han considerado trayectorias con diferentes sharpness aunque no se han detectado
diferencias considerables entre las distintas trazas generadas por el vehiculo, lo cual es un dato
importante a favor del método propuesto, ya que demuestra que es un sistema bastante robusto.

Las ideas del seguimiento de lineas se pueden extender para generar trayectorias que
normalmente se utilizan en una conduccién estandar. Por ejemplo, en la Figura 144, se muestran
dos ejemplos simples de cambio de carril (a) y de adelantamiento (b), utilizando la técnica
propuesta.
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Figura 144. Maniobras tipicas de conduccidn resueltas con DCC-paths: (a) cambio de carril y (b) adelantamiento.

Por ultimo se dird que el controlador cinematico se pude utilizar en combinaciéon con
métodos de path planning que proporcionen un set de puntos objetivo o waypoints. No es
objetivo de la presente Tesina determinar dichos puntos, pero si realizar el control cinematico de
bajo nivel para alcanzarlos. Para ello se puede abordar el problema de dos formas distintas: la
primera implicaria utilizar el conjunto de puntos como configuraciones objetivo con una
orientacién determinada y curvatura nula; mientras que la segunda se basaria en técnicas de
persecucion pura mediante la definicion de segmentos de linea entre dos waypoints consecutivos.
Gracias a eso los puntos objetivo generados por el planificador global se pueden aproximar
mediante caminos suaves satisfaciendo las restricciones de curvatura y sharpness. En la Figura

145 se muestra un ejemplo de camino generado mediante cinco waypoints con la técnica de
control propuesta.

Figura 145. Ejemplo de trayectoria generada mediante control con DCC-paths en un entorno con obstaculos.
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3.10.3. Conclusiones

En este apartado se describe un método de generacidon de trayectorias de curvatura
continua sujeta a restricciones de curvatura y sharpness maximos, para su posterior aplicacién al
control cinematico de un robot en el problema del seguimiento de lineas.

La técnica propuesta se basa en el algoritmo de persecucion pura, de modo que tras
determinar una configuracién objetivo, mediante cualquier método, se genere una accidn de
control que permita al vehiculo llegar a su objetivo. Ademads, la herramienta propuesta en este
apartado permite la combinacién con métodos estandar de planificacion de caminos.

Por lo tanto, gracias al método desarrollado los robots méviles con ruedas mejoran la
estimacion de su posicién reduciendo los errores de odometria al disminuir los deslizamientos de
las ruedas. Esto se consigue mediante la inclusién de trayectorias de transicion entre tramos
rectos y tramos curvos, la cuales tienen una curvatura continua y un cambio de curvatura
constante.

Lo Unico que no se ha definido en este apartado con cierto nivel de detalle es la obtencion
del punto o configuracién objetivo. Se han comentado varias posibilidades: una opcién seria a
través de trayectorias pre-planificadas, de modo que el vehiculo generase en tiempo real el
camino necesario para seguirlas; otra opcidn seria partir de un planificador que calculase una
secuencia de puntos libres de colision que permitieran planificar a mas bajo nivel el control
cinematico para llegar a dichos puntos.

No obstante, estos métodos requieren de un conocimiento previo del entorno y del camino
a recorrer, pudiéndose en muchos casos programar previamente una trayectoria que
considerando las restricciones cinemdticas y dindmicas guiara al vehiculo. Pero ese no es el
objetivo final, puesto que si se conoce el recorrido a seguir el método propuesto no aporta nada
de especial. Por lo tanto, lo mejor es aplicar el método propuesto para el control cinematico en el
problema del seguimiento de lineas. Para dicha situacidn el camino no necesariamente debe
conocerse a priori, pero si que requiere identificarlo y determinar un punto o configuracion

objetivo que permita al robot seguir la linea. Entre los posibles métodos de deteccién de caminos
presentados en el Anexo 3, el que mayor interés tiene, desde un punto de vista de investigacion,
es la utilizacién de sistemas y técnicas de visidn artificial para determinar el punto objetivo a

seguir.
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4. Deteccion de Lineas mediante Sistemas de Vision
Artificial

4.1. Introduccion

Como se ha comentado al final del Capitulo 3, el sistema de visidn artificial se utilizard con
el objetivo de identificar y modelar el camino a seguir, de modo que se pueda determinar un
punto objetivo separado cierta distancia del vehiculo. Por lo tanto, hay que destacar que la etapa
de visién no es un fin en si mismo sino un medio para determinar una configuracion factible que
sirva de referencia al sistema de generacién de trayectorias y control cinematico del robot.

En el transcurso de este capitulo se detallaran las técnicas de procesamiento
implementadas, explicando como y por qué se han utilizado. Se propondra un algoritmo de visién
de forma generalizada, de modo que queden definidas las distintas etapas de que consta,
proponiendo algunos métodos para resolver cada una de las fases, pero sin dar una solucién
cerrada a las mismas, ya que no es objetivo de la presente Tesina el defender las técnicas de
vision utilizadas para la deteccidn de la linea, sino mas bien explicar su utilizacién.

4.2. Técnicas de Vision por Computador para la Deteccion de
Lineas

Antes de explicar el sistema de adquisicion y procesamiento de imagenes desarrollado se
introducira el concepto de vision por computador o visidn artificial, puesto que es la herramienta
que se ha utilizado como elemento principal de sensorizacion en el desarrollo practico de la
Tesina.

Se entiende por visién artificial la disciplina cientifica que trata de construir sistemas que
obtengan informacidon de las imdgenes y asi poder interpretarlas debidamente. El objetivo
principal es dotar a las maquinas del sentido de la vista.

En la actualidad no existe una forma estandar de resolver los problemas de CV (Computer
Vision), por eso existe un amplio conjunto de métodos para problemas acotados y bien definidos,
aunque en general suelen ser procedimientos especificos que no suelen poderse extrapolar.
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Todos los sistemas de vision comparten un conjunto de procesos o etapas genéricas, tal y
como se describe en la Figura 146. No obstante, no todos los sistemas de visidn requeriran de
todas las etapas ni del mismo nivel de detalle en cada una de ellas.

ADQUISICION DE e N
IMAGENES DIGITALES | ETAPA SENSORIAL |

e

TRANSFORMACION Y

: ETAPADE PRE- |
FILTRADO DE IMAGENES PROCESAMIENTO |

AISLAMIENTO DE LOS
ETAPA DE
OBJETOS DE LA IMAGEN | SEGMENTAGON |
CALCULO DE
CARACTERISTICAS Y ETAPA DE
RECONOCIMIENTO RECONOCIMIENTO
INTERPRE Ao DELA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Figura 146. Etapas de procesamiento de un sistema de vision artificial.

e Adquisicion de imagenes.

La adquisicion de imdgenes incluye todos los procesos llevados a cabo para que la
informacidn luminosa de un cuerpo sea adquirida por un elemento captador, transformada en
una sefial el eléctrica y transmitida a una unidad de control, donde se almacene en formato
digital. Esta fase, también llamada etapa sensorial, engloba las tareas de configuracion de los
pardmetros relativos a la iluminacion, la seleccidén y configuraciéon de los sensores opticos, la
eleccién del formato de la imagen, etc.

Finalmente también se lleva a cabo la digitalizacion de la sefial que contiene la informacion
luminosa de la escena, ya que, antes de poder enviar esta imagen electrénica al computador, se
deben configurar en binario los niveles de intensidad de cada pixel.

Pagina | 140



Capitulo 4. Deteccién de Lineas mediante Sistemas de Visién Artificial

e Procesado de la informacion

El procesamiento es donde se llevan a cabo las acciones para interpretar las imagenes

captadas. Estas tareas pueden dividirse en tres grupos principales:

O

Pre-procesamiento:

Con anterioridad al analisis de la imagen digital es conveniente realizar un pre-
procesado de ésta, que consiste en el conjunto de tareas orientadas a mejorar su
calidad o acentuar la informacidn explotable para los algoritmos de
reconocimiento automatico. Este puede consistir en aplicar filtros a la imagen,
para eliminar el posible ruido, realzarla, es decir, aumentar las diferencias entre
dos zonas de la imagen con distintos valores de intensidad para compensar los
efectos de sombras y reflejos, etc.

Segmentacion:

Es el proceso orientado a dividir la imagen en zonas disjuntas con significado
propio, es decir, es donde se trata de aislar los objetos individuales presentes en
la imagen. A partir de aqui el concepto de unidad pasa de ser el pixel a ser la
agrupacion de estos. Normalmente se trata de la etapa esencial y al tiempo la mas
compleja de la visién por computador.

Las operaciones de segmentacion, asi como el numero de clases de regiones y
objetos a distinguir, dependeran de la propia escena y de la informacién que se
busque en la imagen.

Se pueden diferenciar dos grandes tipos, de regiones homogéneas, donde se
agrupan los pixeles que tienen algin tipo de conectividad entre ellos; y de
objetos, donde el objetivo es encontrar las fronteras de las entidades y se trabaja
sobre los aspectos geométricos de éstas. A nivel conceptual, las técnicas aplicadas
en ambos tipos son comunes y se pueden dividir en 3 grupos:

= Aplicacién de umbrales de color o de nivel de gris:

Procedimientos basados en el uso del histograma. Consistentes en
distinguir objetos individuales dentro de una escena a partir de los
diferentes niveles de luminosidad.

= Agrupacion por caracteristicas comunes:

También conocido como clustering, se inspira en las técnicas de
reconocimiento de formas y/o texturas.
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O

Extraccion de bordes:

Es el método mdas empleado en la segmentacidon de imagenes, ya que dota
al sistema de una alta efectividad. De hecho, la mayoria de los objetos se
pueden reconocer a partir de su forma, que esta representada por sus
bordes. Dentro de esta familia de técnicas existen algoritmos muy
diversos, como por ejemplo técnicas que se basan en el Gradiente o el
Laplaciano de niveles de color, filtros como Sobel, algoritmos completos
como Canny o Watershed, etc.

Reconocimiento:

Trata de distinguir e identificar las regiones segmentadas. Consta de dos fases:

extracciéon de caracteristicas de los objetos segmentados e identificacién de los

mismos.

Extraccion de caracteristicas:

A partir de los conjuntos segmentados se obtiene un conjunto de
parametros como perimetro, grado de circularidad, momento, etc. que se
comparardn en la siguiente fase con la base de conocimiento existente
para determinar de qué elemento se trata.

Clasificacién de los objetos:

Con las caracteristicas aportadas por la fase anterior, y partiendo de una
catalogacion previa se identificara la entidad en cuestion. En el sistema de
visidn debe existir un discernimiento almacenado, que debe ser elaborado
por un equipo de especialistas. Este conocimiento previo es variado y
puede ser muy sencillo, como en robdtica, donde practicamente solo hay
que distinguir unas pocas figuras, o también puede ser muy complejo,
como el necesario para la deteccidn facial automatica.

Antes de desarrollar el algoritmo de detecciéon de caminos en su totalidad de etapas de

procesamiento, en este apartado se va a realizar un estudio de los posibles algoritmos de

deteccion de lineas rectas y ajuste de los parametros de las mismas. De este modo se podran

entender cuales son las ventajas y los inconvenientes de cada método para finalmente utilizar

aquél que garantice mayor versatilidad y facilidad de programacion.

4.2.1. Regresion Lineal Simple

La regresion lineal por el método de los minimos cuadrados pretende encontrar la ecuacion

de la recta y(x) = a + bx, que represente de forma 6ptima la dependencia lineal de y sobre x, la

llamada recta de regresion. Para la identificacion de ésta se parte del diagrama de dispersién, un

conjunto de N pares de valores (x;,y;), que en la imagen representaran los pixeles de interés,

con la estructura p (fila, columna).
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Generalmente mas de una curva del mismo tipo puede adaptarse correctamente al
conjunto de medidas anteriores. En nuestro caso para encontrar aquella que minimice la
diferencia de cada uno de los puntos al modelo final utilizamos el método de los minimos
cuadrados, LS (Least Squares).

Para la determinacién de a y b, esta técnica trata de minimizar la suma de los cuadrados de
las desviaciones de las medidas a la recta calculada. La desviacidn de cada observacién (x;, y;) a la
recta calculada se representa por d; y légicamente, como se ve en la Figura 147, puede ser
positiva, negativa o cero.

Figura 147. Error de estimacion método de minimos cuadrados.

De esta manera el indice de optimizacidn sera:

d =YX 1ly(x) — yil? (159)

Es decir:

flab) =3 [(a+b-x)—y]? (160)

Para que f(a, b) sea minima, se deberdn de anular las derivadas de la funcidn respecto de
a y b. Al derivar e igualar a 0, las expresiones resultantes nos indican los valores de los
pardmetros de la recta que minimizan el sumatorio de los cuadrados de las distancias de todos los
puntos a ésta.

_ L v S =B xS [y

a
NIN x2-CN, x;)?

(161)

p = NEL iyl -2, vieBiL X
N-EiL, xi2=(BiL, %i)?

(162)
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Figura 148. Recta de regresion. Método minimos cuadrados.

4.2.2. Regresion Lineal Ortogonal

En este caso el objetivo es minimizar la distancia de los puntos a la recta, por lo que el
resultado del algoritmo serdn los pardmetros del modelo que minimice la suma de las distancias
ortogonales de cada punto a éste. Antes de explicar brevemente el algoritmo, se muestra la
representacion de la recta de la que hacemos uso. Esta noticién llamada Distancia-Angulo define
la recta como se ve en la Figura 149, por medio de las variables p y ¢.

y recta

X
Figura 149. Representacion de la recta por el método Distancia-Angulo.
Siendo la ecuacion que caracteriza la recta la siguiente:
p=xcos¢ +ysing (163)

Una vez definido el modelo deseado pasaremos a explicar la forma de trabajar del LS
Ortogonal. Basicamente lo hace de la misma manera que el LS simple, a diferencia de que el
objetivo es minimizar las distancias ortogonales, tal y como se muestra en la Figura 150.

Figura 150. Regresion ortogonal. Variables consideradas.
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Asi, el indice de optimizacidn a minimizar sera el siguiente:
1 aN— .
J = J i (x; - cos(@) + y; - sin() — p)? (164)
Siendo N el numero total de puntos.

Si derivamos la expresién anterior respecto a las variables que se desea estimar e
igualamos a cero se llega a la siguiente solucion:

g—l])=0—>ﬁ:f-cos<p+37-sin<p (165)
9] _ 5=1. 20y
g 0-¢= 5+ arctan <g§_g§> (166)

4.2.3. Regresion Lineal Ortogonal Robusta. Método RANSAC

Esta técnica se diferencia de las anteriores en que es capaz de realizar una estimacion
robusta para un modelo paramétrico. Es decir, puede estimar las caracteristicas del modelo con
un alto grado de precision, aun cuando la muestra de entrada esté formada por un alto
porcentaje de datos espurios.

Al igual que los anteriores procedimientos, RANSAC, abreviacién de Random Sample
Consensus [105], [106], [107], trata de estimar los pardmetros a partir de un conjunto de
observaciones. La diferencia es que este método no es determinista, es decir, produce un
resultado razonable dentro de una cierta probabilidad, la cual esta directamente ligada al nimero
de iteraciones efectuadas.

RANSAC trabaja sobre un conjunto de datos, que son catalogados como una mezcla de
inliers y outliers, segin puedan ser descritas por el modelo a determinar o no (ver Figura 151).
Dentro de un conjunto de datos observados los outliers pueden estar provocados entre otras
razones por valores extremos de ruido o por medidas incorrectas.

.- inliers

" outliers
o
o

Figura 151. Caracterizacion de puntos con RANSAC.

Una vez catalogados los datos, RANSAC calculard los parametros del modelo siguiendo el
procedimiento de la regresion lineal ortonormal, pero a diferencia del anterior método solamente
empleara los valores adecuados, los que mejor representan al modelo a identificar.
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El método RANSAC parte de la hipdtesis de que dado un conjunto de inliers existe un
procedimiento con el que se pueden estimar los pardmetros del modelo que los representa de
forma dptima. Basicamente su forma de trabajar es la siguiente:

1. Escoge aleatoriamente un subconjunto de puntos, dentro del conjunto global de

observaciones S.

Estima los parametros del modelo con el subconjunto s.

A partir del modelo, determina cuantos puntos de S cumplen con esa estimacion, es
decir, cuantos de estos se encuentran dentro de un cierto umbral, clasificando como
inliers el conjunto s;.

4. El proceso se repite un numero determinado de iteraciones o hasta que la probabilidad
de encontrar una mejor solucion sea pequefia. Este ultimo caso se da cuando s; es mayor
que un umbral. Llegado a este punto se calculan los parametros del modelo a partir de s;
y se acaba el algoritmo.

5. Si no se da el caso anterior, en cada iteracién nos quedamos con la mejor solucién
encontrada hasta el momento, es decir, la que mayor niumero de inliers ha generado.

6. Una vez hemos clasificado los puntos como inliers y outliers, realizamos la estimacién del
modelo Unicamente utilizando los puntos inliers.

