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Resumen

La calibracién es uno de los problemas maés relevantes en el mundo de la robdtica. A través de
ella, se puede establecer una correspondencia precisa entre el modelo matemético del robot y su
comportamiento real en el entorno fisico. En este proyecto se propone un método de calibracién
cinematica, basado en redundancia perceptiva. Este proyecto se ve motivado por la técnica utilizada
en fotogrametria denominada bundle adjustment. La propuesta consiste en un método de calibracién
auto-contenido, que se basa en utilizar miltiples observaciones simultaneas de un mismo objeto del
entorno, obtenidas desde diferentes cdmaras montadas en el propio robot. Dichas observaciones se
utilizan para estimar los pardmetros del modelo cinemético y mejorar la estimacién de las posiciones
relativas de las diferentes partes del robot. Para esto, se desarrolla un nodo de calibracién imple-
mentado en Python, sobre el framework Robot Operating System, el cual obtiene las posiciones de
los objetos en el mundo, procesa dicha informacion, y posteriormente realiza la optimizacién. Esta
optimizacion se logra modelando el problema como uno de minimos cuadrados no lineales, el cual
es resuelto utilizando un método iterativo de regiones de confianza. El método propuesto se valida
experimentalmente utilizando un brazo robdtico, montado con dos cdmaras estéreo con percepcién
espacial, las cuales junto con un sistema de visién artificial, se utilizan para la identificacién de los
objetos. El método descrito en esta investigacion ademéds de mejorar significativamente la precisién
del robot a la hora de interactuar con los objetos del entorno, propone un enfoque simple y de
menor costo comparado con otros métodos hallados en el relevamiento biliografico.

Palabras clave: calibracién cinematica, bundle adjustment, robdtica, optimizaciéon, minimos cua-
drados
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, la robética colaborativa experimenta un crecimiento significativo. Esto implica

que los robots interactien cada vez mads, en entornos variados y dindmicos. Sin embargo, diversas
imprecisiones pueden surgir debido a factores como el proceso de ensamblaje, la elasticidad mecénica
o incluso el diseno econémico de los componentes. Por esto, es importante que sea ejecutada una
rutina de calibracién confiable.
En robdtica, uno de los principales problemas es la calibracién. A través de esta técnica, se permite
conectar el mundo fisico (las posiciones reales del espacio que ocupan las diferentes partes del robot)
junto con el mundo légico, es decir, el comportamiento esperado. Este proceso puede requerir de
muchos recursos y esfuerzos dependiendo del entorno de trabajo y las necesidades. Los métodos de
calibracién pueden diferenciarse en dos grandes grupos: calibracién no paramétrica y paramétrica.
Por un lado, la calibracién no paramétrica, en donde se agregan directamente correcciones basadas
en mediciones empiricas, sin necesidad de un modelo matematico detallado del sistema. Esto permite
compensar errores sistematicos observados en el espacio de trabajo mediante tablas de correccién
o modelos de error empiricos.

Por otro lado, la calibracién paramétrica, es el enfoque donde el objetivo estda en estimar un
vector de pardmetros que permite describir la geometria del robot. Uno de los modelos de calibracién
paramétrica més utilizados es el modelo cinematico, donde se modelan las relaciones espaciales de
los diferentes enlaces del robot junto con los sensores montados en él.

En este contexto, el tipo de sensores empleados juegan un papel fundamental en la definicién
del enfoque a utilizar. Sensores visuales, tactiles, inerciales o de fuerza son utilizados para estimar
diferentes posiciones del robot, permitiendo abordar el problema con diferentes estrategias de cali-
bracién como: la autoobservacién, el autocontacto, o el uso de restricciones fisicas externas. Estos
tres enfoques seran explorados a lo largo del relevameinto del estado del arte. Cada una de estas
estrategias propone diferentes desafios. Por ejemplo, el manejo de colisiones en el caso del enfoque
de autocontacto, o el de identificacién de puntos especificos para el caso de la autoobservacién.

El objetivo de este proyecto sera el desarrollo de un método de calibracién basado en la re-
dundancia perceptiva. Esta propuesta es motivada por la técnica de optimizacién conocida como
Bundle Adjustment, la cual es utilizada en los campos de la fotogrametria y visién por computadora.
En dicha técnica, es planteado el problema como un proceso de optimizacién no lineal. Mediante él
se estiman las coordenadas tridimensionales que describen la geometria de una escena, los parame-
tros del movimiento relativo entre camaras y las caracteristicas opticas de las cAmaras con las que



son capturadas las imagenes. Estas caracteristicas motivan el desarrollo de la investigacién para
permitir la estimacion de los parametros del modelo cinematico utilizado.

Este documento se compone de seis capitulos. En los Capitulos 2 y 3, se presentan los principa-
les conceptos tedricos necesarios para poder realizar la investigacion. Para ello, diferentes fuentes
bibliogréaficas fueron relevadas, asi como investigaciones relacionadas con la temédtica abordada. Los
resultados de estas etapas, motivaron el desarrollo de una solucién propia, la cual es presentada y
descrita en el Capitulo 4. En este capitulo se establece la formulacién matemaética del problema y
se describe la arquitectura necesaria para llevar a cabo su resolucién. Ademads, se detalla el pro-
ceso seguido para implementar la solucién propuesta. En el Capitulo 5 una serie de experimentos
seran presentados, para permitir validar la soluciéon desarrollada. En el Capitulo 6 se presentan las
principales conclusiones de la investigacion, junto con lineamientos a trabajar en el futuro. Final-
mente se incluye un Anexo, en donde se explican aquellos conceptos que no son fundamentales en
el desarrollo de la investigacién.



Capitulo 2

Marco Teorico

Este capitulo tiene como objetivo exponer los principales conceptos tedricos que permitan en-
tender la investigacién. Para su elaboracién, se realizé un relevamiento de fuentes bibliograficas,
incluyendo libros, articulos académicos y recursos digitales relacionados al tema.

En las primeras cuatro secciones del capitulo, son presentados los fundamentos matematicos
necesarios para que el problema sea formulado como uno de optimizacién. Entre estos fundamentos,
son incluidas la definicién de la técnica de minimos cuadrados, la descripcién del concepto de
cadenas cinemadticas, y los elementos requeridos para que el calculo de la cinematica directa sea
realizado correctamente. En la cuarta seccién, es descrita la técnica de Bundle Adjustment, la cual
es considerada como la base que motiva esta investigacién.

En las tltimas dos secciones, son expuestos los conceptos y herramientas principales con los que
es desarrollado el software que permite resolver el problema planteado. El framework correspon-
diente es presentado, junto con la explicacién del sistema de vision artificial que es utilizado en el
Capitulo de experimentacién.

2.1. Minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados es definido como una técnica, utilizada para ajustar un modelo
a un conjunto de datos. Dado un conjunto de puntos, son determinados los valores de ciertos
parametros del modelo que permiten que una funcién, definida por dicho modelo, sea aproximada
lo mejor posible a los datos observados. Este ajuste es logrado mediante la minimizacion de la
suma de los errores al cuadrado entre las observaciones y los valores predichos por el modelo. La
formulacion general del problema de minimos cuadrados es la siguiente:
Dado un conjunto de datos {(x;, y;)}™, y un modelo f(z,6) parametrizado por § € R™, se busca
minimizar:
m
S(0) =D (i — f(@:,0)*.
i=1
Aqui, n representa la dimensién del vector de pardmetros 6, y usualmente se cumple que n < m;
es decir, hay mas observaciones que pardmetros a estimar.

A partir de esta formulacion, es posible distinguir dos casos segun la dependencia lineal de los
parametros sobre el modelo:



= Minimos cuadrados lineales: cuando el modelo depende linealmente de los pardmetros.

= Minimos cuadrados no lineales: cuando la dependencia del modelo respecto de los parame-
tros es no lineal.

2.1.1. Minimos cuadrados lineales

Un problema de minimos cuadrados lineales se caracteriza por la dependencia lineal de los
parametros 6 dentro del modelo. Un modelo donde la dependencia de los pardmetros es lineal
puede ser representado de la siguiente manera: Dadas n funciones linealmente independientes
v1(x),...,on(z), definimos al modelo f, el cual depende de manera lineal del pardmetro 6 co-
mo:

F@,0) =) bi0;(x). (2.1)
j=1

Con esto en mente, dados m puntos {(z;,v:)}i=1....m C R? y n funciones o1 (z), ..., o, (z) como
arriba, podemos definir una matriz A = (a;;) € My xn(R), tal que

aij = ¢j(xi)- (2.2)
Esta matriz almacena las evaluaciones de todas las funciones de base ¢1,..., @, en todos los
puntos z1,...,Z,. Por lo tanto, si tenemos un problema lineal y queremos f(x;,0) & y; para todo
i=1,...,m, estamos buscando un vector de pardmetros
61
62
= 1. (2.3)
On

tal que

O1o1(z1) + O2p02(z1) + - - + Opion(z1) =01
O1p1(x2) + O202(22) + - - - + Opion(22) = Y2

(2.4)
0101(Tm) + O202(Tm) + - -+ + Onon(Tm) = Ym
En forma compacta, este sistema se puede escribir como
A =y, (2.5)

Donde generalmente se cumple que m > n. Por lo tanto, podemos definir el problema de minimos
cuadrados como sigue:

Dados A € M, x»(R) y y € R™, decimos que un vector §* € R™ es solucién del sistema A =y
en el sentido de minimos cuadrados si

0* = argmin| A0 — y||3. (2.6)
fcR™



Aqui, el vector residual es
r=A0" —y e R™,

que representa la diferencia entre los valores predichos A6* y los observados .
La norma euclidiana || - |2 de un vector v = (v1,v2,...,vy) € R™ se define como

lolls = /o3 + 02+ + 02, =

En nuestro caso, la norma euclidiana del residual es

m

140" = ylla = | D ((A6%); — yi)®,

i=1
Existen diferentes formas de resolver el problema de minimos cuadrados lineales:

= Ecuaciones Normales: Se resuelve el sistema A7 A0 = ATy, lo que es eficiente para algunos
casos, pero puede ser inestable numericamente si A7 A es mal condicionado.

= Descomposiciéon QR: Se factoriza A como A = QR, donde @ es ortogonal y R es triangular
superior, permitiendo resolver un sistema triangular.

» Descomposicién en Valores Singulares (SVD): Se escribe A = UXVT, donde U y
V' son matrices ortogonales y ¥ es una matriz diagonal con los valores propios de A. Esta
descomposicién es numéricamente estable y se usa en problemas mal condicionados.

2.1.2. Minimos Cuadrados No Lineales

Los problemas de minimos cuadrados no lineales refieren a problemas en donde la dependencia
del parametro a estimar 6 es no lineal respecto a la del modelo f. Dado que la funcién f es no lineal,
no existe una solucién analitica directa, y por lo tanto es necesario emplear métodos iterativos para
su resolucién. Una de las principales caracteristicas de este tipo de métodos es la necesidad de una
estimacién inicial de los pardmetros. A partir de alli, en cada iteracién se transforma el problema
no lineal en uno de minimos cuadrados lineales mediante una aproximacion local del modelo. Por
ejemplo, en los métodos de regién de confianza se construye un modelo lineal o cuadratico vélido
en una regién determinada alrededor de la solucién actual, que se resuelve para obtener un ajuste
pequeno en los parametros. Este ajuste busca reducir el residuo, es decir, la diferencia entre los
valores observados y los predichos, y el proceso se repite iterativamente hasta que el valor absoluto
de este residuo es menor a una tasa de tolerancia. Esto indica que se ha alcanzado una solucién
o6ptima. Existen diferentes métodos para la resolucién de este tipo de problemas no lineales, entre
ellos:

= Métodos Basados en la Evaluacién de la Funcién: Estos métodos no requieren el cdlculo
de gradientes, siendo adecuados para funciones no diferenciables o mal condicionadas. Se basan
en la exploracion de la superficie de la funcién sin utilizar informacién sobre su pendiente.



s Métodos Basados en el Gradiente: Utilizan informacion del gradiente para dirigir la
busqueda del minimo de manera maés eficiente. Son adecuados para funciones suaves y bien
comportadas, logrando generalmente una convergencia mas rapida que los métodos sin gra-
dientes.

= Métodos de Region de Confianza: Construyen modelos locales de la funcién objetivo y los
minimizan dentro de una regién de confianza, ajustando el tamano de la regién en funcion del
progreso de la optimizacién. Son utiles en problemas donde la Hessiana es dificil de calcular
0 aproximar.

= Métodos de Programacion Cuadratica Secuencial: Disenados para manejar restriccio-
nes de igualdad y desigualdad en la optimizacién, combinan aproximaciones cuadraticas de la
funcién objetivo con restricciones lineales o no lineales para guiar la biisqueda hacia soluciones
factibles.

2.2. Cadenas cinematicas

Segtin la definicién presentada en ScienceDirect Topics (s.f.), una cadena cinemédtica refiere a
una serie de eslabones conectados entre si por medio de articulaciones, permitiendo el movimiento
relativo entre los eslabones y formando una estructura que puede adoptar diferentes configuraciones.
Las articulaciones pueden ser rotacionales, permitiendo rotacion alrededor de un eje fijo especificado
por el dngulo de rotacién (6), o prismadticas, permitiendo movimiento lineal especificado por la
distancia de desplazamiento (d).

Los grados de libertad (DoF, por sus siglas en inglés) en un robot se refieren al nitimero de
movimientos independientes que el robot puede realizar. Cada grado de libertad corresponde a un
modo de movimiento posible, ya sea traslacional (movimiento a lo largo de un eje) o rotacional
(movimiento alrededor de un eje). En términos més simples, los DoF son las diferentes maneras en
las que un robot puede mover o posicionar sus partes.

2.3. Cuaterniones y Cinematica Directa

Los cuaterniones son una extensién de los nimeros complejos y se utilizan para representar
rotaciones en el espacio tridimensional. Un cuaternién se define como ¢ = w + xi + yj + zk, donde
w, T, Yy, y z son numeros reales, e i, 7, k son las unidades imaginarias que satisfacen las relaciones
i2 = j2 = k? = ijk = —1. Los cuaterniones presentan varias ventajas con respecto a los dngulos
de Euler, los cuales representan rotaciones en tres dimensiones mediante tres rotaciones sucesivas
alrededor de los ejes coordenados Z, Y y X. A diferencia de los angulos de Euler, que estédn
sujetos al problema de bloqueo de cardan, los cuaterniones no sufren de este problema debido a su
representacién matemédtica robusta. Ademads, los cuaterniones permiten interpolaciones suaves entre
rotaciones y son mas eficientes computacionalmente. Este tipo de representacién serd utilizada en la
resolucién del problema, para poder representar las rotaciones relativas entre marcos de referencia
consecutivos.

Para obtener las rotaciones elementales alrededor de los ejes X, Y y Z a partir de un cuaternién,
es necesario considerar su vector de rotacién y el dngulo asociado. Las rotaciones en torno a cada
eje pueden representarse mediante cuaterniones particulares, definidos en funcién de los angulos «,
By v, correspondientes a los ejes X, Y y Z, respectivamente.



rotx (o) = (cos (%) , sin (%) , 0, 0>T

)= (s (2) .50 (2) o’

rotz(y) = (cos (%) , 0, 0, sin (%))T

Para construir una matriz de rotacién a partir de un cuaternion g = w + xi + yj + zk, se utiliza
la siguiente matriz de expresiones:

1-2(2+2%) 2(zy —wz2) 2(zz + wy)
R=| 2(zy+wz) 1-222+2%) 2(yz —wx)
2(xz — wy) 2(yz +wz) 1 —2(2?+y?)

Esta matriz transforma las coordenadas de un punto en un sistema de referencia a otro sistema de
referencia que estd rotado con respecto al primero.

En el contexto de la cinematica directa, se busca determinar la posicién y orientacién del efector
final de un robot en relacién con un sistema de referencia base. La cinematica directa se basa en el
producto de transformaciones homogéneas, donde cada eslabén del robot se describe mediante una
matriz homogénea que incluye tanto una rotacién como una traslacion.

Cada eslabén del robot se describe mediante una matriz homogénea T; que se puede expresar

como: ;
R; d;
=[5 Y

donde R; es la matriz de rotacién que describe la orientacién del eslabdn i, y d; es el vector de
traslacion que describe la posicién del eslabén ¢ con respecto al eslabén i—1. La matriz homogénea T;
combina la rotacién y la traslacién en una sola matriz, facilitando la descripcién de la configuracién
del robot.

La matriz de rotacion R; para el eslabén i se puede construir utilizando el cuaternién que describe
la orientacién del eslabén. Luego, al combinar todas las matrices homogéneas de los eslabones
individuales mediante multiplicacién de matrices, se obtiene la matriz de transformacién global que
describe la posicién y orientacion del efector final en el sistema de referencia base:

Ttotal:Tl'T2'~--'Tn

donde T}otq; €s la matriz homogénea final que representa la posicion y orientacién del efector final
del robot.