Las figuras siguientes ilustran lo explicado anteriormente mediante un ejemplo donde se ha
aplicado el algoritmo para identificar una recta a partir de una nube de puntos. Asi en la Figura
152 se observa que, aunque los datos tienen una tendencia clara, el nimero de medidas que no la
siguen es bastante numeroso.
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Figura 152. Conjunto de observaciones de partida, algoritmo RANSAC
RANSAC ird tomando subconjuntos de valores y calculando los respectivos modelos, como
vemos en la Figura 153, donde se presenta en rojo los valores que forman el subconjunto s; y en

verde el modelo estimado. Esta ilustracion muestra una iteracion, el resultado de la cual, se ha
descartado ya que el nimero de puntos pertenecientes a s; no superaba el umbral exigido.
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S0r

Figura 153. Resultado iteracidn intermedia, algoritmo RANSAC

Finalmente, en la Figura 154 podemos comprobar el resultado final del algoritmo. Aqui
podemos verificar que, para el calculo de los pardmetros del modelo, Unicamente se han utilizado
inliers, es decir, los valores fuera del umbral no han influido en el resultado.

30 20 0 0 10 2 30
Figura 154. Resultado final. Estimacién modelo con algoritmo RANSAC

El método presenta la desventaja de tener un periodo de ejecucién variable. Ademas,
utilizar el maximo numero de iteraciones para hacer el calculo no implica que la solucidn obtenida
sea la 6ptima, puede no ser la mejor, es decir, puede darse el caso de que después de ejecutarse
todas las iteraciones el modelo estimado no sea correcto al haber utilizado para el calculo algunos
puntos outliers.

4.2.4. Transformada de Hough

La Transformada de Hough es un algoritmo empleado en reconocimiento de patrones en
imagenes que permite encontrar ciertas formas dentro de una imagen, tales como: lineas,
circulos, elipses, etc. Se trata de una técnica cldsica utilizada en visidn artificial que permite
transformar un elemento en un espacio dado (cartesiano, polar, etc.) en el espacio de Hough.

La version mas simple consiste en encontrar lineas rectas. Su modo de operacién es
principalmente estadistico y consiste en que para cada punto que se desea averiguar si es parte
de una linea se aplica una operacién dentro de cierto rango, con lo que se averiguan las posibles
lineas de las que puede ser parte el punto. Esto se continda para todas los puntos en la imagen, al
final se determina qué lineas fueron las que mas puntos posibles tuvieron y esas son las lineas en
la imagen.
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La Transformada de Hough para rectas se puede resumir de la siguiente forma:

e Definimos el espacio de pardmetros p y ¢.

e Aplicamos a cada punto de la imagen la transformada de Hough para rectas, es decir,
calculamos todas las posibles rectas que pasan por el punto.

e Acumulamos aquellas casillas del espacio de parametros por las que pasen las rectas.

e Calculamos el maximo del espacio de parametros, que debe coincidir con los pardmetros
de la recta detectada.

La Transformada de Hough emplea una representacion paramétrica de formas geométricas.
Una recta, por ejemplo se representa por un médulo p (perpendicular a la recta y que pasa por el
origen (0,0) y un angulo ¢ (formado por el médulo y el eje positivo de las x's). Se representa igual
que en la ecuacion (163) de la regresién ortonormal, es decir:

p =x-cos(¢p) +y-sin(¢p) (167)

El método es robusto frente a ruidos y oclusiones parciales de objetos. Ademads, otra
ventaja de este método es que evita singularidades, como por ejemplo rectas de pendiente
infinita. Si se representa ¢ y p en un plano cartesiano, una recta queda determinada mediante un
punto con coordenadas (¢(angulo), p(recta)), mientras que un punto, se representa como una
funcién senoidal. Si por ejemplo tenemos dos puntos, tendremos dos senoides desfasadas a
grados dependiendo de las coordenadas de los puntos. Dichas senoides se irdn cruzando cada
1809. La interpretacion geométrica de este hecho, es que la funcién seno de cada punto
representa las infinitas rectas que pasan por ellos, cuando dos puntos comparten la misma recta
sus representaciones senoidales se cruzan y se obtiene un punto. Cada vez que se da media vuelta
(p = 1809) se vuelve a repetir la misma recta, por lo que volvemos a obtener otro punto, que de
hecho es la misma recta.

Figura 155. Ejemplo de transformada de Hough para reconocimiento de rectas.
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4.3. Algoritmo de Deteccion de Lneas para Sistemas de
Vision (con Recursos Ilimitados)

En este apartado se desarrollara un algoritmo genérico de deteccién y modelado de lineas o
caminos, con tal de ofrecer al robot moévil la sensorizacidon y la capacidad de procesamiento
necesaria para determinar un punto objetivo al que se quiere llegar cuando éste esta siguiendo un
camino cualquiera.

Antes de detallar cada una de las etapas se va a presentar un diagrama de flujo que permita
ver la relacidn existente entre las distintas fases del procesado de la imagen. Dicho flujograma
aparece en la Figura 156.

} !

PROYECCION DE
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IMAGEN (HOUGH/RANSAC) INTERSECCION SOBRE
7=0
v v v
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Figura 156. Diagrama de flujo del procesamiento.

En primer lugar se explicard la etapa en la que se pre-procesa la imagen con el objetivo de
segmentarla, detectando la region de pixeles que corresponde a la linea buscada. Antes de dicha
etapa es necesario adquirir la imagen y en este caso realizar una transformacién de color para
convertirla a niveles de gris. En la Figura 157 (a) y (b) se observan dos ejemplos de imagenes
originales en color, mientras que en la Figura 157 (c) y (d) se observan sus correspondientes
imagenes transformadas al espacio de niveles de gris.

Pagina | 149



Capitulo 4. Deteccién de Lineas mediante Sistemas de Visidn Artificial

(c) (d)

Figura 157. Ejemplos de imagenes de lineas: (a) y (b) originales en color, (c) y (d) transformadas a escala de gris.

La siguiente etapa que se requiere es un suavizado de la imagen, o en algunos casos un
realce de la misma. Para ello se utilizan elementos estandar como por ejemplo: filtros de mediana
o filtros gaussianos, operaciones de emborronamiento o blurring, operaciones morfoldgicas para
imagenes en color, etc. El objetivo es eliminar posibles ruidos, sombras y objetos indeseados que
se puedan confundir con la linea buscada, por ejemplo por tener el mismo color. En la Figura 158
se muestran las imagenes anteriores suavizadas mediante un filtro de mediana. Como se observa
en la Figura 158 (b) se han eliminado la mayoria de las manchas blancas que aparecian como
objetos indeseados de la imagen, en cambio, en la Figura 158 (a) las manchas no se han eliminado
totalmente.

(a) (b)

Figura 158. Ejemplos de lineas tras aplicar un suavizado.
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Tras la operacion anterior y dadas las caracteristicas de las imagenes con las que se esta
trabajando, el siguiente paso seria el de umbralizado. En este caso, al tener una linea blanca bien
contrastada con respecto al fondo se buscarian los pixeles de mayor nivel de gris descartando los
pixeles mas oscuros. El procedimiento genérico consiste en fijar uno o varios niveles limite o
threshold a partir de los cuales se descartan unos pixeles o se consideran como pertenecientes al
objeto buscado.

Hay que destacar que no siempre el umbralizado se realizard de esta forma, sino que habrd
gue adaptarlo al caso concreto en el que se esta trabajando. Por ejemplo se podria realizar un
umbralizado adaptativo mediante la observacion del histograma de la imagen, viendo dénde es
mas probable que esté la linea buscada por la acumulacidn de pixeles en dicha zona. Ademas,
existen varios métodos de umbralizado, similares a los filtros electrénicos tipicos: paso-bajo, paso-
alto, pasa-banda, rechaza-banda, etc. En la Figura 159 aparecen umbralizadas las imagenes de los
ejemplos anteriores.

(a) (b)

Figura 159. Ejemplos de lineas tras aplicar un umbralizado.

Puede que en algunos casos la umbralizacién por color no sea suficiente para eliminar los
elementos indeseados, por ello, es posible complementarla con técnicas de deteccion de bordes
como por ejemplo el filtro de Sobel o el del gradiente, que convierten la imagen de color a una
imagen en niveles de gris en las que se resaltan los bordes de los objetos.

También se puede incluir una etapa con operaciones morfolégicas sobre imagenes de
blanco y negro, con el objetivo de dejar Unicamente los objetos buscados. En el ejemplo que se
esta mostrando las mejoras no son significativas, pero puede haber casos en los que si se mejore
notablemente.

Las Figuras 160 (a) y (b) muestran el resultado tras una operacién de erosion. El objetivo es
reducir el tamano de los objetos eliminando parte de sus bordes, por lo que en caso de haber
objetos pequefos indeseados estos pueden desaparecer, quedando aquellos de mayor grosor.
Como se observa, en el ejemplo de la Figura 160 (a) si se eliminan algunos elementos pequefios
gue aparecian en la imagen. En cambio, en el ejemplo de la Figura 160 (b), al no tener objetos de
tamafio reducido no se elimina nada.
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La operacién complementaria a la erosidon es la dilatacion, cuyo objetivo es agrandar el
tamafio de los objetos afiadiendo pixeles en los bordes. Con dicha operacién se consigue retornar
al tamafio original de la linea para que no haya pérdida de informacién de su forma original. Las
Figuras 160 (c) y (d) muestran los resultados tras la operacién de dilatacion.

(c) (d)

Figura 160. Ejemplos de lineas (a) y (b) tras realizar una erosion, (c) y (d) tras una dilatacion.

Una etapa opcional pero interesante es la deteccidn del minimo rectangulo que inscribe el
objeto detectado, con tal de fijar una regidn de interés o ROl (Region Of Interest). Con esta etapa
se puede fijar una zona de menor tamafio que la propia imagen y como consecuencia mejorar el
procesamiento mediante la reduccién del tiempo de cémputo. Las Figuras 161 (a) y (b) muestran
el ROl generado para cada ejemplo.

(a) (b)

Figura 161. Ejemplos de lineas en las que se ha detectado un ROI (rectangulo azul).
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Aungue no se realice la etapa anterior de busqueda de la regidn de interés y directamente
se utilice la imagen completa, el siguiente proceso a realizar es la deteccién de bordes. Existen
muchas técnicas pero entre todas ellas destaca el algoritmo Canny. En la Figura 162 aparecen las
imagenes de blanco y negro con los bordes de la linea detectada.

(b)

Figura 162. Ejemplos de lineas en tras realizar una deteccion de bordes.

Tras la deteccidn de los bordes el siguiente paso es determinar la linea central de puntos
que sirva para modelar e identificar paramétricamente el camino que se desea seguir. Para ello se
propone el uso de la técnica de deteccion de rectas basada en la Transformada de Hough. Es muy
sencillo implementar dicha técnica, pero en la mayor parte de librerias de vision estd
implementada, lo cual es una ventaja.

El objetivo es por tanto detectar las posibles rectas que superen una serie de requisitos,
como por ejemplo que su longitud sea mayor que cierto valor, que tenga un nimero de pixeles
determinado, o que la separacién horizontal de sus puntos sea menor que cierto valor. Se trata de
un procedimiento empirico que variara segun el tamaino de imagen y la forma de la linea buscada.
Es evidente que no es lo mismo buscar en un entorno estructurado y conocido a priori que en uno
desestructurado y dificil de procesar, como por ejemplo un camino o carretera curvos.

A continuacion se va a describir una forma genérica de deteccidén de rectas en la imagen y
como obtener la secuencia de puntos centrales de la linea. Se detallara el procedimiento seguido
para esta aplicacion concreta, en la que se tiene una secuencia de lineas rectas pintadas en el
suelo, pero podria extrapolarse para casos mas genéricos con lineas curvas, como posteriormente
se explicara.

Los pasos a seguir en esta fase de procesado son los siguientes:

e Realizar una primera busqueda de posibles lineas rectas en la imagen de bordes mediante
cualquier método de los explicados en el apartado anterior (por su robustez se
recomienda el método de la transformada de Hough o el algoritmo de RANSAC).

e Tras obtener una secuencia de rectas detectadas en la imagen se realiza una primera
agrupaciéon por similitud de los parametros de angulo y distancia (¢ y p). Dicha
aproximacion se hace de modo que se limiten a valores muy pequefios las diferencias
entre parametros. Se realiza de este modo para agrupar las rectas que son practicamente
iguales, por ejemplo las de un mismo borde de la linea. Se calcula la media de sus
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pardmetros, consiguiendo que no se acumulen mas rectas en un lado que en otro y
reduciendo el nimero total de lineas detectas.

e A continuacién se realiza otra agrupacién menos fina, es decir, aumentando el rango de
aceptacion de los pardmetros de las rectas que se consideran similares. Con esto lo que se
consigue es agrupar las rectas de parametros similares dentro de cierto margen, por
ejemplo se agrupan las lineas de cada lado en una Unica recta, situada justo en el centro
de ambas. Esto sera asi siempre y cuando se haya detectado mas de una recta, puesto
qgue si sdlo se detecta uno de los bordes no habrd problemas ya que esa serd
directamente la linea buscada.

e Tras el proceso anterior se obtiene una secuencia de rectas con distintas direcciones y
tamafios que modelan de forma muy burda la linea buscada. El problema es no se tiene
conocimiento del orden de la secuencia de rectas o de donde empiezan o acaban, puesto
gue son un conjunto de parametros sin significado propio si no se analiza mas la situacién.
Por lo tanto, lo siguiente que se realiza es una ordenacion de las rectas detectadas con tal
de obtener una secuencia légica segln su posicidon respecto a la imagen y en
consecuencia respecto al robot.

e En caso de detectar sélo una recta no hay problema, por lo que el siguiente paso es
detectar su interseccion con los bordes de la imagen y ordenar los puntos para que el
primero sea el de mayor Y, ya que es el extremo que mds cerca quedard de la posicidén
real del vehiculo al proyectarse.

e En caso de detectar dos o mads rectas, la ordenacién de las mismas se realiza segun el
siguiente procedimiento:

o Laprimera recta sera la que tenga uno de sus dos extremos con mayor valor de la
coordenada Y, es decir, aquella recta que empieza en la parte mas baja de la
imagen y por lo tanto mas cerca esta del robot.

o En caso de haber dos lineas con el mismo valor maximo de la coordenada Y, la
primera sera la que tenga mads centrada la coordenada X del punto extremo cuyo
valor Y es el maximo.

o A continuacion se realiza una ordenacidn del resto de rectas. El criterio es agregar
de forma correlativa al path aquellos puntos que pertenecen al resto de rectas y
que estdn mas cerca del extremo opuesto al que sirvi6 como uniéon para
considerar la ultima recta como perteneciente al path.

o Después se calculan las intersecciones de forma ordenada entre todas las rectas
detectadas. Se obtiene una secuencia de puntos correlativos desde el punto
inicial (interseccién de la primera recta con la imagen), pasando por los
intermedios (interseccidn entre una recta y la inmediata posterior), hasta el punto
final (interseccién de la ultima recta detectada con la imagen).

En la Figura 163 aparecen dos imdagenes con los resultados obtenidos tras la identificacidn
de las rectas que modelan el camino, quedando patente que el método propuesto funciona
correctamente.
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Se observa que en la Figura 163 (a) inicialmente se detectan los dos bordes (lineas verdes),
pero que posteriormente se reduce a una Unica recta central (linea roja). Por lo tanto sus
extremos son directamente las intersecciones de la linea con los bordes de la imagen (puntos
azules). En cambio, en la Figura 163 (b) se detectan inicialmente tres rectas (lineas verdes), dos
bordes de la linea que esta mas vertical y Unicamente uno de la linea horizontal. Posteriormente
se estiman las lineas centrales (lineas rojas) y se realiza la ordenacién, de modo que la primera es
la de mayor Y vy la segunda es la que tiene su punto mads cercano al extremo opuesto al inicial de
la recta (se observa un ligero gradiente de color de mas rojo a menos rojo segun el orden de las
lineas). Finalmente se calculan las distintas intersecciones entre rectas y entre la primera y ultima
recta con los bordes de la imagen (puntos azules).

(b)

Figura 163. Ejemplos de lineas en las que mediante Hough se han detectado los bordes (lineas verdes), la linea
central (rojo) y las intersecciones entre rectas (puntos azules).

Una vez se dispone de un conjunto de puntos ordenado, la siguiente etapa consiste en
obtener una primera aproximacion del camino a partir de la secuencia de puntos que se tiene. Por
lo tanto, el objetivo es, empezando por el primero y acabando por el ultimo, unir los puntos
consecutivos mediante una secuencia de puntos intermedios separados una distancia
determinada. Esta operacidn se puede realizar tanto en el plano de la imagen como en el plano de
tierra, siendo mds légico hacer lo segundo. Para ello es necesario proyectar los puntos sobre
dicho plano z = 0, pero suponiendo que se tenga el sistema calibrado o se haya obtenido una
homografia (ver Anexo 4) este procedimiento es muy sencillo, ya que basta con pasar los puntos
de la imagen por la matriz homogénea de transformacién. En las graficas de la Figura 164
aparecen proyectadas sobre el suelo las lineas que se han detectado en las fases previas de
procesamiento de la imagen.

@ | (b)

Figura 164. Ejemplos de lineas proyectadas sobre el plano de tierra z = 0.
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Una vez se han proyectado los puntos o vértices de las rectas, como se ha dicho, lo
siguiente es estimar la secuencia de puntos que los une para formar un camino completo. El
método que se propone consiste en tomar la primera recta y alargarla hasta la altura del robot, de
modo que su primer extremo quede justo en la interseccidn entre la recta y la proyeccién del
robot sobre la misma. Lo siguiente que se debe hacer es incluir la posicién del robot en el path.
Por simplificacidon se considera gz = (0,0), puesto que tanto la imagen como el control que se
realizard posteriormente estan referidos al sistema de coordenadas del vehiculo. Por lo tanto se
dispone de un camino completo que une el robot con el punto de la primera recta que mads
cercano esta de éste y asi consecutivamente hasta la ultima recta.