2.4. Bundle Adjustment

Bundle Adjustment (BA) es una técnica de optimizacién no lineal utilizada en visién por compu-
tadora y fotogrametria para refinar reconstrucciones tridimensionales. El objetivo principal es ob-
tener estimaciones 6ptimas tanto de la estructura 3D de una escena como de los parametros de las
cdmaras (posiciones, orientaciones y calibraciones) que capturaron las imdgenes. Esto se logra mini-
mizando una funcién de costo que cuantifica el error de reproyeccion, es decir, la diferencia entre las



proyecciones observadas y las proyectadas de los puntos 3D en las imdgenes (Triggs, McLauchlan,
Hartley, y Fitzgibbon, 2000). Generalmente, este problema se formula como una minimizacién de
minimos cuadrados no lineales. La Figura 2.1 muestra una ilustracion del problema presentado. En
la misma se puede ver un mismo objeto (pelota de fitbol) desde diferentes posiciones. De cada
imagen se extraen puntos de interés, que seran utilizados en la minimizacion.

3D Image of Football

Camera Pose 4

Camera Pose 1 Camera Pose 3

Camera Pose 2

Figura 2.1: Ilustraciéon de la técnica de Bundle Adjustment. A partir de diferentes vistas de un
mismo objeto, se reconstruye su modelo tridimensional. Imagen extraida de Baeldung on Computer
Science (2024).

2.5. Robot Operating System (ROS)

El Sistema Operativo de Robots (ROS por su sigla en inglés) es un framework disenado para
el desarrollo de software en robdtica. ROS no es un sistema operativo convencional; sino que es
un middleware que opera sobre un sistema operativo. Proporciona un conjunto de bibliotecas y
herramientas que permiten crear aplicaciones robéticas complejas y robustas. Esto es posible ya que
cuenta con cualidades como la abstraccién de hardware, controladores de dispositivos, comunicacién
entre procesos, gestion de paquetes, entre otros.

Uno de los elementos clave de ROS es su arquitectura distribuida. Utiliza una estructura similar
a un grafo, en donde los nodos son procesos individuales responsables de tareas especificas. Estos
nodos pueden ser creados utilizando las bibliotecas de ROS en lenguajes como C++ o Python.
Cada nodo normalmente realiza una funcién particular, como controlar un sensor, procesar datos
o ejecutar algoritmos.

Los nodos se comunican entre si utilizando un modelo de publicacién-suscripcién a través de
tépicos. Los tépicos son buses nombrados, donde los nodos pueden publicar mensajes (publicadores)



o suscribirse para recibir mensajes (suscriptores). Por ejemplo, un nodo de cdmara podria publicar
imégenes en un tépico ‘InfoCamara’, mientras que un nodo de procesamiento de imagenes se suscribe
a este topico para recibir y procesar las imagenes.

ROS utiliza una jerarquia de sistema de archivos especifica para organizar el codigo en paquetes.
Un paquete generalmente contiene nodos, archivos de configuracién, archivos de lanzamiento (scripts
para iniciar varios nodos) y otros recursos. Esta estructura fomenta la modularidad y reutilizacién.

Ademsds, ROS permite registrar y almacenar mensajes publicados en los topicos mediante ar-
chivos llamados bags (con extensién .bag). Estos archivos pueden reproducirse posteriormente,
emulando la transmisién original de los datos, lo cual resulta titil para depuracién, andlisis y expe-
rimentacién sin necesidad de disponer del hardware en tiempo real.

ROS proporciona un conjunto de herramientas para visualizaciéon y simulacién, que son claves
en el desarrollo de robdtica. Algunos ejemplos son:

= RQT: interfaz grafica de usuario dentro de ROS que ofrece una coleccién de complementos
para visualizacién, inspeccién de datos e interaccién con nodos de ROS. Ofrece una interfaz
personalizable, permitiendo a los usuarios visualizar datos, manipular parametros e interac-
tuar con multiples nodos simultdneamente.

s RVIZ: herramienta de visualizacién que permite a los usuarios ver diversos datos, como
salidas de sensores o modelos de robots, en una interfaz grafica.

Estas herramientas ofrecen funcionalidades cruciales para el desarrollo, prueba y despliegue de
sistemas robéticos en diferentes dominios.

El formato URDF (Unified Robot Description Format) es un estandar utilizado en ROS para
describir la estructura y los componentes de un robot. URDF es un archivo XML que define la
geometria, cinematica, dindmica, y otros aspectos del robot, como las articulaciones y los enlaces.
Este archivo describe cémo las diferentes partes del robot estdan conectadas y como se mueven,
proporcionando una representacién detallada del modelo fisico del robot.

RVIZ utiliza archivos URDF para mostrar la representacion gréfica del robot en su interfaz. Al
cargar un archivo URDF en RViz, el sistema puede renderizar el modelo tridimensional del robot,
permitiendo a los desarrolladores ver cémo el robot se mueve y se comporta. Esta visualizacién
es esencial para verificar la configuracion del robot, ajustar pardmetros de movimiento y realizar
pruebas sin necesidad de interactuar directamente con el hardware fisico.

2.6. Deteccion de Objetos

La deteccion de objetos mediante visién artificial consiste en identificar y localizar objetos
en imagenes o videos. Los algoritmos de deteccién de objetos se pueden dividir en dos grandes
categorias: los algoritmos de deteccidon en una sola etapa y en dos etapas . Los detectores de dos
etapas realizan una primera pasada para generar propuestas de regiones y una segunda para refinar
las predicciones, logrando mayor precisiéon a costa de un mayor costo computacional. Por otro lado,
los detectores de una sola etapa realizan una tinica pasada sobre la imagen para predecir la presencia
y ubicacion de objetos, lo que los hace computacionalmente eficientes y adecuados para aplicaciones
en tiempo real, aunque suelen ser menos precisos, especialmente con objetos pequenios. YOLO (You
Only Look Once, (Ultralytics, 2024)) entra dentro de los modelos de deteccién de objetos de una
sola etapa y es conocido por su velocidad y precision.



Ademas de detectar y localizar objetos, en muchas aplicaciones es crucial estimar la distancia
entre la cdmara y los objetos detectados. YOLO puede integrarse con técnicas de estimacion de
profundidad para lograr este objetivo.



Capitulo 3

Relevamiento del Estado del Arte

A continuacion, son presentadas algunas investigaciones relacionadas con la temaética. El obje-
tivo es comprender como es abordado el problema por distintos autores, asi como identificar las
principales dificultades y procedimientos comtinmente utilizados. Para ello, son relevados diferentes
articulos cientificos. La seleccién de trabajos es realizada mediante buisquedas especificas por pala-
bras clave asociadas al tema, junto con la eleccién de aquellos articulos que son citados con mayor
frecuencia.

3.1. Calibracion

Roth, Mooring, y Ravani (1987) presentan la calibracién como medio para mejorar la precisién
del posicionamiento del robot mediante software, en lugar de cambiar la estructura mecénica o el
diseno del propio robot. Para ellos, a nivel general, la calibracién puede clasificarse en dos tipos:
calibracién paramétrica (basada en modelos) y la calibracién no paramétrica. La mayoria de los
trabajos sobre calibracién paramétrica basada en modelos se han centrado en la calibracién basada
en modelos cineméticos.

En la calibraciéon basada en modelos cineméticos, se aplican factores geométricos para identificar
los pardametros del modelo. En general, la calibracién basada en modelos cinematicos se considera
un método de calibracion global que mejora la precisién del robot en todo el volumen de su espacio
de trabajo. La calibracién cinemética consta de cuatro pasos secuenciales:

Primero la etapa de modelado. Un modelo cinematico es una descripciéon matematica de la geo-
metria y el movimiento de un robot. Existen varios enfoques para desarrollar el modelo cinematico
de un manipulador robético. El método més popular fue establecido por Denavit y Hartenberg (Ver
Anexo A.1. A partir de aqui nos referiremos a este modelo como el modelo DH).

Luego lo sigue la etapa de medicién. Esta fase implica la deteccion, dentro del espacio de trabajo,
de las posiciones del efector final o herramienta del robot. Las posiciones reales medidas del efector
final se comparan luego con las posiciones predichas por el modelo tedrico, y asi de esta manera
se logra identificar la inexactitud del modelo. Para ellos, la medicién es la fase mas dificil y que
consume mas tiempo en la calibracién. Existen diferentes métodos y dispositivos de medicién. Es-
tos incluyen sensores acusticos, visuales, asi como también herramientas externas como laseres. Los
diferentes dispositivos utilizados varian considerablemente en cuanto a precisién, facilidad de uso
y costo. Ademas, la recoleccién de datos consume mucho tiempo y es dificil de automatizar. Por
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lo tanto, los procedimientos de configuracién y medicién requieren mucha intervencién humana, lo
cual presenta serias desventajas.

La fase de identificacion de parametros implica el uso de métodos numéricos. Estos métodos deben
ser lo suficientemente fiables como para alcanzar una solucién manteniendo un nivel razonable de
confianza en los valores de los pardmetros identificados. En esta fase, se identifican los errores en los
pardmetros cinematicos, utilizando el criterio de minimos cuadrados. Se sabe que la identificacién
cinemaética es un procedimiento estdndar de optimizacién por minimos cuadrados, ya sea lineal o
no lineal.

Por 1ltimo, la etapa de compensaciéon. Esta es la etapa final y decisiva en la calibracién cinemati-
ca de robots, y consiste en la implementacién del nuevo modelo del robot. A veces se la denomina
la etapa de correccién. Segun Hollerbach, Khalil, y Gautier (2016) existen dos enfoques dentro de
la calibracién cinemética: en primer lugar, los enfoques de lazo abierto (open-loop), donde el
manipulador no esta en contacto fisico con el entorno. Por esto, es necesario utilizar un sistema de
metrologia externo para medir los componentes de la pose del robot. Por el otro lado, los enfoques
de lazo cerrado (closed-loop), donde se utilizan restricciones fisicas sobre la pose del robot que
sustituyen las mediciones externas. En la Figura 3.1 puede verse un ejemplo de cada enfoque. En
cada uno de estos casos, la calibracién puede ser utilizando cadenas cinemaéticas simples o cadenas
cinematicas multiples.



(b) Ejemplo de enfoque closed-loop.
En este caso es una simulacién del
robot ICub, donde él mismo toca

(a) Ejemplo de un enfoque open-loop. Donde un sen- una parte de su cuerpo, cerrando asi
sor externo al robot (en este caso un Leica AT960) su cadena cinemadtica, al igual que
mide la ubicacién de alguna parte del robot. Imagen cuando la mira. Imagen extraida de
extraida de 7 (7). Stepanova y cols. (2019)

Figura 3.1: Tlustracién de los dos tipos de enfoque de calibracién cinemaética: Open-loop y Closed-
loop.

Como se explicé anteriormente las mediciones dentro de un modelo cineméatico pueden variar
segun los tipos de sensores. Esto permite definir diferentes tipos de cadenas cineméticas, cada una
asociada al tipo de sensor. Por ejemplo, con el uso de cdmaras como parte de los sensores de
medicién, se pueden definir cadenas cinemaéticas basadas en la auto-observacién, donde se busca
identificar de manera visual alguna de las partes del robot. Con sensores como pieles artificiales
o sensores de torque, se puede implementar el auto-contacto, o el contacto con algin objeto del
entorno. A partir de estas cadenas cineméticas simples se pueden construir cadenas cinemaéticas
multiples, donde se combina la informacién de multiples sensores en una unica funcién de costo.
Segun investigaciones previas (como Stepanova y cols. (2022) o Stepanova y cols. (2019)) el uso de
multiples cadenas cinematicas mejora los resultados en la precisién de la calibracion, en comparacién
al uso individual de las cadenas simples. A pesar de esto, en esta investigacion nos concentraremos
en aquellos trabajos que sean abordados utilizando alguna de las siguientes cadenas cinematicas
simples: auto-contacto, restricciones planares o auto-observacién.



3.1.1. Cadenas cinematicas simples

Auto-contacto

El autocontacto corresponde a una forma de calibracién cinematica de tipo de enlace cerrado.
Este tipo de calibracién requiere de un entorno de trabajo mas complejo como robots humanoides
o con brazos duales. Ademas, estos deben contar con equipamiento sensorial y motores adecuados
tanto para poder identificar de manera correcta el contacto, como para poder desplazar los puntos
de colision en el espacio con el mayor control posible. Una posibilidad es utilizar pieles electréonicas
artificiales que cubren dreas especificas o incluso cuerpos completos de robots (Figura 3.2b). En
estos casos, si se dispone de una calibracién espacial precisa de la piel, entonces se pueden medir las
posiciones donde ocurre el contacto en cada una de las dos cadenas cinematicas que se intersecan.
Este tipo de calibracién es la explorada por Stepanova y cols. (2019) utilizando la plataforma ICub
(ver Figura 3.2b), donde el contacto ocurre directamente en los efectores finales (el efector final del
brazo derecho se traslada desde la palma hasta la punta del dedo indice usando una transformacién
fija).

Para optimizar los parametros que describen esta cadena, se minimiza la distancia entre las
posiciones estimadas en el espacio 3D de los efectores finales de los brazos izquierdo y derecho.

Para cada objetivo, utilizando un solucionador cartesiano y un controlador, el iCub mueve la
mano izquierda (con el efector final en la palma) al punto especificado. Luego mueve la mano
derecha, con el efector final en la punta del dedo indice, al mismo punto.

Stepanova y cols. (2022) explora este enfoque para dos brazos robéticos Yaskawa R750 como
puede verse en la Figura 3.2a. En esta investigacion el desafio que tenfan era el de lograr la colisién
entre los efectores finales del robot (los cuales fueron modificados y son representados como esferas).
Para lograrlo, ambos efectores son llevados a la misma posicién.

Estas restricciones se expresan como:

V(@ =202 4 (g — )2+ (- )2 =2 (®)

donde (zI,yr,2r) v («t, 9, 2t) son los centros de los efectores del brazo derecho e izquierdo,
respectivamente, calculados mediante cinematica directa para la configuracién articular ;.



(a) Setup de trabajo de Stepanova y cols. (b) Robot ICub, junto con su modelo cinemético.
(2022) Imagen extraida de Stepanova y cols. (2019)

Figura 3.2: Ejemplos de colisiones, utilizadas en la calibracién por auto-contacto

Restricciones planares

El enfoque de calibraciéon utilizando restricciones planares se basa en el contacto fisico del
efector final con un plano del entorno. Este tipo de calibracién tampoco requiere instrumentos de
medicién externos, por lo que también refiere a un enfoque de lazo cerrado. Cuando el brazo robotico
(izquierdo o derecho) toca una superficie, dicha interaccién fisica genera restricciones geométricas
que permiten estimar los parametros del modelo cinematico del robot. Hay muchas investigaciones
que hacen uso de esta técnica para calibrar, entre ellas Stepanova y cols. (2022) para un robot
industrial Yaskawa-Motoman MA1400, como por Ikits y Hollerbach (1997) para un PUMA 560.
Lo que se busca es minimizar la distancia entre la posicién del efector (calculada por cinemdtica
directa) y el plano de contacto. En este tipo de enfoque, se requiere algiin tipo de sensado de fuerza
o conocimiento del punto de contacto. La Figura 3.3 muestra un ejemplo de este tipo de calibracion.

Existen dos alternativas clasicas para abordar este problema.

» Ecuacién del plano: En este caso se conoce una ecuacién (parcial o total) del plano con
el que interactia el robot. El enfoque mas directo asume que los puntos extremos del efector
final (z,y, z) satisfacen la ecuacién del plano:

ar+by+cz=d (3.1)



Figura 3.3: Yaskawa-Motoman MA1400 interactuando con un plano horizontal y vertical. Imégen
extraida de Stepanova y cols. (2022).

donde a, b, ¢, d son los coeficientes generalizados del plano. Esto generalmente no es cierto y
por lo tanto se busca minimizar la siguiente funcién objetivo:

S=> (labe-p) (3.2)

i=1

donde pf representa la posicién (z,y, z) del efector final para la pose i. La principal dificultad
con este enfoque esta en que hay que conocer la ecuacién del plano en el espacio.

= Ecuaciones normales: Este caso se basa en el calculo de productos vectoriales entre un
conjunto de vectores ubicados en el mismo plano, los cuales deberian generar las normales
del plano. Tres puntos determinan un plano, y de ellos se obtienen dos vectores de diferen-
cia independientes, a partir de los cuales puede extraerse la normal del plano. A partir del
conjunto de productos vectoriales entre estas normales locales (“pequenos planos” ), se puede
derivar un sistema de ecuaciones lineales para la identificacion de pardmetros. Este caso tiene
una complejidad operativa, ya que es necesario tener cuidado con la selecciéon de poses, ya
que facilmente se pueden obtener configuraciones colineales, lo que dificulta o imposibilita la
identificacién.