Para la dultima fase existen varias posibilidades, cada una con sus ventajas y sus
inconvenientes. A continuacién se enumeraran las distintas posibilidades, pudiéndose combinar
de la forma que se desee.

e Con la secuencia de puntos ya se dispone de un camino, modelado mediante rectas, que
puede servir para obtener el punto objetivo que hay que considerar para realizar la etapa
de control cinematico de seguimiento de lineas. La seleccion del punto objetivo se puede
hacer basicamente de dos formas:

o Tomar aquel punto que esté a una distancia LA determinada respecto al vehiculo,
es decir, tomar el punto que intersecte con un arco de radio LA con centro en el
origen de coordenadas del robot.

= Ventaja: El punto objetivo siempre esta a una distancia pre-establecida y
aceptable para que el robot sea capaz de llegar a su objetivo. Ademas
dicha distancia puede variar en funciéon de la velocidad.

= Inconvenientes: Puede ocurrir que el arco intersecte con mas de una
recta seguin la configuraciéon del camino, o bien que no intersecte con
ninguna, en cuyo caso la solucidn seria el punto mds cercano del camino
detectado. Ademads, segln qué casos puede ser dificil encontrar el punto
de interseccién del arco, puesto que como ahora se verd no siempre se
modela la linea mediante rectas, sino también mediante curvas.

o Tomar aquel punto que esté a una distancia LA determinada pero no respecto al
vehiculo como una distancia euclidea, sino que dicha distancia se mide de forma
lineal con respecto a la longitud del camino, es decir, a lo largo de éste.

= Ventajas: No hay ningun arco por lo tanto no puede intersectar con mas
de una recta ni tampoco no intersectar con ninguna, ya que la ruta
empieza desde la misma posicién actual del robot. Ademads, al no tener
que realizar intersecciones siempre es sencillo determinar un punto
objetivo, puesto que basta con calcular distancias.

= |nconveniente: El punto objetivo puede estar a una distancia inaceptable
desde el punto de vista de que el robot sea capaz de llegar a su objetivo,
ya que en caso de detectarse zonas con curvas muy cercanas y cerradas,
el punto objetivo puede caer muy cerca del robot complicando el proceso
de control.
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e Con la secuencia de puntos se puede realizar una aproximacion del modelo del camino
mediante curvas de Bezier racionales. Gracias a eso se obtienen trayectorias mas suaves,
aun cuando las rectas detectadas tengan cambios bruscos de direccion. Ademas, otra
ventaja considerable es que la configuracidn objetivo ya no es una configuracion de tipo
pose q(x,y,0) = q(x,y,0,0), sino que se trata de una postura completa q(x,y, 8, k).
Esto se debe a que antes se tenia rectas en las que la curvatura siempre era nula, lo que
equivale a no considerarla. Pero con el uso de curvas de Bezier se puede estimar la
curvatura del punto objetivo a partir del calculo de la derivada de la RBC en dicho punto,
lo cual aporta grandes ventajas desde el punto de vista de la generacién de trayectorias y
sobre todo desde el punto de vista del control.

En la Figura 165 se muestran los resultados de la estimacion proyectados sobre el plano de
la imagen. Como se puede ver aparecen en rojo los puntos del path detectado originalmente con
las intersecciones de las rectas, lo cual podria ser la solucion final. No obstante, también se
muestran la aproximacién mediante RBC (linea azul) y los puntos de control de la curva (circulos
verdes). Como se observa se ha utilizado una RBC de orden cubico, es decir N=3, y por eso
aparecen cuatro puntos de control. También se ve la ventaja de utilizar RBC puesto que el método
es tan versatil que con un mismo elemento se pueden aproximar tanto rectas Unicas (ver Figura
165 (a)) como curvas o varias rectas (ver Figura 165 (b)). El hecho de utilizar cuibicas es porque se
trata de las curvas de menor orden que son capaces de realizar trayectorias de tipo S, es decir,
capaces de realizar un cambio de signo de la curvatura.

(a) (b)
Figura 165. Ejemplos de lineas proyectadas sobre la imagen (rojo) y estimacién del camino mediante RBC (azul).

Para el caso de entornos menos estructurados como por ejemplo una carretera, se
demuestra mediante una secuencia de imagenes que el método propuesto es igualmente valido.
En primer lugar se realiza la captura (ver Figura 166 (a)) y la conversién a niveles de gris, con la
posterior fase de suavizado o emborronamiento (ver Figura 166 (b)).

(a) (b)

Figura 166. Ejemplo de carril de carretera: (a) imagen original y (b) imagen emborronada en escala de gris.
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Posteriormente se realiza un umbralizado y diversas operaciones morfoldgicas de dilatacion
y erosionado, dando como resultado la imagen de la Figura 167 (a). A continuacion se realiza una
deteccion de bordes mediante el método de Canny (ver Figura 167 (b)).

(a) (b)

Figura 167. Ejemplo de carril de carretera: (a) imagen tras varias operaciones morfolégicas y (b) imagen después del
proceso de deteccion de bordes.

En la Figura 168 (a) se muestra superpuesta con la imagen original la deteccidn del ROI
(cuadro azul), junto con el area detectada de la carretera (rojo) con ciertos margenes de
seguridad para reducir el espacio libre de colisién. En la Figura 168 (b) se observa el resultado final
obtenido tras haber realizado la proyeccion inversa sobre el plano de la imagen tanto de los
puntos centrales (puntos verdes) detectados sobre el plano de movimiento del vehiculo (ver
Figura 169), como de la estimacidn del camino mediante RBC (linea azul y circulos cian).

(b)

Figura 168. Ejemplo de carril de carretera: (a) imagen con el ROI (cuadro azul) y la region de interés resaltada en rojo,
(b) resultado final con los puntos centrales (verde) y la estimacion del camino con la RBC (azul).
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Figura 169. Aproximacion de los puntos de la carretera mediante una RBC cubica.
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4.4. Algoritmo de Deteccion de Lineas para Sistemas de
Vision Embebidos (con Recursos Limitados)

En esta seccién se describe un algoritmo para la detecciéon de lineas y obtencion de sus
pardmetros caracteristicos mediante sistemas embebidos o con recursos limitados. Al igual que
en el apartado anterior el fin de dicha deteccién es realizar un seguimiento de linea con un
vehiculo auto-guiado o con un robot.

El algoritmo ha sido especificamente disefiado para poder procesar una imagen en escala
de grises de 176 X 144 pixeles, que corresponde al modo de baja resolucidon con formato YCrCb,
aunque sélo se trabaja con el canal Y de intensidad de gris. La CMUcam3 [108] tiene una
limitacion importante en cuanto a capacidad de RAM disponible, que en la practica hace que
podamos trabajar sdlo con tres filas como madaximo, condicionando significativamente la
implementacion del algoritmo realizada. Se parte de las siguientes premisas de partida:

e La orientacién de la linea es generalmente vertical y por tanto el algoritmo de
deteccion funcionard mejor cuanto mas vertical sea la linea en la imagen. Si bien, en la
practica, el algoritmo ha demostrado poder llegar a detectar lineas practicamente
horizontales, aunque con mayor dificultad.

e El fondo y la linea no tienen por qué estar lo suficientemente contrastados.
Generalmente la linea se asume de color negro mientras que el fondo puede ser de
cualquier otro color y dado que no se estan utilizando filtros de color, el fondo se vera
generalmente en gris. Por ello, se utilizara en la etapa de procesado una compensacion
del fondo para filtrar, en la medida de lo posible, este efecto e indirectamente el
problema de la iluminacién.

e El fondo de la imagen puede contener suciedad (por ejemplo una mancha de aceite) u
objetos que puedan perturbar la percepcion de la linea.

e Se pueden disponer en una misma imagen de varias lineas, ya sea por bifurcaciones,
tramos curvos, etc.

Para realizar un esbozo de la estructuracion del cédigo, en la Figura 170 se observa el
diagrama de flujo del bucle principal de la aplicacion. Se incluyen tanto funciones que se ejecutan
en la cdmara, como el proceso de comunicacién o funciones que se ejecutan en la aplicacién con
el PC industrial.
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1
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5
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Figura 170. Diagrama de flujo principal de la aplicacion.

Se han numerado los bloques con tal de detallar los distintos pasos que se siguen en cada
periodo de control durante el proceso de seguimiento o tracking. Dichos bloques se explican a
continuacién:

1. Se da la orden a la cdmara para realizar una captura de imagen (la cdmara dispone de
comandos en lenguaje C que sirven para eso).

2. Se almacena la imagen en la memoria FIFO, de forma automatica y totalmente
transparente al usuario y a la aplicacién. No obstante si se desea y se configura
debidamente se pueden almacenar las imdgenes en una memoria SD.

3. Dada la posibilidad de que el fondo esté manchado o poco contrastado se tiene la
opcién de realizar un filtrado con eliminacion de fondo que se basa en el principio de
emborronamiento de la imagen y que es equivalente a una mascara min/max, con
conectividad 4.
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4. La busqueda de puntos de interés se basa en la propiedad de la recta que tiene
discontinuidad de tipo rampa (descendente y ascendente) y se calcula la primera
derivada mediante el gradiente entre pixeles separados N posiciones. Para ello se
implementa una secuencia de instrucciones que determinan si se cumplen las
condiciones de que 2 puntos de una misma fila pertenecen a la recta y asi dar mayor
robustez a la deteccidn que si simplemente se utilizara el gradiente.

5. El algoritmo RANSAC es el encargado de eliminar los puntos detectados que no son
inliers.

6. Se realiza la estimacion de los parametros de la recta mediante regresion lineal
ortogonal.

7. Se envian a la aplicacién del PC los parametros estimados mediante el protocolo de
comunicacion que se ha establecido.

8. Se realiza la proyeccion de los puntos detectados y se recalculan los parametros de la
recta (p y ¢) de la recta real, no la de la imagen.

9. Se calcula el dngulo que se debe de girar segln el algoritmo de persecucién pura
adaptado para este problema.

10. Se realiza el control de los servos enviando los distintos dngulos a la cdmara mediante
la comunicacion serie.

11. En caso de que el algoritmo RANSAC produzca errores se codifica dicho error.

12. Se envia un telegrama comunicando que ha ocurrido un error y qué cédigo tiene, de

modo que se puede corregir.

A continuacidon se explicaran los bloques mas importantes dentro del algoritmo disefiado.
Estas funciones son las de filtrado por blurring, detecciéon de bordes y algoritmo RANSAC. El
motivo es que son las que mayor relacién tienen con el procesamiento de la imagen y con la parte
de deteccidon de la linea. No obstante los siguientes apartados se dedican para explicar la
obtencidn de los pardmetros de la recta en la imagen, asi como la proyeccion de los puntos para
obtener los valores reales de la recta. También se explica cdmo se realiza el cdlculo de la accién de
control para el seguimiento basado en el algoritmo de persecucién pura y por ultimo se explicara
el protocolo de comunicacién.

El primer paso del algoritmo corresponde a una sencilla etapa de compensacién de fondo
en la que se aplica una mdscara cuyo objetivo es reemplazar el valor de cada pixel por el valor
maximo/minimo de sus vecinos (conectividad 4). En este sentido primero se aplica una mascara
de minimo y luego de maximo con los pixeles mas cercanos para eliminar las motas o pequefias
suciedades del fondo. Posteriormente se aplica una mascara de maximo y una de minimo con
vecinos lo suficientemente alejados (para nuestro caso se han escogido vecinos que estdn a una
distancia de 10 pixeles) y cuyo objetivo es precisamente obtener una imagen uniforme con el
color del fondo. Finalmente se resta a la imagen original la imagen con el color de fondo, se
multiplica la diferencia de pixeles por una ganancia para resaltar mds aun esta diferencia y se
invierte la imagen (blancos pasan a negros y viceversa).
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Figura 171. Diagrama de flujo de la funcion de eliminacién de fondo mediante blurring.

Se enumeran las distintas simplificaciones en la nomenclatura que se han realizado para
hacer mas facil de entender el diagrama de flujo que aparece en la Figura 171.

e IM:Imagen Original.
e IM_act: Imagen Actual.
e IM_aux: Imagen Auxiliar.

En la Figura 172 se muestran dos imagenes a las cuales se les ha aplicado la compensacion
de fondo.

(a) (c)

(b)
Figura 172. Ejemplos de compensacion de fondo. (a) y (c) imagenes originales con fondo gris claro y gris moteado,
respectivamente. (b) y (d) resultado de la imagen con el fondo compensado.

4

Y -

(d)

Hay que destacar que aunque se ha implementado el filtro anterior y las mejoras en fondos
manchados son bastante buenas en cuanto a robustez, el hecho de que el tiempo de cdmputo sea
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notablemente mayor, hace que se opte por no utilizar normalmente esta fase de pre-
procesamiento de la imagen.

A continuacién se realiza un umbralizado, en el que se buscan los posibles puntos que
pertenecen a la recta a detectar. Para ello, se realiza una blsqueda de cambios de contraste por
cada fila. Se trata de un sencillo proceso en el que busca tanto por la izquierda de la imagen como
por la derecha, buscando el primer pixel que genera una diferencia relevante en cuanto a su
intensidad en escala de grises. Aquella pareja de pixeles que genera un flanco descendente (de
blanco a negro) y ascendente (de negro a blanco), es candidata a ser punto del borde de la linea.
Si al proyectar los puntos sobre el suelo (plano z = 0), la pareja de puntos estd a una distancia
similar al grosor de la linea, entonces establecemos que son unos buenos candidatos. La
matematica de la proyeccion de puntos de la imagen al plano del suelo se describe con mayor
nivel de detalle en el Anexo A.

A continuacién se enumeran las distintas simplificaciones en la nomenclatura que se han
realizado para hacer mas facil de entender el diagrama de flujo que aparece en la Figura 173.

e GD: Gradiente Descendente.

e GA: Gradiente Ascendente.

e N: N2 de Pixeles anteriores al actual.
e DP: Distancia Proyectada.

e DO: Distancia Optima.
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Figura 173. Diagrama de flujo de la funcion de deteccion de bordes.
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Una vez se han detectado los puntos que son candidatos a pertenecer a la recta que se esta

buscando es necesario determinar si realmente pertenecen o no. Para ello se utiliza el algoritmo

RANSAC, cuyo funcionamiento se ha explicado muy por encima en apartados anteriores.

continuacién se muestra el pseudocddigo y una descripcion detallada de cada uno de sus pasos:

A

1. Compensaciéon del fondo de la imagen a partir de operaciones consecutivas de maximos y minimos con los
pixeles vecinos.

2. Para cada fila, determinar los bordes de la linea basandose en la diferencia de intensidad de los pixeles vecinos
(busqueda por la izquierda y la derecha de la imagen).

3. Repetir el proceso los pasos 4 a 12 de forma separada para los bordes de la izquierda y para los bordes de la
derecha.

4. Inicializar un contador cnt = 0, el nimero de iteraciones a ejecutar N = 1, el maximo numero de iteraciones
permitidas N4, Y |a distancia umbral d para considerar un punto como inlier.

5. Mientras (N>cnt)

6. Seleccionar aleatoriamente dos filas.

7. Calcular los pardmetros de la linea p y ¢ que pasen por los puntos seleccionados.

8. Para el resto de los puntos, calcular la distancia ortogonal d,, a la linea calculada.

9. Clasificar como Inliers aquellos puntos cuya distancia d;, < d y calcular el nimero de Inliers N;.

10. Si N; > maxN;, entonces guardar como solucidn final la solucién actual (maxN; = N;, p y ¢) y recalcular el

numero de iteraciones que restan N = log(p)/log(1 — (N,-/Np)z), siendo p = 0.01 la probabilidad esperada de
tener un espureo no detectado y N, el nimero total de puntos.

11. Incrementar el contador cnt + +y si cnt > N4, entonces salir con fallo.
12. Fin Repeticion.

13. Calcular los pardmetros de la linea con Regresion Ortogonal sélo con los puntos Inliers.

14. Calcular la linea intermedia.

Tabla 11. Algoritmo utilizado para la obtencion de los parametros caracteristicos que definen la recta detectada.

El hecho de que este procedimiento sea sencillo y proclive a detectar una gran cantidad de

pixeles espurios, hace necesario la inclusidn de algun sistema capaz de separar los puntos buenos

de los que no lo son. Los pasos del 3 al 12 corresponden al algoritmo RANSAC [105], [106], [107],

para el filtrado de datos espurios, de modo que se obtiene un subconjunto de puntos que se

ajusta al modelo de una recta (inliers). Una vez seleccionados los inliers el algoritmo finaliza

calculando la recta que mejor se ajusta a estos puntos. La recta estad definida segun el conocido

modelo dngulo-distancia: p = x cos ¢ + y sin ¢.

Figura 174. Representacion de la recta en el espacio de distancia-angulo.
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Siendo (x;,¥;) ¥ (Xf,Yr) las coordenadas cartesianas del punto inicial y final respecto al
sistema de referencia de la imagen; p; la distancia respecto al sistema de referencia de la camara
del punto inicial; pf la distancia respecto al sistema de referencia de la camara del punto final; ¢;
es el angulo respecto al eje x del punto inicial; ¢ es el angulo respecto al eje x del punto final; y
py @ son los parametros que definen la recta.