Auto-observacion

La calibracién por autoobservacién consiste en utilizar cdmaras montadas en el propio robot
para observar visualmente algin punto del espacio, para estimar asi los pardmetros del modelo
cinematico. Esta técnica permite cerrar el lazo de calibracion sin necesidad de sensores externos. La
clave en este enfoque es el de poder detectar los diferentes elementos utilizados para la calibracién
de manera visual. Existen diversas investigaciones explotando esta técnica. Por ejemplo, Svaco,
Sekoranja, Suligoj, y Jerbi¢ (2014) realizan una investigacién para un KUKA KR 6 R900 con un
sistema de visién estéreo conformado por dos cdmaras CCD, dispuestas de manera perpendicular,
como puede verse en la Figura 3.4. La disposicién de las cdmaras permite conformar un un punto
central (TCP) virtual, el cual utilizan en su método de calibracién guiado. E1 TCP virtual es guiado
manualmente hacia diferentes posiciones y orientaciones deseadas, donde se encuentra localizada
una esfera de calibracion negra. Luego, a través de un algoritmo de vision artificial ajusta la posicion
del robot con respecto a la esfera en el marco de referencia de la cAmara. Los estados articulares del
robot se registran para ser utilizados posteriormente en el algoritmo de optimizacion de parametros.
Una vez que se han obtenido suficientes mediciones, se comparan los estados de las articulaciones
registradas para cada punto de calibracién.

Figura 3.4: (a) Vista esquemética del sistema de visién estéreo (b) Configuracién experimental del
procedimiento de calibracién. Imagen extraida de Svaco y cols. (2014).

Birbach, Frese, y Bauml (2015) también exploran esta técnica, pero en este caso para un robot
humanoide Agile Justin. Se propone un enfoque de deteccién basado en la coincidencia de plantillas
artificiales para localizar caracteristicas puntuales en las munecas del robot. El proceso consta de
dos etapas: una seleccién global de candidatos y un refinamiento local, lo cual permite detectar
las caracteristicas de manera precisa. Debido a la presencia de estas etiquetas adheridas a su su-
perficie, es que puede lograr una calibraciéon automatica y autocontenida, como puede verse en la
Figura 3.5a.

Stepanova y cols. (2022) utiliza una técnica similar, al definir su propio efector final (Figura 3.5b
) con marcas Aruco que le permitiesen identificar dicha parte del cuerpo del robot. Otro tipo de
recurso muy utilizado en este tipo de enfoques es el del uso de tableros de ajedrez. Esto se debe al
contraste claro de su cuadricula, lo que facilita la identificacién precisa de los vértices (interseccio-



nes entre cuadros blancos y negros) en las imagenes capturadas. Estos patrones permiten extraer
caracteristicas geométricas con alta precisién y eficiencia. Kastner, Rofer, y Laue (2015) utilizan
esta técnica para realizar la calibracién de un robot NAO. Como se dijo anteriormente, la clave
al utilizar esta técnica es el de identificar las partes del robot (o su entorno) de manera efectiva.
Claramente el uso de marcadores especiales resuelve esta parte, sin embargo introduce dos dificul-
tades. La primera, es la complejidad operativa de generar de manera personalizada identificadores.
En el caso del tablero de ajedrez, ademés hay que colocarlo de alguna manera visible, por ejemplo,
Pradeep, Konolige, y Berger (2014) gufan manualmente el tablero para que el mismo sea visible
por su robot. La segunda es que al tener un identificador colocado en una zona especifica, restringe
las posiciones de calibracion para el robot, ya que si en alguna pose se obstruye este marcador, el
proceso de calibracién no podra llevarse a cabo correctamente.

(a) Capturas de una tunica ejecucién del procedimiento de calibra-
cién observando una postura del brazo. Primera fila: Vista externa
del procedimiento de calibracién. Segunda fila: Vista desde la cimara
izquierda. El marcador adherido (caracteristica puntual) estd resalta-
do con un circulo rojo. Tercera fila: Acercamiento de la caracteristica
montada en la muneca en la imagen de la cdmara izquierda montada
en la cabeza. El centro detectado se muestra con una cruz roja (Xx) y
el centro predicho con una cruz verde (4). Imagen extraida de Birbach
y cols. (2015)

(b) Disetio del efector final personalizado de Stepanova y cols. (2019)

Figura 3.5: Ejemplos de efectores personalizados utilizados en la calibraciéon por auto-observacién



3.2. Uso de datasets en calibracion robdtica

Una de las principales formas de abordar este problema consiste en el uso de conjuntos de da-
tos (datasets) recolectados a partir de escenas y configuraciones controladas. Este método permite
registrar de forma sistematica y controlada, la informacién sensorial y articular del robot mientras
interactiia con su entorno o consigo mismo en un momento dado, para posteriormente, ser utilizada
como fuente de verdad en la calibracién. El procedimiento general consiste en disenar configura-
ciones del robot que cubren una amplia variedad de posturas posibles, y registrar, en cada una, la
informacién necesaria para posteriormente ejecutar algoritmos de optimizacion.

La construccién de estos conjuntos de datos puede abordarse desde multiples enfoques, depen-
diendo del tipo de restriccién que se utilice. Por ejemplo, Stepanova y cols. (2022) propone un
dataset compuesto por distintos escenarios: auto-contacto entre efectores, contacto con planos ho-
rizontales (superior e inferior), contacto con un plano vertical tipo “pared” (En la Figura 3.6 puede
verse una grilla con las poses utilizadas para generar estos datasets), y registros de precisién ob-
tenidos mediante un rastreador 1dser (Este dltimo refiere a un enfoque de lazo-abierto). Para cada
pose, se capturan imagenes y se registra informacion como la configuracion articular completa del
robot, la posicién del marcador en imagen, y (cuando aplica) la posicién exacta del retroreflector
medida con laser.

(b) Posiciones de los centros de los efectores fi-

(a) Posiciones de los centros de los efectores fi-
nales en los conjuntos de datos de contacto con
planos horizontales (izquierda, plano superior en
azul, plano inferior en verde) y en el conjunto de
datos de contacto con plano vertical (derecha),
con la indicacién de si la postura fue registrada
por el rastreador ldser (azul) o no (rojo). Imagen
extraida de Stepanova y cols. (2022)

nales durante el experimento de autocontacto.
El extremo de cada flecha indica una posicién
del centro del efector final en distintas posturas
(rojo: brazo izquierdo, azul: brazo derecho). La
distancia entre las posiciones del brazo izquierdo
y derecho estd determinada por el doble del ra-
dio de los efectores en contacto. Imagen extraida
de Stepanova y cols. (2022)

Figura 3.6: Métodos para la generacién de los datasets.

Stepanova y cols. (2019), generan un dataset para el robot humanoide iCub donde ambos brazos
se posicionan en contacto fisico mientras el robot observa visualmente el punto de contacto. Los
puntos objetivo se eligen dentro de un volumen ctbico frente al robot y se alcanzan mediante un
controlador cartesiano. El efector izquierdo (la palma) se lleva al punto objetivo y el efector derecho
(punta del dedo indice) se aproxima con una restriccién de orientacién. El vector de datos asociado
a cada configuracién contiene las coordenadas del punto objetivo, las posiciones alcanzadas por



cada efector, y los valores articulares del torso, brazos, cuello y ojos. Una alternativa diferente es
la presentada en Pradeep y cols. (2014), donde se utiliza un tablero de ajedrez como referencia
visual para calibrar la cdmara y cinemadtica del robot NAO. En este caso, el robot se acuesta sobre
su espalda y se posiciona en 24 posturas diferentes, observando el tablero desde tres posturas de
cabeza distintas. En cada imagen, se detectan las coordenadas en 2D de los vértices del tablero
mediante una combinacién de algoritmos de deteccién de esquinas y refinamiento subpixel. Esta
estrategia, aunque visualmente maés sencilla, es altamente efectiva gracias al fuerte contraste de las
casillas del tablero. Por tltimo, Roncone, Hoffmann, Pattacini, y Metta (2014) presenta un enfoque
basado en sensores de piel, donde el contacto fisico entre el antebrazo izquierdo y el dedo derecho
se utiliza como fuente de datos. El operador inicia el proceso tocando el antebrazo del robot, y
luego el propio robot ejecuta el movimiento de autocontacto, como puede verse en la Figura 3.7.
Si el contacto es detectado por los sensores, se registra la posicién del punto de contacto junto
con la configuracion articular. Generar estos datasets no es una tarea trivial, sin importar el tipo
de robot utilizado. Para esta tarea es necesario trabajar sobre entornos controlados, asi como una
buena precisién en los movimientos del robot en la etapa de recoleccién de datos, ya sea de manera
guiada, o automatica partiendo de una buena calibracién inicial.

Figura 3.7: (a) El iCub es tocado en su antebrazo izquierdo por el experimentador; la activacién
correspondiente de la piel se muestra a la izquierda. (b) El iCub toca el punto previamente estimu-
lado utilizando el dedo indice del brazo contralateral. Imagen extraida de (Roncone y cols., 2014).



Capitulo 4

Solucién propuesta

En este capitulo se presenta tanto el disefio como la implementacién desarrollada para abordar
el problema planteado. La solucién es disenada teniendo en cuenta los conceptos expuestos en el
marco tedrico y los aprendizajes obtenidos del relevamiento del estado del arte. Se detallan las
decisiones de diseno, las herramientas empleadas y los métodos implementados.

Uno de los aprendizajes extraidos del andlisis del estado del arte es el alto costo de algunos
enfoques, ya sea en términos estructurales, al requerir mas de un brazo robdtico para implementar
el auto-contacto, o en términos metodolégicos, como la necesidad de utilizar marcas especificas
en casos de autoobservacién, o la incorporacion de formulaciones matematicas del entorno para el
caso de restricciones planares. Asimismo, el uso de conjuntos de datos en los procedimientos de
calibracién pone en evidencia la complejidad de estas estrategias.

Otra de las conclusiones més relevantes es que la clave en los distintos métodos de calibracién
radica en la redundancia de informacién sobre los distintos puntos del entorno. Considerando este
aspecto, se propone un método mads simple y menos costoso. Para ello, se emplean dos camaras
ubicadas en diferentes partes de la cadena cinematica del robot, con el objetivo de obtener la
redundancia necesaria. Ademads, se utiliza un sistema de visién artificial que permite identificar
objetos del entorno, eliminando la necesidad de emplear objetos con marcas especiales. Este método
también resulta méas econdémico que otras alternativas del estado del arte, al requerir inicamente
dos camaras y no depender de robots equipados con sensores complejos.

4.1. Diseno

4.1.1. Formulacion matematica del problema

Comenzamos con la definicién matematica del problema. Para ello, se define la cadena cinemaética
del robot como un grafo dirigido G = (V, E), donde V representa el conjunto de nodos. Cada nodo
puede corresponder a uno de los siguientes elementos:

= Articulaciones del robot: Representan los grados de libertad y permiten el movimiento
entre los distintos eslabones del robot.

= Puntos de percepcién: Coordenadas en el espacio que indican la posicién de objetos de-
tectados por las camaras del robot.
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= Soportes fisicos: Elementos estructurales que proporcionan estabilidad al robot, como bases,
columnas o anclajes. Estos pueden modelarse como cuerpos rigidos adicionales conectados
mediante uniones fijas al resto de la estructura.

= Puntos l6gicos: Referencias virtuales utilizadas para tareas especificas. Su transformacién
espacial es nula.

Mientras que E corresponde a las aristas que conectan los diferentes nodos. Cada una de estas
aristas representa una transformacion espacial entre pares de nodos contiguos. Dicha transformacion
contempla tanto coordenadas de traslacion como de rotacion. Cuando alguno de los nodos es un
nodo légico, la transformacién espacial es nula.

Una de las restricciones sobre G es que debe ser un arbol dirigido, donde las hojas representan
los diferentes puntos vistos por las cdmaras y la raiz corresponde al origen del sistema de referencia.
En la Figura 4.1 se presenta un grafo de ejemplo véalido para nuestro problema.

Figura 4.1: Ejemplo de grafo dirigido que representa una cadena cinematica robética. Los nodos
corresponden a articulaciones, puntos de percepcion, soportes fisicos y puntos logicos, mientras que
las aristas representan las transformaciones espaciales entre ellos. La estructura cumple la restriccién
de ser un arbol dirigido, donde la raiz define el sistema de referencia global y las hojas corresponden
a los puntos observados por los sensores. Notar que las transofrmaciones asociadas a puntos logicos
corresponden a la transformacién nula.



Del estado del arte se concluye que el problema se define como uno de minimos cuadrados.
Para esto, se debe definir una funcién que debe minimizarse. Esta funcién debe contemplar las
posiciones vistas desde las diferentes cAmaras. Cada una de estas camaras debe ser colocada en un
punto diferente de la cadena cinematica del robot.

Entonces, para cada objeto del entorno de trabajo x, se cargan dos nodos a la cadena cinematica
del modelo. Uno de ellos es 2, que representa al objeto visto por la cAmara colocada en el punto A
de la cadena cinemdtica, y su andlogo =” para el caso de la cdmara colocada en el punto B. Notar
que las aristas que conectan estos nodos con sus padres son las posiciones relativas del objeto x
respecto de cada una de las cdmaras. Esto permite cargar los diferentes objetos del entorno a la
cadena cinemdtica del robot, lo que permite (utilizando lo definido en la Seccién 2.3 para el célculo
de las cineméticas directas) obtener las posiciones tanto de 24 respecto de un origen O, como de
2B respecto del mismo origen del sistema de referencia O.

A partir de esto, se define una funcién p(z, ) que retorna la posicién de un objeto z segiin un
sistema de referencia O, sujeto a un parametro #. En este contexto, las posiciones percibidas del
objeto desde la camara A y la cAmara B son p(x,0)5 y p(z,0)5, respectivamente.

Para medir la diferencia entre la posicién percibida por una de las cAmaras desde el punto A y
la otra desde el punto B, se utiliza la norma euclidiana de la diferencia entre p(z,0)3 y p(z,0)5. A
partir de esto, se define la siguiente funcién:

g(I, 0) = ||p(x, G)é - p(‘rv 0)3”

Idealmente, tanto la cdmara colocada en A como la cdmara colocada en B observan el mismo
objeto (es decir, el mismo punto), por lo tanto, la norma entre ambas posiciones debe ser igual
a cero. Esta condicién es considerada como una de las hipétesis fuertes del trabajo y es utilizada
como fuente de verdad para la calibracion.

Una vez definido un modelo que, dado un objeto, retorna la diferencia entre las posiciones
observadas desde dos puntos distintos del robot, y establecida la fuente de verdad con la cual
comparar, el problema puede ser formulado en términos de minimos cuadrados como sigue:

Dado un conjunto de m datos,

(9, 2B,0), (22, 28,0), ..., (22,28,0),

m>m>

donde cada x; representa un objeto del entorno y el valor cero representa la observacién ideal
segun la hipétesis, y dado un modelo g(z, ), se busca el valor de 6 que minimiza la diferencia entre
lo predicho por el modelo y lo observado. Para ello, se utiliza el método de minimos cuadrados no
lineales.

4.1.2. Limitante del método

Como se explicé en el Marco Tedrico, en un problema de minimos cuadrados se parte de un
conjunto de observaciones del mundo real (las cuales consideraremos como verdaderas), que se
comparan contra las estimaciones producidas por un modelo f(X). El objetivo es encontrar el
vector de parametros X que minimiza la distancia entre dichas observaciones y las predicciones del
modelo.

Este proceso puede interpretarse como la existencia de un punto fijo en el espacio de dimensién
m (las observaciones), y un punto mévil f(X), que depende de los pardmetros X en un espacio de
dimensién n. Al variar X, el punto f(X) se desplaza en el espacio con el objetivo de acercarse al



punto de referencia (las observaciones), reduciendo asf el error en cada iteracién. En la Figura 4.2a
puede verse un ejemplo de este caso.

En nuestro caso, se busca minimizar la distancia entre dos modelos: f1(X) y f2(X), que repre-
sentan las cinemaéticas directas de dos camaras. Ademds, debido a la estructura del vector X, los
cambios en ciertas componentes de X afectan unicamente a f1, mientras que otras afectan solo a
f2. Es decir, hay una dependencia parcial y separada entre las variables y los modelos.

Por lo tanto, existe un subespacio de soluciones posibles para las cuales la distancia entre f; (X)
y f2(X) se minimiza igualmente. En otras palabras, el problema admite multiples soluciones validas
para X que satisfacen el criterio de optimizacién, lo cual representa una limitaciéon del método ya
que la solucién no necesariamente es tnica en términos de la minimizacién. Una ilustracion de este
caso puede verse en las figuras 4.2b y 4.2c.