Por lo tanto, la recta que mejor se ajusta a todos los inliers es aquella que minimiza el
siguiente indice:

J = 3I¥Z3 (0 - cos(@) + ¥y - sin(g) — p)? (168)

Siendo N el niumero total de puntos, y cuya solucién es bien conocida [109]:

Z—£=O—>ﬁ=f~cosgo+37-sin<p (169)
9 _ 5=1. 20k
i 0->¢= S+ arctan (0321_09%) (170)

A partir de los parametros caracteristicos de la recta se pueden recalcular, de forma
sencilla, los puntos extremos de la recta (x;,¥;) y (X5, Yr), teniendo en cuenta las siguientes

expresiones:

Bl =l coston |"lo-tane— ) i

B =[sincs) contan][o-tancy — ] (172)

En la Figura 175 se muestran algunos ejemplos de identificacidn con el método propuesto,
demostrandose que el algoritmo de deteccién de lineas es robusto frente a manchas en el suelo,
distintas posiciones, orientaciones y anchuras de la linea, etc.

Figura 175. Ejemplos de deteccion de lineas.
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Como se observa en los ejemplos anteriores, el algoritmo es capaz de detectar lineas en
situaciones complicadas, como por ejemplo en posiciones muy horizontales, en un extremo de la
imagen y con manchas Figura 175 (a) y (d). También es robusto frente a distintas anchuras e
inclinaciones, como se ve en la Figura 175 (b) y (e). Finalmente se observa que para imagenes de
complejidad similar a las anteriores, pero con manchas en el suelo del mismo color que la linea
pero de distinta anchura, el sistema es capaz de detectar perfectamente la linea buscada (ver
Figura 175 (c) y (f)).

Una vez obtenidos los puntos extremos de la linea definidos con respecto al sistema de
coordenadas de la imagen, hay que proyectarlos sobre el plano z = 0, que es el plano sobre el
que estd pintada la linea que debe de seguir el vehiculo. Dicho procedimiento es similar al
realizado en el apartado anterior, salvo que ahora la calibracidn es para la torre PTU sobre la cual
va montada la CMUcam3.

Finalmente, para la obtencién del punto objetivo se procede igual que en el método
completo, es decir, por geometria se obtiene la interseccidon de la linea con un arco a una
distancia LA del sistema de coordenadas local del robot.

Tal y como se deduce de lo que se ha comentado anteriormente la cdmara con capacidad
de procesamiento es un sensor inteligente capaz de detectar la linea y determinar qué puntos son
inliers y cuales no. Ademds se encarga directamente de calcular los pardmetros de distancia y
angulo, asi como los puntos inicial y final de la recta detectada, todo ello referenciado al sistema
de coordenadas de la imagen.

Para el caso particular del sistema embebido, teniendo en cuenta el vehiculo mévil sobre el
gue se va a montar el sistema de vision, en este caso la CMUcam3, es necesario establecer una
comunicacion entre el ordenador y el sensor inteligente, ya que no sera el dispositivo quién
controlara el movimiento del vehiculo. Esto se debe a que el ordenador actta en este caso como
sistema principal de control, limitando las funciones de la cdmara a la deteccion de la linea y al
envio de datos. Por lo tanto, tras procesar los datos recibidos, el ordenador envia una accién de
control determinada para posicionar la cdmara y en Ultimo término el vehiculo mévil.

Por las caracteristicas del hardware utilizado, se ha realizado la comunicacién entre ambos
dispositivos a través del puerto serie del ordenador. Respecto a la comunicacidon hay que decir
gue se ha implementado uno protocolo sencillo que se comenta brevemente en el Anexo 5.
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5.

5.1.

Implementacion de las Técnicas Propuestas

Sistema de Vision Activa

Con tal de dotar al sistema de adquisicidn y procesamiento de imagen de un mayor campo

de visién, es interesante poder controlar la orientacién de la cdmara. Con esto se consigue por
ejemplo tener mas grados de libertad en el problema de seguimiento de lineas, de modo que sea
mas dificil que el camino desaparezca del campo de visiéon de la camara. Es por eso que en los
desarrollos realizados se ha decidido utilizar diferentes sistemas de visién activa, como unidades
PTU (Pan-Tilt Unit) o sistemas PTZ (Pan-Tilt Zoom).

(b)
Figura 176. (a) Torre PTU para la CMUcama3. (b) Camara IP con sistema PTZ.

Para la elaboracién del sistema de visién activa (o cabeza inteligente), se han tenido en

consideracion diferentes aspectos, que se muestran a continuacidn organizados segun la fase de

un sistema de CV a la que pertenecen.

Sistema de adquisicién de imagenes:

En esta seccidn se analizaran los elementos encargados de adquirir las imagenes. Aunque a
priori hay diferentes tipos de cdmaras comerciales con distintas prestaciones, por su
versatilidad, sencillez y bajo precio se han utilizado la CMUcam3 y una camara IP. Ademas,
para dotar de mds grados de libertad se opta por utilizar una torreta PTU de modo que la
camara CMUcam3 sea capaz de moverse independientemente del vehiculo. Para la cdmara
IP no es necesario montar ningun sistema puesto que dispone de dos motores que le dan la
capacidad de ser un sistema PTZ. Este punto formaria parte de la etapa sensorial de un
sistema tipico de CV.

Algoritmo de deteccién de ruta en la imagen:

Una vez captada la imagen se pasa a la extraccion de caracteristicas de ésta, es decir, el
procesado para obtener los parametros de la ruta a seguir. Se analizan varias
posibilidades y algoritmos, para finalmente explicar la solucién adoptada. Hay que
destacar que al utilizar la CMUcam3 el procesamiento lo hace mayoritariamente el mismo
sistema embebido, utilizdndose el PC para visualizar las imagenes y realizar el control del
vehiculo. En cambio, al utilizar la cdmara IP, que no dispone de capacidad de
procesamiento, se opta por utilizar el ordenador como Unico elemento de cémputo.
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Representacién de la orientacidn y calibracién:

Para efectuar el seguimiento de la ruta es necesario expresar los pardmetros de ésta
respecto de las coordenadas del vehiculo. Aunque existen diferentes técnicas de
representacion de la orientacidn, se utiliza la mas sencilla e intuitiva para relacionar las
coordenadas referidas al elemento sensor con respecto a las del AGV, es decir, las
matrices de transformacién homogénea o MH.

Para la implementacién del control utilizando la carretilla industrial se opta por realizar
una calibraciéon mediante los parametros de distancia y dngulos medidos sobre el mismo
vehiculo.

En cambio, al utilizar el robot Pioneer no se realiza una calibracién completa, sino que se
obtiene la matriz de transformacién homogénea a partir de una Homografia, puesto que
es la forma mas sencilla de relacionar los puntos situados en dos planos distintos.

Sistema de comunicacién y visualizacién:

Una vez identificada la informacidn aportada por las imagenes, serd necesario transmitirla
al exterior, ya sea, hacia el elemento de control del AGV o a un sistema de visualizacion.
Para ello, cuando se utiliza la CMUcam3 se opta por un sencillo protocolo de
comunicacion serie RS232 que se explica en el Anexo 5. En cambio, al utilizar la cdmara IP
se opta por utilizar el protocolo TCP/IP con comandos CGl que facilita el mismo fabricante.

5.2. Experimentacion con CMUcam3 y AGV Industrial

En primer lugar se explicard la implementacion realizada sobre el AGV industrial que

dispone el IDF de la UPV. Se trata de un vehiculo eléctrico de tipo carretilla elevadora modelo

Nichiyu FBT-15P. Tiene una configuracidn triciclo, con una rueda directriz trasera y dos ruedas

delanteras para la traccion. En la Figura 177 se presenta el vehiculo utilizado con los distintos

elementos de sensorizacidn que incorpora.

SCREEN

EMBEDDED VISION
SYSTEM

( aa

INDUSTRIAL
CONTROLLER
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FINDER

' INDUSTRIAL l
N -

Figura 177. AGV industrial utilizado en la experimentacion de seguimiento de lineas.
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Antes de proceder a realizar el control sobre el vehiculo real hay que probar el algoritmo
ante diferentes condiciones, con objeto de comprobar su robustez y precision y asi validar la
implementacion, igual que se hizo en [110] y posteriormente en [111].

En concreto, se ha probado su funcionamiento para detectar lineas de distintos colores, con
mayor y menor contraste y con objetos introducidos a modo de perturbacién. En la Figura 22 (a)
se muestra una caso en el que la linea es clara frente a un fondo oscuro, en el que se observa que
funciona correctamente, tal y como se muestra en la Figura 22 (b).

En las Figura 22 (c), (g), (k) se prueba el algoritmo con imagenes contaminadas por objetos
gue no pertenecen a la linea. Se observa que el RANSAC, ha sido capaz de filtrar los puntos
espurios, dando lugar a una correcta deteccién de la recta (ver Figura 22 (d), (h), (1)).

Por ultimo, se ha estudiado el efecto de procesar una curva o rectas a tramos (ver Figura 22
(e), (i)). Se observa que en esta ocasion han sido filtrados gran parte de los puntos espurios,
obteniendo de nuevo un buen ajuste de la recta.

i,

(a) (b)

(e)

(i) )] (k

(c) i
(g) (h)
)

Figura 178. Representacion de la recta en el espacio de distancia-angulo.

Asi mismo, se ha realizado un analisis cuantitativo exhaustivo para el cual se ha utilizado un
robot industrial sujetando la cdmara y una mesa giratoria sincronizada y debidamente calibrada
con el robot sobre la cual se ha posicionado una linea con diferentes fondos. Esto nos ha
permitido generar una combinacidn de movimientos tanto desplazamientos del robot (R,) con
incrementos de 30 mm, como giros de la mesa giratoria (1)) con incrementos de 102, conociendo
en todo momento la posicion (angulo y distancia) de la linea, esto es sus valores verdaderos.
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El objetivo del experimento es analizar la robustez y precisién del algoritmo para diferentes
rangos de desplazamientos del robot como de giros de la mesa. Por ello, se ha dividido en tres
rangos para los cuales se tienen giros y desplazamientos pequefios (Y € [—10°10°] yR, €
[-30mm, 30mm]), medianos (i € [-40°,40°] y R, € [-90mm,90mm]) y grandes (P €
[-70°,70°] y R, € [-150mm, 150mm]).

Figura 179. Experimento para la obtencién de resultados que sirvan como ground-truth al utilizar el sistema de vision
CMUcam3 junto con un robot Kuka KR/15 y una mesa giratoria.

Para el andlisis de la robustez, se ha considerado un verdadero positivo (True Positive o TP)
aquellos casos cuyo error de estimacion de la linea (e, y €4) es €, < 60mm en distancia y
€4 < 6° en angulo. Por otro lado se ha considerado un falso positivo (False Positive o FP) aquellos
casos que se ha detectado una linea y cuya estimacion ha sido €, > 60mm o €4 > 6°. Finalmente
se considera un resultado negativo (Negative o N) cuando el algoritmo no ha sido capaz de
detectar una linea, generalmente por falta de puntos en los bordes de la linea.

Las Tablas 12 y 13 muestran los resultados de robustez obtenidos para el caso de deteccion
linea sobre fondo gris claro (el caso mas favorable) y sobre un fondo gris con motas de suciedad
de diversos tamanios (véase las Figura 180 (a) y (b)) como ejemplo de imagenes utilizadas).

(a) (b)

Figura 180. (a) Ejemplo de imagen de linea con fondo gris claro. (b) Ejemplo de imagen con fondo gris moteado.
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En las tablas se puede observar que tanto para fondo blanco como para fondo gris moteado
el porcentaje de TP es muy elevado, siempre por encima del 98%, incluso para los casos mads
complejos en los que tanto la inclinacién de la linea como su separaciéon hacen especialmente
dificultosa la problematica.

Ademas de considerar experimentos con distintos fondos se han realizado pruebas para
verificar la robustez y precision ante errores de calibracidon. Se ha tomado como parametro
variable el dngulo S (ver Figura 181), ya que en la aplicacion permanece fijo y es el que mas afecta
en la precisién de los resultados. Por otro lado, el angulo a (ver Figura 181) es el otro parametro
angular que interviene, pero éste es variable durante la aplicacién, puesto que se trata de la
variable de control, y por lo tanto sus errores son compensados por la ley de control de
persecucion pura, que hard que en cualquier caso el angulo de giro converja al angulo real de la
linea.

Figura 181. Parametros angulares para calibracién de la PTU

El resto de parametros de distancia no tiene mucho sentido considerarlos para el andlisis
frente a errores de calibracion, puesto que las distancias son faciles de medir y en caso de haber
errores serian despreciables, ya que estarian en torno a los milimetros, mientras que en la
aplicacion se trabaja con distancias incluso de metros al aplicar el algoritmo sobre el AGV.

Fondo Gris Claro
. Giros y ROBUSTEZ PRECISION
# Imagenes N
Desplazamientos TP FP N H M L
9 Pequefios 100 0 0 100 0 0
63 Medianos 100 0 0 100 0 0
165 Grandes 100 0 0 98.18 1.82 0
Tabla 12. Robustez y precision del algoritmo sobre fondo gris claro
Fondo Gris Moteado
. Giros y ROBUSTEZ PRECISION
# Imagenes .
Desplazamientos TP FP N H M L
9 Pequefios 100 0 0 88.89 11.11 0
63 Medianos 98.41 1.59 0 58.07 40.32 161
165 Grandes 98.18 1.82 0 53.70 45.68 0.62
Tabla 13. Robustez y precision del algoritmo sobre fondo gris moteado
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En las tablas anteriores, tal y como ya se ha mencionado antes, se ha realizado un estudio
de la robustez y de la precisidon del algoritmo para distintos fondos y considerando errores de
calibracién. A continuacién se procede a extraer las conclusiones oportunas al respecto:

e Los mejores resultados tanto de robustez como de precisiéon son siempre cuando el fondo
es gris claro, es decir, cuando hay mayor contraste entre la linea y el fondo y no aparecen
manchas que puedan afectar negativamente.

e A medida que aumenta la dificultad del experimento, es decir, cuando los giros y
desplazamientos se hacen mds grandes, se pierde precision y también robustez, aunque
en el segundo caso se mantiene en niveles muy elevados, en general superiores al 98% de
True Positives.

e Se consigue detectar la linea el 100% de los experimentos, puesto que no aparecen
ningun experimento con valores Negative. Esto significa que siempre que hay linea el
algoritmo es capaz de detectarla.

e Sise considera la precisién H y M en conjunto, se consigue tener una buena precision en
mas del 98% de los casos.

e Los errores de calibracién afectan tanto a la precisién como a la robustez, pese a que los
niveles de robustez tienen poca sensibilidad ante dichos errores.

Para finalizar este primer estudio cuantitativo se va a realizar un analisis de tiempos, para
detallar los resultados obtenidos y asi comprobar la versatilidad del algoritmo. Lo Unico que hay
gue destacar es que los tiempos de procesado y comunicaciones no superan, en el peor de los
casos, los 130 milisegundos de media aproximadamente, con 165 pruebas realizadas ante
diferentes condiciones.

Si se analiza la etapa del procesamiento exclusivamente se obtiene que los tiempos medios
son similares en ambos casos, ya que estan en torno a los 40 ms. Concretamente, para el fondo
gris claro y uniforme se obtiene un tiempo medio de cémputo de 37.0627 ms, mientras que para
el fondo gris oscuro y con manchas se tiene una media de tiempo de 40.4957 ms. El resultado
obtenido es légico debido a que en el caso mdas complejo, entre otras cosas, el sistema pasa mas
tiempo en la etapa de eliminacion de datos espurios del algoritmo RANSAC, lo cual incrementa el
tiempo de procesamiento para cada periodo.

Por lo tanto, cuando se realiza el control para el seguimiento de la linea el algoritmo es
capaz de trabajar a una frecuencia en torno a los 8 Hz (125 ms), lo cual es mas que aceptable dada
la elevada velocidad de convergencia del algoritmo (en iteraciones) y la velocidad del vehiculo
AGV, que no es muy elevada al tratarse de un vehiculo industrial.

Para conocer el potencial del algoritmo de deteccidn implementado y de su elevada
robustez se va a mostrar un ejemplo de lo que se considera TP y FP. En la Figura 182 (a) aparece la
deteccion de la linea en una situacién complicada, dado que hay otras manchas de color y
anchura similar a la linea buscada y también con forma alargada como una recta. Pese a las
dificultades, el algoritmo es capaz de detectar correctamente la linea y estimar sus parametros.
En cambio, en la Figura 182 (b) aparece un caso de complejidad similar en el que el algoritmo
comete un error por detectar incorrectamente la linea. Esto se debe a la orientacion de la linea y
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al hecho de que aparezca un objeto similar en color y anchura, que a diferencia de antes si que
acumula un nimero de puntos mayor que los de la propia recta y por eso se detecta como tal.

(b)

Figura 182. Ejemplo de (a) TP y (b) FP en una situacion similar de elevada complejidad.

Ademas del anterior estudio se ha realizado otro analisis cuantitativo para verificar el
correcto funcionamiento de la técnica propuesta. En este caso se busca cuantificar la sensibilidad
frente a los errores de calibracidn en los angulos de rotacién de la torre PTU, tanto de la robustez
como de la precision.

En la grafica de la Figura 183 el eje X corresponde al angulo yaw y el eje Y al dngulo pitch.
El valor de robustez se representa mediante colores, en el cual las lineas equipotenciales
muestran regiones con el mismo nivel de robustez. Como se puede ver, el algoritmo es muy
robusto, ya que mas se detectan correctamente mas del 95% de los casos TP en una gran region,
con errores de +4°2 en ambos angulos.
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Figura 183. Sensibilidad de la robustez ante errores de calibracion.
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Como conclusion puede decirse que la robustez se ve afectada de forma simétrica respecto
al dangulo yaw a, con unos limites de +49 sin deteriorarse. Ademas, se observa que los errores de
calibracién del angulo pitch f afectan mas a la robustez, especialmente para casos en los que la
camara apunta hacia el horizonte, lo cual es ldgico debido a la perspectiva de la imagen.

Con respecto a la precisidon, en la Figura 184 se observa una gréfica similar a la de robustez.
Las lineas equipotenciales representan el porcentaje de detecciones de elevada precision. En este
caso el valor de precisién decrece mucho mas rapido y de forma similar en todas las direcciones.
Como conclusién puede decirse que los errores de calibracién en el dngulo pitch afectan mds que
los del dngulo yaw, puesto que el gradiente de degeneracién de la precisién es mayor en dicha
direccion. Por lo tanto, la correcta calibracién es crucial en este tipo de aplicaciones, sobre todo
para el angulo pitch S.
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Figura 184. Sensibilidad de la precision ante errores de calibracion.

5.2.1.Problema de Seguimiento de Lineas

Una vez se ha demostrado la robustez y precisidén del algoritmo de deteccidn ya se puede
realizar el control del robot. El problema a resolver se puede separar en dos partes, el
seguimiento de la linea por parte del vehiculo, que es el objetivo final, y el seguimiento de la
misma por parte de la cdmara mediante el sistema de visidn activa, que es un medio para mejorar
el seguimiento de la linea sin que llegue a salirse del campo de visidn. Gracias a este elemento se
mejoran situaciones anteriores en las que bien por elevadas velocidades del vehiculo o por
cambios bruscos en la direccidon del camino seguido se perdia de vista la linea, provocando
inestabilidad al sistema.
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Por lo tanto, como solucidn desde un punto de vista del control, se plantea la inclusion de
dos algoritmos de control independientes, uno para el seguimiento del sistema de visidén activo
(Line Tracking) y otro para el vehiculo (Line Following). Se propone la utilizaciéon de técnicas de
persecucidn pura como una primera aproximacién al problema.

Para la unidad PTU o cualquier otro sistema de visidn activa se propone esta ley de control:
a= (;l~> — arctan (%) (173)

Dénde:

e « eseldngulo que se aplica al servo de la PTU o PTZ.

° @ es el dngulo estimado de la recta respecto al robot.

e p esladistancia estimada de la recta respecto al robot.

e L esel parametro de control y representa una distancia objetivo.

Para el AGV o el robot a controlar se propone una ley de control de persecucién pura para
realizar el seguimiento con punto descentralizado:

a = ¢ — arctan (Zf—zﬁ) (174)
Donde:

e « es el dngulo que se aplica a la rueda directriz del robot.

e ¢ es el angulo estimado de la recta respecto al robot.

e p esladistancia estimada de la recta respecto al robot.

e L esel parametro de control y representa una distancia objetivo.
e F esel parametro de distancia del punto descentralizado.

5.2.1.1. Tracking de la Linea

Como ya se ha adelantado antes, una vez realizada la deteccion de la linea y la proyeccion
de los puntos, lo primero que se hace es el seguimiento de la linea con la plataforma PTU, con
objeto de tener la linea siempre dentro del campo de visiéon (FOV), independientemente de la
orientacién del vehiculo. En este sentido, se propone una adaptacién del algoritmo de
Persecucion Pura [102] para el calculo de a (guifiada) que se aplica al servo.

A partir de los puntos que definen el segmento de linea I~’i y I~’f, obtenemos la distancia de

la base del robot a la linea 5 y el dngulo de la misma ¢:

p =cos(P) - % +sin(P) - ¥

¢ = arctan (i—;) (73]

~ ~ ~ ~ ~ o~ . = o o~ = ~ ~ 1T
Donde AX = X; — X y Ay = §; - Jf, siendo P; = [%; ;1" y Py = [xf yf] .

La ley de control para el seguimiento de la linea estd compuesta por dos términos de
correccion: uno relacionado con la propia orientacion de la linea y el otro relacionado con la
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distancia de separacidn de la linea. Para el primer caso, se busca que la cdmara tenga la misma
orientacién que la linea, mientras que para el segundo caso, se busca que la cdmara apunte hacia

un punto de la linea a una distancia L de la proyeccién de la cdmara sobre la recta (ver ecuacién
(173)), tal y como se observa en la Figura 185.

Figura 185. Proceso de deteccion y seguimientos de linea.

Como se observa en la Figura 186 se realiza un primer experimento en el que se mantiene p
= 0, es decir, la linea pasa en todo momento por el origen del sistema de coordenadas de la

camara. En este caso, el angulo girado es exactamente el que se detecta en la imagen (ambas
respuestas estan superpuestas).

1 Angulo Linea

Angulo Camara

Angulo (rad)

0 10 20 a0 40 a0 B0 70 a0 30

Distancia (mm)

] 10 20 30 an 50 B0 70 80 an
Tiempo (seq)

Figura 186. Seguimiento de linea con p = 0.
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En la Figura 187, se realiza un segundo experimento, en que se fija el valor del dngulo de la
linea para que en todo momento sea ®=0. En este caso, se pretende mostrar que, aunque el
angulo sea siempre nulo, la camara es capaz de apuntar hacia la linea cuando ésta se desplaza
horizontalmente. Se observa que desplazamientos positivos en p (la linea esta a la derecha de la
camara) generan angulos negativos (la camara gira en el sentido de las agujas del reloj y

viceversa).
Angulo Linea
T S S S S S S S S Angulo Cémara
= : : : : : : : : : . .
©
o
=
o
[
oy

Distancia (mm)

Tiempo (seg)

Figura 187. Seguimiento de linea con a) =0.

Finalmente, se ha realizado un tercer experimento en el que se ha generado un movimiento
arbitrario entre la linea y la cdmara (Figura 188). Se observa que en términos generales la cdmara
adopta el angulo que detecta de la linea, en cuyo caso las discrepancias vienen motivadas por la
separacion de la linea con respecto al origen de la cdmara, que no es nula para este experimento.
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Figura 188. Seguimiento de linea para valores arbitrarios de p y Ef)
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Por el hecho de que mostrar los resultados experimentales en graficas puede resultar poco
ilustrativo, se han realizado varias grabaciones en las que se comprueba el funcionamiento del
algoritmo con diferentes modos de funcionamiento. En total hay 3 videos, que se incluyen en el
CD que acompaiia la presente memoria de Tesina.

e Video 1: Deteccidn y tracking de linea con transmisidon de la imagen con baja resolucion
(frecuencia de trabajo aproximada de 1Hz).

e Video 2: Deteccion y tracking de linea sin transmision de la imagen en modo manual, con
solicitud de captura automatica (frecuencia de trabajo aproximada de 5-6Hz).

e Video 3: Deteccién y tracking de linea sin transmisidn de la imagen en modo automatico
(frecuencia de trabajo aproximada de 8Hz).

5.2.1.2. Seguimiento de la Linea

Como se ha dicho anteriormente para resolver el problema del seguimiento de linea por
parte del AGV se ha implementado una ley de control de tipo persecucidn pura (ver ecuaciéon
(174)). No se han realizado validaciones cuantitativas del correcto funcionamiento del sistema
desde un punto de vista de control, como por ejemplo cdlculo de la sobreoscilacién o el tiempo de
convergencia en el seguimiento de la referencia, ni tampoco se han tomado datos de los errores
de posicidon cometidos por el vehiculo.

No obstante, si se han realizado implementaciones reales sobre la carretilla elevadora
presentada al principio de este capitulo y de forma cualitativa si que se ha validado el correcto
funcionamiento del algoritmo. Como ejemplo de ello se hace referencia a los videos grabados
sobre el seguimiento del AGV y que se incluyen en el CD. Dichos videos son:

e Video 4: Seguimiento de linea sin sistema de visién activa.
e Video 5: Seguimiento de linea con sistema de visidn activa.
e Video 6: Seguimiento de linea con sistema de visidn activa para un recorrido largo.

5.3. Experimentacion con Player/Stage

Player es un servidor basado en red para el control de robots (entorno multirobot). Al
ejecutar Player en tu robot, se dispone de un conjunto de interfaces sencillas y bastante claras
para poder adquirir datos de los sensores, asi como enviar datos a los actuadores, pero también
para incorporar diversos algoritmos que actian como dispositivos. Todo esto funciona mediante
el paso de mensajes a través de TPC/IP con lo que es muy sencillo configurar un entorno en el que
se puede leer y escribir de forma remota, por ejemplo para tele-operar un robot o para compartir
datos de los sensores, mapas, posiciones, etc. entre robots. Los dispositivos se pueden conectar
una vez Player se esta ejecutando de forma que sobre la marcha podemos indicarle a Player que
disponemos de un nuevo sensor proporcionando una serie de datos que estaran disponibles a
partir de ese momento para quien lo requiera.

Player soporta una gran variedad de hardware, tales como los bien conocidos robots de
ActivMedia como el Pioneer, pero también una gran variedad de sensores y actuadores: laseres,
sonares, cdmaras motorizadas (PTU), bumpers, etc. Se trata de una arquitectura software basada

Pagina | 180



Capitulo 5. Implementacion de las Técnicas Propuestas

en componentes, con lo que es completamente modular y permite a la Comunidad Robdtica
desarrollar nuevos drivers a medida que se necesiten. En la actualidad, Player funciona
fundamentalmente bajo Linux.

Stage es un programa que permite simular entornos multi-robot, diversos tipos de sensores
y objetos en un entorno 2D% basado en un mapa de bits. Esta plataforma ha sido disenada para
soportar la investigacion en sistemas auténomos multi-agentes, para simular diversos dispositivos
de forma sencilla y computacionalmente muy poco costosa.

Principalmente hay dos maneras de utilizar la plataforma a nivel basico, la creacidon de
mundos y archivos de configuracién sobre los que actuaremos, a través de proxies con un
determinado programa externo; o la creacién de mundos y archivos de configuracion que
cargaran directamente alguna rutina (funciones de control) desde el archivo mundo. El modus
operandi serd trabajar con un archivo mundo sobre los que actuaremos desde un programa
exterior. La siguiente figura resume la estructura de control de la aplicacién tanto para el caso que
accedamos directamente a hardware como si se ejecuta una simulaciéon. En ambos casos, el
cddigo que desarrollemos sera idéntico, ya que los drivers proporcionaran los datos a través del

proxy.

ROBOT 3
[ Proxies ] Pl { Proxies J l;}s?\;:‘
ayer
I Ser{'er I/
[ Drjvers J /[ Dl"l:E‘FS }/

rrsss
[ Hardware ] /{ Simulation }/

Figura 189. Esquemas de funcionamiento de la plataforma Player para un robot real y para Stage.

Por lo tanto, como conclusidn se puede obtener que los algoritmos desarrollados en el
simulador para la plataforma Stage se pueden extrapolar de forma directa, sin modificar nada del
codigo, para usarse sobre la plataforma robdtica real. Es por ese motivo por el que se decide
utilizar el simulador Player/Stage.

La experimentacién realizada en Player para la presente Tesina ha consistido en la
realizacion de las simulaciones de visidon para la identificacion de la linea por parte del robot, la
generacion de trayectorias de curvatura continua y el control por persecucién pura. Ademas se
han realizado los primeros pasos para implementar el control mediante cc-paths, tanto en
simulacidn como posteriormente aplicados sobre el robot Pioneer.

En la Figura 190 se muestran algunos de los resultados obtenidos en el problema de
seguimiento de trayectoria. Como se observa se han generado 2 rutas distintas y el robot es capaz
de seguirlas, tal y como se observa en la Figura 190, puesto que en azul aparece la trayectoria
planificada y en rojo la traza seguida por el robot.
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Figura 190. Ejemplos de seguimiento de trayectoria realizados con la plataforma Player/Stage.

Hay que destacar que el control del robot se ha realizado mediante la técnica clasica de
persecucidon pura, aunque el objetivo a corto plazo es implementar las técnicas de control
mediante cc-paths.

5.4. Experimentacion con Playery Robot Pioneer 3DX

De momento no se han realizado implementaciones sobre esta plataforma, pero como ya
se ha comentado puede hacerse una extrapolacion directa de los algoritmos de simulacién sobre
el robot Pioneer.

Pese a que no se han realizado aun experimentos sobre el robot si que se ha trabajo con él
para adquirir una secuencia de imagenes a modo de ejemplo para resolver la etapa de
procesamiento por vision en el problema del seguimiento de lineas. Es por ello que a continuacién
se muestran algunas imagenes en las que se observa la puesta a punto del robot junto a algunos
detalles de los sensores que incorpora.

)

Figura 191. Robot Pioneer con diversos sensores: cdmara, laser, sonar y encoders.
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En las siguientes figuras se muestran los sensores ampliados para que puedan verse con
mayor nivel de detalle:

Figura 192. Camara IP de la marca Edimax instalada en la parte superior del robot Pioneer.

Figura 194. Anillo de sensores de tipo sénar que incorpora el robot Pioneer.

EETTRAAEY | B

Figura 195. Motor y encoder de una de las ruedas del robot Pioneer.
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6. Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1. Conclusiones

Una conduccién segura y confortable implica tener en cuenta aspectos tales como
aceleraciones tangenciales y centripetas con sus correspondientes jerks. Esto es importante, no
tan solo para conseguir una conduccidn suave para pasajeros y mercancias sino también para
asegurar la adherencia al firme ante situaciones imprevista y giros acusados. Este tipo de
soluciones pueden aplicarse en la industria en aquellas situaciones en las que los materiales
deban transportarse grandes distancias, sin necesidad de intervencién humana, como por
ejemplo en almacenes logisticos. También puede aplicarse en entornos hostiles cuando sea
necesario prescindir de la presencia humana, ya sea por el tipo de material transportado o por la
peligrosidad de la zona, como por ejemplo debido a la presencia de tuberias de gas, materiales
explosivos, etc. Estos aspectos ya considerados en vehiculos automdéviles asi como en el trazado
de carreteras no han sido incorporados al guiado automatico de vehiculos industriales (AGV).

La presente Tesina de Master ha supuesto el estudio y desarrollo de métodos para la
mejora de la seguridad y la confortabilidad en vehiculos auténomos en el transporte de pasajeros
y/o materiales. Concretamente se ha realizado el desarrollo de un nuevo método para la
generacion de trayectorias con curvatura continua considerando las restricciones cinematicas o
mecanicas, esto es el maximo angulo de giro admisible, como restricciones dindmicas, limitando
las aceleraciones y jerks maximos, con objeto de mejorar la adherencia de las ruedas al firme.

Los desarrollos de esta Tesina han sido aplicados para resolver el problema de seguimiento
de lineas, o mds genéricamente de caminos, basados en sistemas de visidn artificial. Para ello, se
han combinado técnicas tradicionales de visidn por con las técnicas de generacién de trayectorias
con curvatura continua. Las técnicas desarrolladas se pueden aplicar a un amplio abanico de
situaciones en las que destacan la generacion de maniobras especiales, tales como
adelantamientos, aparcamientos, transporte de materiales, etc.

Para la realizacién de la Tesina, se han estudiado numerosas tesis y trabajos extensos de
investigacion relacionados con la generacién de trayectorias de curvatura continua, el control
cinematico, algoritmos de vision artificial y aplicaciones industriales. A partir de dichos estudios,
se ha podido obtener un amplio conocimiento del estado actual de la investigacién en el ambito
de los objetivos y problemas planteados. Si bien comentar, que debido a la limitaciéon en cuanto a
extension de la memoria de la presente Tesina no se comentan todos los desarrollos realizados en
algunas de las tesis consultadas [63], [64], [65], [66], [67], [68], [69], [70], [71], [108], [109], [110],
[111], [112].

Tras el estudio realizado, se llega a la conclusidon de que pese a que se ha trabajado con
Clotoides para modelar las carreteras y/o generar las trayectorias mediante un planificador de
movimiento, son pocos los trabajos dentro del ambito de la robdtica mévil y por tanto es una
linea de investigacidon practicamente virgen y con un largo recorrido de cara a futuros desarrollos.
En este sentido, no se han encontrado investigaciones en relacién a control de robots para
seguimiento de lineas utilizando Clotoides en el propio bucle de control cinematico. Por tanto, en
vista de la ausencia de técnicas de control que garanticen la continuidad de la curvatura en el
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problema del seguimiento de lineas y dado que la utilizacién de Clotoides para la generacién de
trayectorias en robdética mévil nos ofrece diversas ventajas con respecto a cualquier otra curva, ya
que al ser una trayectoria suave en todo su recorrido se minimiza el deslizamiento de las ruedas y
con ello el error de odometria, se decide adoptar esta como la principal linea de trabajo de la
presente Tesina y una de las mas importantes cara a la futura Tesis Doctoral como continuacion
I6gica del trabajo ya realizado.

Para las implementaciones se ha utilizado un sistema de visién, por ser de bajo coste y muy
versatiles, si bien la investigacion no requiere necesariamente de la utilizacidn de visidn artificial,
pudiéndose otro tipo de tecnologias sensoriales.

Como resultado mas inmediato de los desarrollos realizados en esta Tesina, se ha
conseguido publicar en diversos congresos internacionales ademas de tener en la actualidad en
estado de revisidn dos articulos a conferencias de especial relevancia como son el ICRA, dentro
del dmbito de la robdtica, y el IFAC, dentro del dambito del control, asi como un articulo de
caracter de transferencia tecnoldgica a la revista RIAl en su primer nimero especial.