(c) Visualizacién de los modelos
f1(X) y f2(X) desplazados, con-

(a) Ejemplo clasico de minimos (b) Visualizacién de los modelos vergiendo a otra solucién donde
cuadrados: el modelo f(X) se f1(X) y f2(X) desplazados, con- también se igualan los modelos,
ajusta para coincidir con las ob- vergiendo a una solucién donde la cual es diferente a la del caso
servaciones reales. se igualan los modelos. anterior.

Figura 4.2: Comparacion entre el enfoque cldsico de minimos cuadrados y la formulacién utilizada,
donde la solucién no necesariamente es tunica debido a la estructura del modelo.

4.1.3. Diseno de arquitectura

Una vez formulado el problema matematicamente, se procede al diseno arquitecténico de la
solucion. Dicho disenio debe ajustarse al framework ROS.

Como se explica en la Seccién 2.5, un sistema en ROS esta compuesto por nodos que se comunican
entre si a través de canales comunes llamados tépicos. En nuestro caso, el sistema cuenta con tres
nodos que intercambian informacién mediante seis tépicos.

En la Figura 4.3 se presenta un diagrama que describe la arquitectura del sistema implementado
en ROS.



Figura 4.3: Diagrama del sistema ROS

A continuacion, se explican cada uno de los componentes del sistema:

» /camA _object_positions: En este t6pico se publican las posiciones de los objetos detectados
por la cdmara A, relativas a su marco de referencia. Para abstraer la 1égica del nodo de
calibracién del tipo de mensaje especifico publicado por el executor_node, se define un tipo
de mensaje estandar.

= /camB_object_positions: En este tépico se publican las posiciones de los objetos detectados
por la cAmara B, relativas a su propio marco de referencia. También en este caso se utiliza
un formato estandar de mensaje.

s /tf: En este topico se publican las transformaciones espaciales dindmicas entre los marcos de
referencia consecutivos de la cadena cinemética.

= /tf_static: En este tGpico se publican las transformaciones espaciales estdticas entre los mar-
cos de referencia consecutivos de la cadena cinemética.

= /object_positions: Una vez completada la rutina de calibracién, se publican en este tépico las
posiciones corregidas de los objetos. Esta informacién es utilizada en rutinas de manipulacién
o localizacion de objetos.

= /joint_states: En este tdpico se publican las posiciones actuales de los motores de las dife-
rentes articulaciones de la cadena cinemdtica. Con esta informacién, junto con la geometria
del robot descrita en el archivo URDF, se calculan las transformaciones espaciales entre las
articulaciones, las cuales son posteriormente publicadas en el topico /tf.



= executor_node: Este nodo publica en los tépicos /camA_object_positions y /camB_object_positions
las posiciones de los objetos relativas a las camaras A y B, respectivamente. También se sus-
cribe al tépico /object_positions para obtener las posiciones corregidas de los objetos.

» robot_state_publisher: Este nodo se suscribe al tépico /joint_states, desde el cual re-
cibe informacién sobre las posiciones articulares del robot. A partir de estos datos, calcula
las transformaciones que definen la posicién y orientaciéon de los distintos segmentos del ro-
bot, y las publica en los topicos /tf y /tf_static, permitiendo que otros nodos accedan a
informacién actualizada sobre la configuracion del robot en tiempo real.

= calibration_node: Este nodo se encarga de calcular las posiciones de los objetos publicadas
en los tépicos /camA_object_positions y /camB_object_positions con respecto a la base.
Luego ejecuta el algoritmo de calibraciéon y publica en el tépico /tf las posiciones de los
objetos antes y después de la calibracion de los parametros.

4.2. Implementacion

Una vez definido el disefio arquitectonico, y considerando la formulaciéon matemaética, se procede
a implementar la solucién propuesta.

Siguiendo el mismo razonamiento presentado en la seccién anterior, el primer paso consiste en
implementar el c6digo necesario para modelar el grafo que representa la cadena cinematica del
robot. Para ello, se define el archivo grafo.py, el cual, basado en la biblioteca networkx (Hagberg,
Schult, y Swart, 2024) de Python, permite construir un grafo dirigido como estructura de datos.
En este archivo también se implementan las operaciones necesarias para manipular dicho grafo. Los
nodos del grafo representan los elementos definidos en la Subseccién 4.1.1, mientras que cada arista
contiene la transformacién espacial relativa entre los nodos conectados.

Una vez definido el grafo, se desarrolla un médulo que permite reconstruir las posiciones de los
objetos respecto de un marco de referencia base. Esta informacién es utilizada en la funcién objetivo
a minimizar. Para ello, se define el archivo fkOperations.py. Una de las operaciones principales
implementadas en este archivo es la funcién forward_kinematic, la cual corresponde al modelo de
cinemética directa p(z,6) definido en la Seccién 4.1. Esta funcién recibe como entrada el identifi-
cador del objeto x, el nombre del nodo que representa la cdmara, y un vector de desplazamiento
(cuya funcién se detalla més adelante). Adicionalmente, recibe un vector de pardmetros 6, que per-
mite parametrizar la cadena cinemaética. La funcién retorna la matriz homogénea que representa la
transformacién espacial entre el marco base y el objeto, segin la cadena cinematica que atraviesa
la camara especificada. La construccién de la matriz homogénea se realiza conforme a lo definido
en la Seccién 2.3. En el Anexo A.2 se presenta un pseudocédigo correspondiente a esta funcién.

Dentro del mismo archivo fkOperations.py se implementa la funcién least_squares, la cual
utiliza la misma funcién de la biblioteca scipy.optimize para obtener, dado un solver, el valor de
los parametros que minimiza la norma cuadrética de la diferencia entre forward kinematic(obj,
caml) y forward kinematic(obj, camB) para cada objeto.

A continuacién, se procede a implementar los nodos necesarios para llevar a cabo la calibracion.
Segun el diseno presentado en la Figura 4.3, el unico nodo que requiere desarrollo es el nodo
de calibracién. Esto se debe a que el nodo robot_state_publisher se encuentra disponible por
defecto al instalar ROS, mientras que el nodo executor_node esta fuertemente acoplado al entorno



de trabajo y al robot utilizado. Por lo tanto, su implementaciéon queda a cargo del experimentador,
al igual que la descripcion URDF del modelo del robot.

Lo tnico que debe garantizarse al implementar este nodo ejecutor es que, para permitir una
correcta comunicacion con el nodo de calibracién, las posiciones de los objetos del entorno obser-
vados por ambas cdmaras sean publicadas en dos tépicos diferentes (configurables por pardmetro),
respetando el formato de mensaje comin definido en el Anexo A.1.1.

En términos generales, la estructura de archivos que permite implementar el nodo de calibracién
se muestra en la Figura 4.4, donde:

= params_file.yml: Es un archivo de configuracién de ROS, el cual permite dindmicamente
modelar diferentes comportamientos en la ejecucién de la calibracién (Ej: pardmetros iniciales,
si se ejecuta algun test, etc).

= constantes.py: Es un archivo donde se declaran variables y constantes globales que son
utilizadas por todos los archivos. Permite manejar de manera transversal a todos los médulos
variables/constantes.

= calibration_node.py: Contiene la logica prinicipal del nodo. Aqui se definen las suscripciones
a los diferentes tépicos (junto con sus callbacks), asi como los tépicos donde el propio nodo
publicara. Este nodo es quien recibe y procesa el .yml que se envia como pardmetro en su
ejecucién.

= utils.py: Contiene métodos auxiliares para el desarrollo de la 1égica del nodo de calibracion.

s fk_operations.py: Define aquellas operaciones necesarias para calcular la cinemaética directa
del robot, junto con la légica principal en la minimizacién.

= grafo.py: Permite definir un tipo de dato el cual representa un grafo dirigido, utilizado para
representar la estructura cinematica del robot. Esta estructura es de especial utilidad a la
hora de calcular la cinematica directa del modelo, ya que al recorrerla, se obtiene cada paso
las transformaciones espaciales entre los nodos.

= subscribeMethods.py: Define los métodos principales que se ejecutan en los callback de las
suscripciones a los diferentes topicos.



Figura 4.4: Diagrama de los principales archivos de la solucion implementada. Una flecha entre
archivos indica que uno invoca o depende del otro. Se observa que todos los archivos dependen del
archivo de constantes. El archivo param_file es inyectado al inicio de la ejecucién del nodo ROS.