6.2. Trabajos Futuros
Quedan pendientes de trabajo futuro de investigacidn los siguientes aspectos:

e Generalizar las trayectorias con curvatura continua del espacio 2D al espacio 3D. Aspecto
totalmente inédito en robdtica. Con ello se podrdn generar trayectorias para vehiculos
submarinos y aéreos con restricciones cinematicas y dinamicas, para aplicacién inmediata
para un proyecto de Plan Nacional de robdtica submarina con el que estoy colaborando.

e Extender el uso de Clotoides de la robdtica moévil al dmbito de la robdtica de
manipuladores industriales, lo cual sera de gran utilidad en mecanizados de alta velocidad
en células robotizadas.

e Caracterizar de forma natural los pardmetros de las curvas basadas en Clotoides que
afectan a la maxima brusquedad admisible en la trayectoria.

e Estudiar la generacidn de trayectorias libres de colision bajo las premisas establecidas en
la Tesina, es decir, teniendo en cuenta tanto las restricciones cinematicas como
dindmicas.

e Andlisis de tiempos de computacién de cara a la implementacién de estos algoritmos en
tiempo real.

A nivel de las implementaciones realizadas, quedan pendientes algunas experiencias que
por su dedicacién requerida han quedado finalmente como trabajos futuros mas inmediatos. Asi
pues se pretende demostrar experimentalmente los beneficios obtenidos con la aplicacion de los
métodos propuestos. Quedan pendientes muchas posibles implementaciones practicas cara a
caracterizar aspectos tales como la adherencia de las ruedas, la confortabilidad y suavidad de las
trayectorias generadas, etc.

En este sentido, se quiere validar experimentalmente las mejoras en la confortabilidad al
transportar materiales mediante la medicidon de las aceleraciones a las que estd sometido el
vehiculo, en las que podria utilizarse a modo de validacién de forma visual el transporte de
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material delicado, como por ejemplo copas. Otro experimento podria consistir en mover
repetidamente al robot a lo largo de una trayectoria predefinida, por ejemplo un cuadrado, en la
gue la estimacién de la posicién mediante la odometria diverge de forma distinta frente a la
posicidn real en funcion del control cinematico aplicado.

También, desde un punto de vista de implementacién, se mejoraran algunos aspectos de
menor relevancia en el procesamiento del sistema de visién, cara a hacer los algoritmos mas
robustos y eficientes, asi como el uso de técnicas de SLAM para la estimacién de la posicién y el
mapa del entorno. También se estudiara el uso de los presentes métodos como extensidén natural
de los métodos mas usados para la planificacién de trayectorias y evitacidn de obstdculos de
forma que se garantice no sdélo la ausencia de colisiones, sino que ésta se realiza mediante la
generacion de trayectorias suaves.

Finalmente, se quiere hacer destacar el uso de novedosas tecnologias, como la Kinect de
Microsoft. Este sensor, incluye una cdmara de color estdndar ademas de una cdmara infrarroja
gue combinada con un emisor de luz estructurada y un avanzado software de procesamiento
permite obtener una imagen de profundidad, pudiendo por tanto obtener una nube de puntos 3D
de los objetos del entorno a un coste muy inferior a las cdmaras 3D basadas en TOF o laseres de
telemetria montados en plataformas giratorias. En este sentido, la Comunidad Robética estd
experimentando una auténtica revolucién tanto por el amplio abanico de aplicaciones en las que
puede ser utilizada como la calidad y el tipo de informacién proporcionada. La utilizacién de esta
tecnologia para la generacién de trayectorias de curvatura continua en el espacio 3D serd sin duda
una linea de investigacidn con unas expectativas muy interesantes, tanto por el interés cientifico
gue representa como por su abanico de aplicaciones.
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Mapas de Carreteras y Grafos de Visibilidad
Como principales caracteristicas destacan las siguientes:

e Identifican un conjunto de rutas libres del espacio.
e Suelen trabajar con objetos poligonales.
e Los nodos del mapa son los vértices de los objetos.

Como ya se ha comentado se asume que existe un mapa topoldgico, por lo tanto, esta
técnica requiere conocimiento previo del entorno, lo cual permite realizar un procesado off-line
para extraer las principales caracteristicas.

Entre sus principales usos destaca su inclusién en los sistemas GPS comerciales y en algunos
almacenes de logistica para el control de circulacién de AGVs, tal y como se observa en la Figura
196.

Figura 196. Ejemplo de mapa de carreteras en entorno industrial.

Descomposicion Celular

El objetivo de esta técnica es dividir el espacio mediante discretizacion, de modo que se
obtengan elementos mas pequefios que se puedan identificar facilmente. Las celdas discriminan
entre el espacio libre y el espacio ocupado.

Descomposicion Regular
Como principales caracteristicas destacan las siguientes:

e El espacio se descompone de manera regular.
e Es una técnica muy costosa en cuanto a recursos de memoria y tiempo de computo.
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Figura 197. Descomposicion celular regular.

Descomposicion Trapezoidal
Como principales caracteristicas destacan las siguientes:

e El espacio se descompone de manera irregular.
e Se pueden realizar barridos horizontales, verticales, etc.

Figura 198. Descomposicion celular trapezoidal.
Descomposicion por Arboles Octales (Oct-trees/Quad-trees)
Como principales caracteristicas destacan las siguientes:

e Se trata de una representacion eficiente del espacio ocupado y libre.
e Para el caso 3D se utiliza la representacién Oct-tree.
e Su manejo requiere de estructuras arboreas.

Figura 199. Descomposicion celular por arboles octales.
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Grafos de Visibilidad

El objetivo es unir todos los vértices que sean visibles entre si, de modo que se tenga el
camino mas corto entre ellos. El procedimiento para generar un grafo de visibilidad es un método
iterativo que se encarga de realizar todas las conexiones entre los vértices hasta completar el
grafo.

e Unir todos los vértices de los objetos visibles desde el gg¢qr¢-

¢ Unir todos los vértices de los objetos visibles desde el qgq;-

e Para cada vértice, unir dicho vértice con los demas vértices visibles (Repetir hasta
completar).

Figura 200. Ejemplo de Grafo de Visibilidad.

Diagrama de Voronoi

El Diagrama Generalizado de Voronoi (GVD) es el lugar geométrico cuya distancia es la
misma para los objetos mads cercanos. El objetivo es generar el espacio de soluciones mas seguro,
es decir, aquél que esté mas alejado de los obstaculos.

Figura 201. Ejemplo de Diagrama de Voronoi
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Campos Potenciales Artificiales

El robot movil se comporta como un cuerpo bajo la influencia de un campo potencial
artificial U(q) generado por la configuracién del punto destino y los obstaculos, donde U(q) se
define (aunque no es la Unica aproximacion) como la suma algebraica de:

e Un potencial atractivo, que atrae el robot hacia la configuracién final.
e Un potencial repulsivo, que tiende a alejarlo de los obstdculos.

Figura 202. Ejemplo de Campo de Potencial Artificial

Como principales caracteristicas de este método de planificacién de movimientos destacan
las siguientes:

e No Requiere Conocimiento Previo del Entorno.

e Aplicable a los Espacios Cartesianos y de Configuraciones.
e Facil Extensidon a Espacios Multi-dimensionales.

e Método Local o Global.

e Procesado on-line en Tiempo Real.
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Modelado Cinematico

Para poder hacer un control sobre un robot mévil es necesario disponer de la informacidn
cinematica: posicién, orientacidén y velocidades; asi como informacién sobre el entorno que lo
rodea. También es interesante conocer cual es la siguiente configuracion que se desea alcanzar
para que sirva como referencia al sistema de control del vehiculo.

Hay que decir que un modelo cinematico es un conjunto de ecuaciones que definen el
comportamiento tedrico del robot, de modo que conociendo unas variables de entrada se
obtengan otras variables, en este caso de salida. Existen bdsicamente dos tipos de modelos
cinematicos:

e Modelo directo: a partir de las variables de velocidad y posicién de los motores se puede
determinar la posicién global del robot en el entorno en el que se encuentre.

e Modelo inverso: a partir de la posicién en el espacio cartesiano que se desee para el
robot se determinan los valores de las acciones de control que deben de tener los
distintos motores para llevar al robot a dicha posicion.

De forma genérica, segun la distribucion de sus ruedas y en cudles de ellas se disponen los
motores o actuadores encargados del movimiento se pueden obtener distintos modelos
cinematicos de robots [100]. Por eso en primer lugar se van a detallar las principales
configuraciones que suelen tener la mayoria de los robots y vehiculos auténomos: la
configuracion triciclo y la diferencial.

A continuacion, antes de realizar la descripcidon de los distintos modelos cinematicos, se
muestra una lista con todas las variables que intervienen en los modelos.

e X,Y:Sistema de coordenadas global (mundo).

e x,,,: Sistema de coordenadas local (robot).

e X, y: Posicion Cartesiana del robot con respecto al sistema global.
e x’,y’:Velocidad Cartesiana del robot con respecto al sistema global.
e G: Orientacién del robot.

e w: Velocidad angular del robot.

e v;,v,4: Velocidades de las ruedas fijas.

e 5;,54: Desplazamiento de las ruedas fijas.

e (;,cg4: Cuentas de las ruedas fijas.

e v,;:Velocidad de la rueda orientable.

e : Orientacion de la rueda orientable.
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Configuracion Diferencial

Dicha configuracion es aquella en la que el robot dispone de dos ruedas fijas que tienen
movimiento independiente y que estan situadas en un mismo eje de rotacién, que esta en el
medio del eje de traccidn. Ademas de las ruedas motrices puede estar formado también por una
tercera rueda con movimiento libre (rueda castor o loca), en general situada en la parte delantera
de la base del robot, para darle mayor estabilidad al movimiento. En cualquier caso no dispone de
ninguna rueda orientable, es decir, no hay ningiin motor o servomotor capaz de rotar una de las
ruedas sobre un eje perpendicular al plano de movimiento del robot. En la Figura 203 se muestra
la configuracion de un robot diferencial.

ESTRUCTURA BASICA

Figura 203. Varios modelos de robots con configuracion diferencial.

Modelo Cinematico Directo

A continuacidn se muestra una imagen en la que se pueden ver las distintas variables que
intervienen en el modelo para la configuracién diferencial.

Figura 204. Modelo de la configuracidn diferencial.
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Suponiendo que 2b es el valor de la separacidn entre las ruedas de traccidn, se llega a las
siguientes expresiones matematicas:

r-Aci/q ASi/aq
ASija = PPV/ i/ja = A7/"
As = Asq+As; AD = Asg—As; (176)
2 2b
__As __ A8
V=oar ©=ar

Finalmente se obtienen las siguientes expresiones matriciales:

x' L b-cos® b-cosO
y'| = 55 | b sind b -sind (177)
o’ -1 1
Ax b-cos@ b-cosO As; As - cos@
Ay =2 b-sinf b-sind '[A L] = |As - sinf (178)
Sa
AB -1 1 AB

Modelo Cinematico Inverso

A partir del modelo cinematico directo se puede obtener el modelo inverso. Simplemente
hay que calcular la pseudoinversa. Las expresiones que se obtienen son las siguientes:

[Z)] _ coOSG si(r)t@ 2] ) E:‘ (179)

o = 31 [0) (180)

[vi] _ [x’-c059+y’-sin9—b-9’
val =[x

"-cos@+y' -sin@+b-6 (181)

Esta configuracidn tiene como principal inconveniente que si 8’ = 0, entonces w = 0y por
tanto el robot no gira. Por ejemplo, si queremos seguir referencias rectilineas (6", = 0) el robot
no es capaz de corregir su posicién, salvo que incluyamos un término integral que modifique la 8’
aplicada.

Dados los problemas que aparecen en el modelo inverso de la configuracion diferencial se
hace una ligera modificacion de modo que en vez de tomar como referencia el punto medio
situado en el eje de las dos ruedas motrices, se toma un punto situado cierta distancia e respecto
de dicho eje. Se obtiene asi un modelo mas robusto que el anterior denominado modelo
cinematico diferencial con punto descentrado. El control para esta configuracidn es mucho mas
estable, evitdndose las oscilaciones producidas por intentar controlar el punto situado sobre el eje
de giro del robot, el cual, ante cambios grandes de la referencia tiende a desestabilizar al sistema.
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Configuracion Diferencial con Punto Descentralizado

Las variables que intervienen en este modelo cinematico son las mismas que las del caso
anterior. Tal y como se ha adelantado anteriormente, la Unica diferencia radica en que ahora el
control no se efectla sobre el eje del robot sino sobre un punto perpendicular a dicho eje y
separado cierta distancia e. Dicha distancia es un nuevo parametro que se incorpora al modelo y
gue se mantiene siempre con un valor constante.

Modelo Cinematico Directo

A continuaciéon se muestra la imagen que representa el modelo cinematico y se incluyen las
ecuaciones que forman parte del mismo. Dichas ecuaciones son las que serviran para futuras
estimaciones de posicion y velocidad utilizadas en el control cinematico del robot.

YA

X pr

Figura 205. Modelo de la configuracion diferencial con punto descentralizado.

Ecuaciones para la obtencién del modelo cinematico directo:

Xp1 _ [x + e - cosO]
}’p] " |ly+e-sind] (182)
2] _ [1 0 —e-sinf] . x’ (183)
v,'| 0 1 e-cosb }6]’
[AXT L b-cos@ b-cosb v
Ay| =, |b-sind b-sind '[Ul] (184)
d
[AG ] -1 1
Finalmente se incluyen las ecuaciones completas del modelo cinematico directo:
p'=J®)-q (185)
X'p _1[b-cosf +e-sind b-cosf—e- sinQ] _ [Ui (186)
y'p| 2blb-sin@ —e-cos@ b-sinf +e-cosfl lVa
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Modelo Cinematico Inverso

Analogamente a los realizado con el modelo cinematico de la configuracién diferencial,
para la configuracidon con punto descentralizado se obtiene el modelo cinemdtico inverso. La
ecuacion matricial que se obtiene es la siguiente:

q =] (187)
(188)

[Vi]=1[6-6059+b-sin9 e-sinf — b - cosO] X'
Val ele-cosf —b-sinf e-sind +b-cosdl |y,

Configuracion Triciclo

Dispone de dos ruedas traseras y de una rueda delantera (o trasera) orientable. Sélo se
puede actuar sobre dos variables, habitualmente la orientacién de la rueda delantera y su
velocidad de avance, de modo que en general las ruedas traseras son libres. No obstante, en
muchos casos esto puede variar, por ejemplo, en el modelo en configuracién triciclo utilizado en
la experimentacion de la presente Tesina, el vehiculo tiene la rueda trasera orientable y dispone
de dos ruedas delanteras para la traccion (ver Figura 206).

Figura 206. Carretilla elevadora con configuracién triciclo.

La configuracion triciclo ademds tiene mejores caracteristicas en cuanto a adherencia
(menor deslizamiento) que la configuracién diferencial. Ademas permite sensorizar mas ruedas
(sensorizacidn redundante), con lo que se pueden realizar estimaciones mas precisas.
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Modelo Cinematico Directo

Figura 207. Modelo de la configuracion triciclo.

Suponiendo que 2b es el valor de la separacidn entre las ruedas de traccidon y que [ es la
separacion entre los ejes trasero y delantero, se llega a las siguientes expresiones matematicas:

__1Act v, = Asg
~ PPV t AT
As; sina Asy
— 2t = — 4
cosa— 6 AT
__As w = AO
AT TAT

Finalmente se obtienen las siguientes expresiones matriciales:
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cos8 0
= [sin@ 0] . [Z]
0 1
—cosa

2] = [222]

l

cos B -cosa

[ X
| —|sin@ - -sina
= . ‘U
y, sina t
L O ;
"Ax cos B -cosa
Ay| = sin@ sinal. g,
Ag sSina

l

(189)
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Modelo Cinematico Inverso

A partir del modelo cinematico directo se puede obtener el modelo inverso. Simplemente
hay que calcular la pseudoinversa. Las expresiones que se obtienen son las siguientes:

xl
V] _[cosfB sin8 O
[a)] Lo 0 1] ' [g:] (193)
v VvZ+ w2 2| [J& cos@+y' -sind)? + w?- 12
[at:l = —arctan (l_) = 1-6r (194)
=) —arctan (m)

Control de Movimento de un Robot Movil

El control cinematico del movimiento de un vehiculo es el objetivo fundamental de la
robdtica moévil. Mediante las ecuaciones de los modelos cinematicos directo e inverso, cada
iteracién o periodo de control se hace una estimacién de la posicién del robot y se determinan las
acciones de control necesarias para conseguir los objetivos fijados.

Son muchas las estrategias de control que puede tener un robot mdvil, aunque
fundamentalmente se puede dividir en dos:

e Control cinematico: utiliza la posicion del robot y en general se pretende seguir una
trayectoria o un camino, la cual puede estar pre-programada o bien se detecta el camino
a seguir por cualquier método o mediante cualquier tipo de sensor. Para dicho control se
usan generalmente los sensores propioceptivos, ya que lo que se busca es llegar al
objetivo suponiendo que el entorno estd completamente libre de obstdculos, aunque
también se usardn sensores estereoceptivos en los casos en los que se requiera
informacidn del entorno para estimar la posicién o bien informacién de la trayectoria a
seguir por ser un elemento externo al propio robot. Es por eso que con la simple
estimacion de la posicién mediante los encoders del robot se puede realizar este tipo de
control, aunque es recomendable utilizar técnicas de SLAM para realizar una localizacidn
mas exacta.

e Técnicas de control basadas en comportamiento: mediante el uso de sensores
estereoceptivos y segun la funcién programada para el robot se consigue interactuar con
el entorno. Dentro de este grupo destacan los comportamientos basados en reglas, la
evitacién de obstdculos o algunos métodos en los que es necesario el conocimiento a
priori del entorno.
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Estimacion de la Posicion de un Robot Movil

Estimacion mediante Odometria

Una vez obtenidas las ecuaciones del modelo se puede obtener la evolucién en el tiempo
de las variables de posicidn y orientacion mediante la integracion de dichas ecuaciones. A
diferencia de otros sistemas de control, en los que se utilizan computadores de gran potencia, en
los sistemas empotrados la capacidad de cdmputo es una de las mayores limitaciones. Como
principal consecuencia de ello no se puede hacer una integracion precisa ni mucho menos exacta.
Lo que en realidad se hace es una aproximacién mediante un algoritmo recursivo discreto que
calcula la integral de dichas variables. Es evidente que el algoritmo tiene errores, pero puede
considerarse valido para periodos de control muy pequefios.

A partir de las velocidades cartesianas y angular se tiene lo siguiente:

x'(t) v(t) - cosO(t)
y' (@) =1v(t) - sind(t) (195)
6'(t) w(t)

Si se realiza la integral de la ecuacidn diferencial, cuya expresidn recursiva es muy extensa.
Por eso, cuando el incremento de tiempo es lo suficientemente pequefio, la integral se puede
aproximar a la siguiente expresion:

x(t + At) x(t) + v(t) - At - cosO(t)
y(t+A) | = |y(t) +v(t) - At - sinb(t) (196)
6(t + At) 0(t) + w(t) - At

Por lo tanto se llega a que en discreto la posicidn del robot se puede calcular a partir de una
de estas dos expresiones matriciales:

[Xk+1]  [Xk + Vi - T - cosOy

Vi+1| = |y + Vi - T - sinby (197)
_6k+1. L ek + wy - T

[Xk+1]  [Xk + ASg - cosO

Yi+1| = |yx + Asg -sinHk] (198)
_9k+1_ | gk + Agk

Cualquiera de las dos opciones es valida, aunque dado que se tienen codificadores de
posicién para las ruedas se opta por utilizar la segunda opcidn puesto que no estima la velocidad
sino la diferencia de posicion o incremento de espacio.
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Estimacion mediante Técnicas de Scan Matching

El Scan Matching lo que pretende es calcular el desplazamiento que ha realizado el vehiculo
a partir de la estimacién de la rotacidn y la translacion relativa entre un escaneo y el siguiente (ver
Figura 208). Generalmente se realiza mediante sensores laser, debido a su precision, facilidad de
uso y rapidez de medida, aunque pueden utilizarse otros tipos de sensores de rango.

MbICP l

T 1

l
|

‘H" e \“,., !
Lo 5% , - 1
A2 \,k e = AT
1 A i
e . _— = :e
|EJ,_ ] 3m | ) é‘:‘: ?\ 3mI
It} 3 1 4] 8 =
| 5 __.h____,l; lﬁ; L_',J-.. et

Figura 208. Resultados de diferentes algoritmos de Scan Matching: MbICP (izq.), IDC (centro) e ICP (dcha.).

Las mejoras que aportan las técnicas de Scan Matching en cuanto a precision de la
estimacion son enormes, tal y como se observa en la Figura 209.

&

|

Figura 209. Estimacidn de la posicion del robot: Scan Matching (verde) y odometria (rojo).
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Definicion de AGV

Como uno de los elementos principales utilizados para la implementacién de los desarrollos
de la presente Tesina es un AGV con diferentes dispositivos de sensorizacién y de control, en este
anexo se ha creido conveniente incluir una breve explicacién de los denominados AGV, asi como
de las soluciones tecnoldgicas existentes para su uso a nivel industrial

Un AGV (Automatic Guided Vehicle, en sus siglas en inglés) es un robot capaz de moverse
de forma auténoma en un determinado entorno, realizando diversas tareas como el transporte o
la manipulacién de objetos y sin chocar con los elementos que lo rodean. Por lo tanto se puede
decir que en general un vehiculo auto-guiado consiste bdsicamente en una plataforma con
ruedas, que dispone de un microprocesador incorporado y una fuente de alimentacién propias,
gue le permiten moverse por si mismo y recibir drdenes de una unidad de control o de otros AGV.

La aparicion en el mercado del primer AGV data de los afios 50, de la mano de la Barrett
Electronics of Northbrook, empresa de lllinois, que desarrollé un modelo que tenia como Unica
misién el transporte de mercancias pesadas y consistia en un tractor adaptado que seguia un
conductor situado en el suelo, sustituyendo el sistema empleado basado en rail. Actualmente los
AGV incorporan toda una gama de herramientas, desde pallets para apilar contenedores hasta
brazos robots, que les permiten realizar todo tipo de funciones de manipulacién de objetos.

Hoy en dia existen un gran numero de vehiculos auto-guiados con diferentes
caracteristicas, en funcion del entorno donde vaya a trabajar el sistema vy las tareas que deba
llevar a cabo. Sin embargo, las siguientes partes son comunes a todos los AGV:

e Unidad principal de control se compone de 3 partes:

o Unidad de control de conduccion: Encargada de los convertidores que alimentan
los motores del sistema locomotor.

o Unidad de control: Encargada de las tareas que debe llevar a cabo el robot, como
la carga de mercancias o la manipulacidn de objetos mediante el brazo robot.

o Unidad de seguridad: Encargada de evitar las colisiones con los elementos del
entorno, sobre todo con otros objetos mdéviles. Debe de garantizar que ni los
objetos manipulados ni los operarios de planta sufren ningln dafio. Es una de las
partes fundamentales que, junto al comportamiento predictivo, dota al sistema
de mayor seguridad frente a los vehiculos de control manual. Los elementos de
seguridad basicos de los AGV se observan en la Figura 210.
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Figura 210. Sistemas de seguridad de un AGV

e Fuente de alimentacion: Suele consistir en baterias eléctricas, cerradas y recargables que
dotan al equipo con tanta autonomia de movimiento como capacidad tengan éstas.

e Sistema locomotor: Encargado del movimiento del dispositivo. EIl mecanismo utilizado
para el desplazamiento dependerd del entorno de trabajo, y de las tareas a realizar. Los
mas utilizados son los basados en ruedas y orugas.

e Dispositivo de sensorizacion: Encargado de alertar a la unidad de seguridad de los
elementos del entorno, asi como de informar a la unidad de control para que se lleven a
cabo las tareas de localizacion o del vehiculo y el célculo de la trayectoria a seguir.

En las lineas complejas de fabricacion flexible, en donde el recorrido de las piezas entre
maquinas y entre éstas y los almacenes es aleatorio y las distancias son considerables, el sistema
de transporte flexible mas utilizado es el que utiliza vehiculos guiados automaticamente o AGVs.

Estos vehiculos que se extienden desde repartidores con capacidad de carga de unos pocos
kilogramos hasta transportadores de mas de 100 toneladas pueden variar su ambiente de trabajo
desde oficinas alfombradas hasta los mas hostiles sectores fabriles. Estos factores sumados a la
flexibilidad que permiten han ampliado el campo de aplicacién de los AGV de gran modo en los
ultimos diez afios, extendiéndolo a las mas diversas areas como industrias quimicas, de cerdmicos,
metalmecdnicas, alimenticias, textiles, depdsitos de todo tipo, empresas de servicios como
correos, y otros sitios como aeropuertos y hoteles.

Como se ha comentado en la primera parte de este Anexo, los vehiculos guiados
automaticamente pueden definirse como vehiculos autopropulsados, capaces de seguir
automaticamente una trayectoria variable segin un patron flexible, es decir facilmente
modificable.
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Este sistema de transporte puede desglosarse en tres partes:

El vehiculo.
El sistema de trafico.
El sistema de gestién.

El sistema de trafico estd formado por:

e Los circuitos o caminos a recorrer.
e Los puntos de carga y descarga.

e Los puntos de comunicacion.

e Indicadores de trafico.

Tecnologias tradicionales

En la actualidad existen diversas soluciones comerciales con AGVs y segun el método
utilizado para el guiado se pueden clasificar de dos maneras: de camino fijo o de camino libre. La
determinacidn de cual de los dos elegir dependera de la Tabla 14.

CARACTERISTICA |SISTEMAS FIJOS SISTEMAS FLEXIBLES
Costo Menor Mayor
Flexibilidad Escasa Alta

i Altos costos por modificacién |Posibilidad de cambios de disposicidn
Cambios futuros o o ]
y/o ampliacion acorde a requisitos de capacidad

Tabla 14. Caracteristicas para la seleccion del método de guiado de un AGV.

Los primeros AGVs utilizaban un cable de guiado inductivo o una linea dptica visible,
pintada sobre el suelo. El cable inductivo de guia es todavia unos de los sistemas mdas empleados
en AGVs. No obstante, muchas compainiias tratan de cambiar el guiado mediante cable inductivo
por los sistemas mds modernos de navegacion, como pueden ser:

e Guias de imanes empotrados

e Laser de balizamiento ubicados en zonas especificas del almacén
e Microondas

e Sensores ultrasénicos

e Gyroinerciales

e Sistemas de guiado por cdmara
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Filo-Guiado

El sistema de guiado magnético por cable se basa en un conductor eléctrico enterrado
(unos 20 mm), y mediante una corriente eléctrica que fluye por este, se crea un campo
electromagnético alrededor del mismo. El campo producido es mas fuerte (intenso) cerca del
conductor y se reduce a medida que se aleja del conductor.

Un campo electromagnético que atraviese una espiral inducird un voltaje eléctrico a través
de ésta, que puede detectarse a través de la terminacidon de la espiral y es proporcional a la
intensidad del campo electromagnético.

La antena orientable contiene dos espirales en donde se induce el campo y la sefial que se
le envie al motor del AGV dependerd de la ubicacién de dicha antena. El AGV tendra como
minimo una antena para orientarse y otra de cruz para detectar los cables-guias que estén
perpendiculares entre si. Los cables de cruz se usan para actualizar la posicion exacta del AGV.
Muchos AGV también tendrdn antenas adicionales de guia para trasladarse marcha atras.

Ca 4 mm

Ca 21 mm

o
magnekic field

Figura 211. Esquema de funcionamiento del sistema de guiado por cable magnético.

La corriente que circula por el conductor es de muy baja intensidad, unos 400 mA a unos 40
Voltios y a baja frecuencia. El campo magnético generado interacciona con dos bobinas situadas
en la parte delantera del vehiculo, que en funcidon de la diferencia de las sefiales en cada bobina
autocorrige su trayectoria. Cada tramo del circuito tiene una frecuencia distinta y esto permite al
vehiculo cambiar de trayectoria.
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Guiado Optico

El AGV sigue una linea marcada en el suelo con una sustancia fluorescente que, al ser
activada mediante una luz ultravioleta, es detectada por dos células fotoeléctricas en la base del
vehiculo. Al variar la frecuencia de la luz ultravioleta, la sefial detectada es distinta y permite
pasar de un tramo del circuito a otro tramo. Si una célula se sale fuera de la linea, no percibe
sefial y el vehiculo corrige su posicién hasta que las dos células estén activas.

Este sistema, muy fdcil, barato de instalar y modificar, tiene el inconveniente de precisar
unas condiciones de suelo y de ambiente muy apropiados que en general no son las de una
industria.

Guiado por Laser de Balizamiento

El explorador de Laser se monta en una posicion alta sobre el AGV y deber tener visibilidad
a todos los puntos de referencia. Estos puntos de referencia se encuentran recubiertos por una
cinta reflectora. Se debe tener un minimo de tres puntos de referencia durante el viaje.

El explorador de laser se basa en coordenadas x —y con una exactitud de +2 mm de
tolerancia que se conecta directo a la placa de control del AGV. Dicho explorador de laser usa un
haz de laser emitido por un transmisor de pulso que repasa el area de circunvalacién mediante un
espejo interno que rota a 10 rev/seg. El mismo haz es reflejado por los puntos de referencia,
esto determinara las posiciones de referencia fija a través del método de triangulacion realizado
por un microprocesador interno del explorador, logrando detectar la posicién del vehiculo en
todo momento.

La programacién de trayectoria es facil, ya que se define y modifica utilizando
generalmente AutoCAD, permitiendo al usuario modificar o agregar una linea de trayectoria
libremente.

Entre las principales ventajas destacan las siguientes:

e No requiere ninguna calibracion.

e Fdcil instalacion de los reflectores.

e Alta tolerancia para el bloqueo de reflectores con ningln efecto sobre la trayectoria.

e El vehiculo podra conducirse donde quiera mientras puede actualizar su posicién absoluta
a través de los reflectores.

La principal desventaja de este sistema de guiado es:

15-30 % mas caro que los vehiculos de filo-guiado.
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Guiado Magnético

El imdn-guia orientado es un sistema de navegacidon que posee sensores de imanes
ubicados en posiciones especiales, para encontrar imanes pequefios instalados a lo largo de la
trayectoria guia en el piso. Los sensores guias informaran de las posibles desviaciones y
actualizara la trayectoria del AGV.

Los imanes se instalan cada 5 o 10 metros sobre la trayectoria a recorrer, en hoyos
perforados en el suelo y cubiertos con epoxy, dejando la superficie plana vy lisa. Estos son capaces
de detectar imanes pequenos enterrados en el piso con alta exactitud, dando las coordenadas en
x-y de los mismos. Ademas, el sensor guia se encuentra en el eje Unico, lo que dara la direccidn al
vehiculo y asiste el voltaje proporcional al motor para lograr el desplazamiento del mismo.

Nuevas Tecnologias

El mayor inconveniente que presentan los AGVs tradicionales es su poca flexibilidad para
adaptarse a los cambios del entorno, el coste asociado a la infraestructura que requieren, en
ocasiones no pueden re-planificar su ruta, etc.

Con objeto de aumentar el grado de autonomia de los AGV, los investigadores han
desarrollado en las ultimas décadas numerosas herramientas para resolver los problemas que se
presentan tradicionalmente en la robdtica movil, tales como, simulacién [112], la localizacidn y la
construcciéon de mapas (SLAM) [113], navegacidn y planificacion de trayectorias [114], [115],
[116], coordinacion entre robots, etc. En este sentido, se requiere cada vez mas sensores con
mayor capacidad de procesamiento y abstraccidn, como por ejemplo los sistemas de visidn, que
estan adquiriendo una importancia cada vez mayor debido a la continua mejora de la tecnologia.
Témese como ejemplo la aplicacion ROBOLIFTO [117], en la que se utiliza un sistema de visidn
para detectar marcas artificiales en el suelo. En [118] y [119], se resuelve el problema maniobras
de carga y descarga con pallets, utilizando para ello un sistema de visién.

En [120], [121], [122], se desarrollaron varias aplicaciones industriales con AGVs, en las que
fundamentalmente se realizaron diversas propuestas de automatizacidn, definiendo arquitecturas
hardware y software, orientadas a la tele-operacion de vehiculos, la navegacién auténoma o el
seguimiento de linea por visidn artificial.

A nivel mas industrial, los nuevos sistemas de orientacién de AGVs se llaman Sistemas
Libres de navegacion de gama. Sin embargo todos los sistemas de orientacién de AGV requieren
de referencias instaladas a lo largo o alrededor de una trayectoria de guia, ninguno es 100% libre.
Estos sistemas tienen la desventaja de que el software puede ser muy complejo y para su
programacion y mantenimiento se requieren expertos.
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Navegacion inercial

Uno de estos sistemas de guiado estd basado en navegacién inercial, en la que
acelerémetros y girdscopos, junto con transponders embebidos en el suelo permiten localizar la
posicién del vehiculo.

Por lo tanto, el sistema de guia inercial confia en la retroalimentacién para estimar la
distancia viajada. EI AGV va midiendo la distancia recorrida y controla la posicidn, esto permite
salirse de la referencia pero conociendo en todo momento la localizacién del vehiculo, de modo
que es sencillo volver al recorrido de guia.

Vision Artificial

Otro tipo de guiado es aquel en el que se realiza un seguimiento de linea por visidon
artificial, en cuyo caso, el objetivo es que el AGV siga un circuito pintado en el suelo utilizando un
sistema de vision.

En la Figura 212 se muestran dos AGVs pertenecientes al Instituto de Disefio y Fabricacion
(IDF) de la UPV, para los que se han implantado sistemas de visién para realizar el guiado del
vehiculo por una planta industrial.

SCREEN

Industrial Vision
System \ INDUSTRIAL
- CONTROLLER

Laser / ~—
Range »

Finder

EMBEDDED VISION
SYSTEM

6 aaai)

— —
LASER RANGE
FINDER

Touch
Screen

Figura 212. AGVs guiados mediante vision.
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Proceso de Calibracion

Para la calibracién de la cdamara CMUcam3, utilizada en los experimentos de control
realizados con la carretilla industrial con funcién AGV, se ha utilizado el Matlab Calibration
Toolbox [123], obteniendo tanto los parametros intrinsecos como los extrinsecos, esto es la
transformacién homogénea capaz de expresar las coordenadas de los puntos en el sistema de
coordenadas de la camara a puntos referidos al sistema de coordenadas de la imagen.
Despreciando posibles aberraciones de la dptica, la matriz de pardmetros intrinsecos, segun el

A 0 U,
modelo pin-hole,es K = [0 B V,|, donde A = Suf yB = Sy f , siendo Sy y Sy el tamafio de
0o 0 1 ccby ccoy

la imagen, CCDy y CCDy el tamafio del CCD (Charge-Coupled Device) y f la distancia focal.

Una vez conocidos los parametros intrinsecos es necesario obtener los pardmetros
extrinsecos, es decir, los que permiten referir el sistema de coordenadas del centro focal con
respecto a la base de la cdmara. Para determinar las transformaciones homogéneas necesarias
hay que definir los sistemas de coordenadas que intervienen en la transformacion. A continuacién
se muestran dos esquemas (Figuras 213 (a) y (b)), en las que se puede observar como se
distribuyen los SC, asi como los pardmetros que se van a considerar:

(a) (b)

Figura 213. Sistemas de coordenadas de la torreta de la camara.

En la Figura 213 (a) se muestra de forma detallada el sistema de coordenadas de la base
que corresponde con el giro vertical del primero de los dos servomotores que controlan la
orientacién de la cdmara. Ademas hay otro sistema de coordenadas situado en el segundo eje de
giro y finalmente otro situado en el foco de la cdmara. En la Figura 213 (b) aparecen los
parametros de giro (a y B), que en este caso son variables en funcion de las posiciones de los
Servos.
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A continuacién se muestran las distintas matrices de transformacién homogéneas (MH)

utilizadas:
1 0 0 O
w 01 0 O .
T = 00 1 L1l Desplazamiento en Z (199)
0 0 0 1

[cos(a) —sin(a) 0

WR, = sin(a)  cos(a) 0 ,GirodeaenZ (200)
0 0 1
0

0 0

- o oo

Las siguientes matrices permiten referir el centro focal de la cdmara con respecto a la base
de la torreta:

1 0 0 L3
B _|(0O 1 0 O .
T = 00 1 L2 Desplazamientosen Xy Z (201)
0 0 0 1
1 0 0 L4
E 01 0 O :
T, = 00 1 0l Desplazamiento en X (202)
0 0 0 1
0 -1 0 0
_11 0 0 0| ~
R, c= 0o o 1 ol Girodem/2enZ (203)
L0 0 0 1
[1 0 0 0
E 0 cos(B) —sin(B) O] ..
R, = X 204
2. 0 sin(B) —cos(B) Of Girode B en (204)
10 0 0 1

Hay que destacar que en todo momento se estan aplicando transformaciones respecto al
sistema de coordenadas local y por lo tanto cada nueva matriz de transformacion que se aplica
debe de post-multiplicar al conjunto de matrices que se tiene hasta ese momento.

La matriz de transformaciéon homogénea (MH) final que modela los parametros extrinsecos
de la camara es la siguiente:

H(a,p)="Hc = "Tg "R "Tp- "Tc- "Ric- "Ry (205)
Siendo T y R matrices de traslacidn y rotacién homogéneas, respectivamente.

Por tanto, la ecuacidn que modela la MH directa para obtener las coordenadas de los
pixeles a partir de los puntos del espacio es:

P,p =K-H(a,B) - P3p (206)
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Siendo P,p € R3 el punto homogéneo respecto al sistema de coordenadas de la imagen,
P, € R* el punto homogéneo en el espacio 3D respecto al sistema de referencia global o en
este caso al SC del robot, K € R3*3la matriz de parametros intrinsecos y H € R*** la matriz
homogénea de los pardmetros extrinsecos de la camara.

El modelo de proyeccién inversa que permite obtener puntos sobre el plano z =0,
requiere eliminar la cuarta fila y la tercera columna de H. Obteniendo, por tanto, el siguiente
modelo de proyeccién inversa:

P;p =K' -H(apB) ™" Py (207)
Siendo:

—sin(a) —cos(a) -cos(B) (L3 + L4) - cos(a)
H(a,p) =| cos(a) —sin(a)-cos(B) (L3 + L4) - sin(a) (208)
0 sin(B) L1+ 12

Y siendo P3p, = [X Y S]T € R? el punto homogéneo en el plano z = 0. Por tanto, para
obtener las coordenadas que realmente se proyectan se debe normalizar el resultado obtenido.
Para ello basta con dividir las coordenadas obtenidas por el valor S, que es el valor
correspondiente al escalado. El resultado es el siguiente:

~ xv 1T
Pipp =X Yp 117 =[5 S 1] (209)

Cdlculo de una Homografia

Al realizar la suposicién de que el vehiculo auténomo se desplaza por el plano z = 0, se
esta simplificando notablemente el problema de navegacion. Eso implica que en todo momento
los planos de imagen y de tierra estan en la misma posicidn relativa. Como consecuencia y dado
que la proyeccién perspectiva es invertible, es posible realizar la estimacion de correspondencias
entres los puntos de la imagen y los del mundo y viceversa.

Existe todo un campo en visiéon por computador dedicado a las proyecciones perspectivas,
sobre todo desde el punto de vista de vision 3D. No obstante, aqui sélo se va a hacer referencia a
la técnica del Inverse Perspective Mapping (IPM), que consiste basicamente en realizar la
transformacion inversa a la perspectiva producida por la cdmara respecto al plano de
desplazamiento del vehiculo. Esto se consigue gracias al cdlculo de los parametros de la
Homografia entre dichos planos, que no es mas que una matriz homogénea de 3 X 3.

Simplemente se mencionara la funcién de la libreria OpenCV que se ha utilizado para el
calculo de la homografia que permite realizar la inversion de la perspectiva y por tanto permiten
conocer la correspondencia exacta entre los puntos detectados en la imagen y sus homdlogos en
el mundo. Dicha funcién es “cvGetPerspectiveTransform” y su funcionamiento puede consultarse
en [124].
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En la Figura 214 aparece un ejemplo de un proceso de inversidn de la proyeccion tras el
calculo de una homografia, ya que en (a) aparece la imagen con los puntos seleccionados y en (b)
aparecen los puntos mapeados sobre el plano z = 0.

o e o
8500
8000
7500 o o °
7000
6500
o © o
1500~ -1000  -500 0 500 1000 1500

(a) (b)

Figura 214. Ejemplo de transformacion mediante el método IPM.

Ademas del anterior ejemplo también se muestra la inversidn de la proyeccién realizada
tras obtener la matriz homogénea de transformacion para la camara IP montada sobre el robot
Pioneer 3DX.
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Figura 215. Transformacion mediante el método IPM para la cdmara IP montada sobre el robot Pioneer 3DX.
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Protocolo de Comunicacion Serie

Por las caracteristicas del hardware embebido utilizado, es decir, por las limitaciones de
procesamiento de la CMUcam3, es necesario que ésta se comunique con un ordenador. Para
solucionar dicho problema se ha realizado la comunicacidn entre ambos dispositivos a través del
puerto serie del ordenador. Respecto a la comunicacidon hay que decir que se ha implementado
uno protocolo sencillo en el que el telegrama sigue la siguiente estructura:

STX LEN CMD DATA TIME CRC
(1 byte) (2 bytes) (1 byte) (LEN-1 bytes) (4 bytes) (1 byte)

Figura 216. Campos del telegrama de comunicacion

Como en todos los protocolos en primer lugar se envia una cabecera para reconocer el
inicio de la trama. En este caso el caracter de inicio de telegrama es el STX (0x02 ASCII).

Después se envian 2 bytes (LEN) en los que se indica el nUmero de caracteres que se van a
enviar, de modo que se incluyan tanto el byte CMD, en el que se indica el codigo del comando que
se va a enviar, como los datos de la trama (DATA). En cualquier caso, en el campo LEN no se
considera el byte de codificacion CRC. Cuando el mensaje lo envia la cdmara, ademas de lo
anterior en el campo TIME del telegrama se almacena también el tiempo de procesamiento en
una variable de tipo float (4 bytes). Finalmente, se realiza una XOR de todos los bytes (excepto el
primero que al ser siempre el mismo no se considera) y el resultado se almacena en la lltima
posicién de la trama formando el denominado CRC que sirve para determinar si el mensaje es
correcto o no.

Al tratarse de un procedimiento comun a todos los comandos, a continuacién se muestra el
proceso de comunicacion del protocolo, donde se aprecia qué secuencia se sigue durante el
intercambio de telegramas:

SELECCION DEL
MODO Y/O COMANDO
GENERAR
TRAMA
TRANSMITIR
TRAMA
ESPERAR
RESPUESTA
Tarda mas de
100 ms
RESPUESTA
ERROR DE OBTENIDA
RESPUESTA CORRECTA

Figura 217. Proceso de comunicacién del protocolo
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A continuacién se muestran unos diagramas con el proceso de formacién de los telegramas
de comunicacion.

STX=0x02

N Dependera
del comando
-
- seleccionado
-
-

INIT SET MODE GET MODE SET CONFIG GET CONFIG MESURE MESURE ALL SET POSE GET POSE GET IMAGE SET PARAM

GET PARAM

(Cemo=oxi0 ) ((_cmp=ox0 ) (_comp=oxzr ) ((_cmo=oxa0 ) (__cmp=or ) (_cmp=oxa0 ) ((_cwo=oxa1 ) ((_cmp=oxso ) ((cmo=oxst ) (( cwo=oxer ) ((_ cmp=0x70

PREEEZED)

(Coata=nuie ) (Coata=wmope ) ((pata=nuiL ) (pata=pconrie) ((oata=nul ) ((oata=nu ) (Coata=nuit ) ((pata=ap ) (Coata=nu ) (Cpata=nue ) ((DATA=UoVo..

) (Coata=nu )

CRC
XOR de trama

Figura 218. Proceso de formacion telegrama de comunicacion desde PC

STX=0x02

N Dependera
del comando
- seleccionado
-
-

INIT RESP SET MODE RESP GET MODE RESP SET CONFIG RESP  GET CONFIG RESP MESURE RESP MESURE ALL RESP  SET POSE RESP GET POSE RESP GET IMAGE RESP SET PARAM RESP

GET PARAM RESP

(omp=ox0 ) (_cmp=oxa0 ) (_cmp=oxar ) ((_cmp=o0 ) ((_cwp=oxer ) ((_cmp=oxco ) ((_cmp=oxct ) ((_omp=owo ) (( cmp=ox01 ) (( cwp=oxe1 ) (( cmp=oxFo PREEEEID)

DATA = DATA = inliers,

( DATA = NULL ) ( DATA = NULL ) ( DATA = MODE ) ( DATA = NULL ) @ATA:P.CONFIG) CP'Q'X"Y"X"Y'D Cp,m,th.,Xy,V.D ( DATA =NULL ) (patazap ) (oata=mace ) ((paTA=NULL ) (DATA:UO,VO..Y)

CRC
XOR de trama

Figura 219. Proceso de formacion telegrama de comunicacién desde CMUcam3

Hay que destacar que el protocolo dispone de un total de 12 comandos, llamadas desde la
aplicacion del ordenador, asi como 12 respuestas desde la CMUcam3:

e Comandos de llamada.

o INIT_CMUCAM (CMD=0x10): Inicializacién de los parametros de la cdmara a sus
valores por defecto y posicionamiento de la misma a los angulos iniciales.

o SET_MODE_CMUCAM (CMD=0x20): Cambio del modo de funcionamiento
(Automatico o Manual).
GET_MODE_CMUCAM (CMD=0x21): Lectura del modo de funcionamiento.
SET_CONFIG_CMUCAM (CMD=0x30): Cambio de los parametros de configuracion
de la camara (Threshold, Contrast, Mininliers, Umbral, etc.).

o GET_CONFIG_CMUCAM (CMD=0x31): Lectura de los parametros de configuracion
de la camara (Threshold, Contrast, Mininliers, Umbral, etc.).

o MESURE_CMUCAM (CMD=0x40): Solicitud de los parametros de la recta, sin
transmisién de los puntos inliers.

o MESURE_ALL_CMUCAM (CMD=0x41): Solicitud de los pardmetros de la recta, con
transmisién de los puntos inliers.

o SET_POSE_CMUCAM (CMD=0x50): Cambio de posicién de los servos.
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GET_POSE_CMUCAM (CMD=0x51): Lectura de posicién de los servos.
GET_IMAGE_CMUCAM (CMD=0x61): Solicitud de transmisién de la imagen
capturada.

SET_PARAM_CMUCAM (CMD=0x70): Cambio de los pardmetros intrinsecos de la
camara (a, B, u,, Vo).

GET_PARAM_CMUCAM (CMD=0x71): Lectura de los parametros intrinsecos de la
camara (a, B, U,, Vo).

e Comandos de respuesta.

O

INIT_RESP_CMUCAM (CMD=0x90): Respuesta de la cdmara si todo es correcto al
recibir el comando INIT_CMUCAM.

SET_MODE_RESP_CMUCAM (CMD=0xA0): Respuesta de la cadmara si todo es
correcto al recibir el comando SET_MODE_CMUCAM.
GET_MODE_RESP_CMUCAM  (CMD=0xA1): Transmisiéon del modo de
funcionamiento en el que esta trabajando la cdmara.
SET_CONFIG_RESP_CMUCAM (CMD=0xB0): Respuesta de la camara si todo es
correcto al recibir el comando SET_CONFIG_CMUCAM.
GET_CONFIG_RESP_CMUCAM (CMD=0xB1): Transmisién de los parametros
actuales de configuracién almacenados en la cdmara.

MESURE_RESP_CMUCAM (CMD=0xC0): Transmision de los parametros de la linea
detectada (p,®,X,Y;, X, Ys).

MESURE_ALL_RESP_CMUCAM (CMD=0xC1): Transmisidn de los parametros de la
linea detectada (p,®,X;Y;,Xs,Ys) y también los puntos inliers.
SET_POSE_RESP_CMUCAM (CMD=0xDO0): Respuesta de la camara si todo es
correcto al recibir el comando SET_POSE_CMUCAM.

GET_POSE_RESP_CMUCAM (CMD=0xD1): Transmision de los parametros de
posicidon de la camara (pardmetros extrinsecos).

GET_IMAGE_RESP_CMUCAM (CMD=0xE1): Transmisién de los pixeles de la
imagen almacenada en una cadena de caracteres del tamafio total de la imagen

, 176x143
(Size =
mple

asigna junto con los pardmetros de configuracion y hace que se tomen los pixeles

, donde sample es el valor de muestreo de la imagen que se

salteados. Si sample = 1, entonces se transmite toda la imagen, y si sample = 4,
se transmite 1 pixel de cada 4).

SET_PARAM_RESP_CMUCAM (CMD=0xF0): Respuesta de la camara si todo es
correcto al recibir el comando SET_PARAM_CMUCAM.
GET_PARAM_RESP_CMUCAM (CMD=0xF1): Transmisiéon de los parametros
intrinsecos de la cdmara.

ERROR_CMUCAMS3 (CMD=0x00): En caso de producirse algun error la camara
codifica el tipo de error y lo transmite a la aplicacién del PC.
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Esperar recepcion de un dato
(Interrupcién / Polling)

A

Contador=0

Inicio T

SI

Dato=ACK,NACK,LF Byte conocido

i

Byte desconocido

Almacenar longitud »

0<Contador=2 telegrama (LEN)

Recoger dato

Sl Sl

Recibir comando a
- Contador=: - M fil
ontador=3 (CMD) CMD

o

SI

Recibir datos

3<Contador<TelegramSize (DATAI)

SI

Accién asociada a CMD

Recibir CRC > CRC correcto

Contador=TelegramSize y
Fin Telegrama

I —— Otro caso

Figura 220. Proceso de decodificacion del telegrama

El esquema de la Figura 220 representa detalladamente el diagrama de flujo del protocolo,
en el que inicialmente hay una etapa de espera de recepcidon de datos. Segun si el telegrama lo
recibe la aplicacion del PC o de la CMUcam3 se hace la espera de una forma u otra. Por lo tanto, el
inicio del proceso de comunicacion al recibir un byte puede ser por interrupcidn (en la aplicacion
del ordenador) o mediante polling (en la cdmara). El resto del flujograma muestra cémo se va
decodificando el mensaje y verificando los posibles errores para ejecutar la accién que vaya
asociada a cada caso.
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Hay que decir que de entre todos los comandos destacan los que intervienen directamente
en el proceso de seguimiento, que son los de requerimiento de medida y el posicionamiento de
los servos. Hay que decir que debido a las limitaciones del hardware se dispone de 2 tipos de
medida, la diferencia entre ambos comandos radica en que en uno se envian Unicamente los
parametros de la linea detectada (angulo, distancia, punto inicial y punto final), mientras que en
la otra opcién ademas de eso se envian también los inliers detectados para su posterior
visualizacidn, lo cual ralentiza la comunicacién. Es evidente que en el primer caso no se pueden
visualizar los resultados obtenidos al no transmitirse los puntos inliers, pero el control es mas
eficaz puesto que el tiempo requerido en la comunicacién es inferior y por tanto se puede realizar
el control con un periodo de muestreo mucho menor. En cambio, en el segundo caso se puede ver
graficamente qué esta haciendo el algoritmo, pero en consecuencia el control es mas lento.

Una vez se han recibido en la aplicacidon del ordenador los datos de la recta detectada
(parametros, puntos inicial y final, inliers, etc.), éste se encarga de gestionar su visualizacion. Para
ello se ha realizado un programa que es capaz de mostrar por la pantalla en tiempo real los
puntos inliers de la recta, ademas de dibujar la recta detectada en la imagen y en su caso la
imagen almacenada en la CMUcam3. En la Figura 221 se muestra un ejemplo de la imagen que
aparece en la pantalla del ordenador cuando se ejecuta la aplicacién.

Figura 221. Aplicacion del ordenador para visualizacion de la linea detectada
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