Como se indic6 anteriormente, en el archivo subscribeMethods.py se definen los métodos de
suscripcién (callbacks) que se ejecutan cada vez que se publica un mensaje en los tdpicos a los
que el nodo de calibracién esté suscrito. Los dos métodos principales definidos en este archivo son:
pose_callback y getCycles.

El método pose_callback se ejecuta cada vez que se publica un mensaje en los topicos /tf
o /tf_static. Su objetivo es cargar en memoria la estructura cinematica del robot. Para ello,
se instancia un grafo del tipo definido en el archivo grafo.py, y se utilizan las operaciones alli
implementadas para interactuar con dicha estructura.

El segundo método, getCycles, se ejecuta cada vez que se publica un mensaje en los tépicos
asociados a las detecciones hechas por cada una de las cAmaras, siempre y cuando se haya cargado
en memoria tanto la informacién publicada en /tf como la correspondiente a /tf_static. Esta
condicién es fundamental, ya que, de lo contrario, al calcular la cinemaética directa desde la base
hacia los objetos del entorno, se generaria un error por inconsistencias en el grafo construido en
memoria.



El objetivo principal del método getCycles es identificar aquellos objetos que estan siendo
observados simultdneamente por ambas cdmaras. Esta tarea no es trivial, ya que los objetos son
detectados mediante un sistema de visién artificial, y cada cdmara publica informacién sobre un
objeto no identificado, perteneciente a una categoria determinada. Es responsabilidad del algoritmo
identificar, a partir de esta informacién, cuéles objetos estdn siendo vistos por ambas cdmaras al
mismo tiempo.

Para lograr esta asociacién, se establece como hipétesis que los objetos de una misma categoria,
detectados tanto por la cdmara A como por la cdmara B, que se encuentran a menor distancia entre
si (comparados con los demds objetos de esa categoria), corresponden al mismo objeto fisico. Esta
hipétesis asume que las cAmaras no presentan una descalibracion significativa.

4.2.1. Comportamiento genérico del nodo calibration

Una vez descritos los principales archivos y métodos de la solucién desarrollada, se presenta a
continuacién el comportamiento general del nodo de calibracién.

Al iniciarse el nodo, se espera que el nodo robot_state_publisher publique en los tépicos /tf y
/tf_static las relaciones espaciales relativas entre los marcos de referencia consecutivos del robot.
Para ello, utiliza la informacién contenida en el archivo URDF provisto como parametro, junto con
los estados articulares actuales.

Una vez que se reciben los datos en los respectivos topicos, el nodo de calibracién carga en
memoria un grafo dirigido con estructura arborescente, que representa la cadena cinematica del
robot. A partir de ese momento, el nodo estd en condiciones de procesar la informacién publicada
en los topicos /camA_object_positions y /camB_object_positions.

Cada vez que se publica un mensaje en alguno de estos tépicos, se ejecuta el método getCycles,
el cual almacena en memoria los objetos observados por la cdmara correspondiente (descartando
aquellos que ya no se encuentran visibles) y los compara con los objetos observados por la otra
camara, con el objetivo de identificar ciclos que representen la observacién simultdnea del mismo
objeto por ambas cadmaras.

Para cada objeto detectado en esta etapa, se calcula su posicién con respecto a un marco de
referencia mediante el cdlculo de la cinematica directa. La diferencia entre ambas posiciones se
utiliza posteriormente en el proceso de minimizacién. Por ltimo, se ejecuta el procedimiento de
optimizacion. El resultado de este proceso es el vector 6, que luego se utiliza para recalcular las
posiciones corregidas de los objetos. En la Figura 4.5 se ilustra graficamente este proceso.



Figura 4.5: Diagrama del proceso de identificacion de los objetos del mundo real para su posterior
procesamiento. Se distingue la responsabilidad del nodo ejecutor, al ser quien reconoce los objetos
del mundo y lo publica en los tépicos correspondientes, de la responsabilidad del nodo de calibracién
que debe identificar los ciclos seméanticos para realizar la minimizacion.



Capitulo 5

Experimentacion

El objetivo de este capitulo es evaluar la solucién desarrollada. Para ello, se realizan dos tipos
de pruebas: pruebas online y pruebas offline. Las pruebas online se ejecutan utilizando un robot
real. En este caso, se cuenta con un nodo ejecutor que se encarga de obtener las posiciones de los
objetos, publicarlas en los topicos correspondientes y luego esperar la publicacién de las posiciones
corregidas en el tépico /object_positions, con el fin de permitir la interaccién con dichos objetos. Por
otro lado, las pruebas offline son realizadas sin la intervencién directa del robot fisico, empleandose
en su lugar una simulacién del mismo. Para llevar a cabo estas pruebas, son grabadas diferentes
escenas en las que se varian las posiciones del brazo. Para cada posicion del brazo, son registradas
miltiples escenas, variando los objetos del entorno y sus ubicaciones. Cada pose del brazo es agru-
pada posteriormente en uno de los grupos A, B, C y D. En la Figura 5.1 son mostradas las distintas
poses consideradas. Estas escenas son almacenadas en archivos bag (ver Seccién 2.5), lo que implica
que la etapa de grabacion es realizada utilizando un robot real. En este caso, se emplea el mismo
robot utilizado en las pruebas online, lo que permite trabajar con un entorno experimental comun
para ambos tipos de evaluacién.
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(c) Grupo C (d) Grupo D

Figura 5.1: Diferentes poses grabadas del robot.

5.1. Entorno de trabajo

El robot utilizado tanto para las pruebas online como para las pruebas offline (mediante simula-
ciones) es el Open Manipulator Pro, de la empresa Robotis. Este robot cuenta con seis articulaciones
de tipo rotacional, lo que le otorga seis grados de libertad. En la Figura 5.2a se muestra una imagen
del robot junto con los ejes de rotacién correspondientes a sus articulaciones. La version empleada



incorpora ademas una pinza, utilizada para interactuar con los distintos objetos del entorno.

El robot se monta sobre un soporte fisico y se le integran una camara ZED 2, asociada al pecho
(chest) del robot y una camara ZED mini asociada al brazo (arm). En Anexo A.4.1 y Anexo A.4.2
se pueden ver imagenes de cada una de estas cdmaras. En la Figura 5.2b se presenta una imagen
del entorno experimental completamente montado.

(a) Open Manipulator Pro junto con sus ejes de (b) Open Manipulator Pro montado con dos
rotacién. camaras.

Figura 5.2: Vista del Open Manipulator Pro y su configuracién experimental.

Como se explico en el capitulo anterior, una de las tareas principales es cargar en memoria el
grafo que representa tanto la cadena cinemaética del robot como las relaciones espaciales relativas
entre los objetos y las camaras. Para ello, el nodo ejecutor publica la informacién de la geometria del
robot en cada escena en los tépicos /tf y /tf_static, mientras que en los tépicos /yolo_arm_detection
y /yolo_chest_detection se publican las posiciones de los objetos relativas a las cdmaras colocadas
en el brazo y la cadera, respectivamente. A partir de esta informacién se carga la cadena cinematica
en memoria. En la Figura 5.3a se muestra una simulacién del robot montado sobre la base, con
su cadena cinemética superpuesta. El nodo robot_base_link representa el origen del sistema de
coordenadas, mientras que los nodos arm_camera_link y chest_camera_link representan las cimaras.



(b) Misma simulacién con la cadena cinemdti-
ca destacando los enlaces (flechas azules) que

(a) Simulacién del robot montado sobre los so- seran parametrizados en la minimizacién. Se in-
portes, junto con la ilustracién de su cadena ci- dica también la cantidad de parametros asocia-
nemadtica. dos a cada enlace.

Figura 5.3: Comparacién entre la cadena cinemética completa del robot y la configuracién utilizada
para la calibracién, destacando los enlaces parametrizados.

Otro de las principales tareas necesaria para poder realizar correctamente la calibracion es la
de identificar en el sistema de coordenadas (X,Y,Z) los ejes sobre los cuales rota cada articulacién.
Esto es de suma importancia para poder saber sobre qué ejes realizar las parametrizaciones. Para
esto se relevd el sitio oficial del proveedor del robot. Notar que cada link corresponde a cada uno
de los seis ejes de rotacién con los que cuenta el manipulador. El proveedor informa que:

s link 2: rota libremente sobre el eje z. La rotacion sobre los ejes x e y es nula.
= link 3: rota libremente sobre el eje y. La rotacién sobre los ejes x y z es nula.
= link 4: rota libremente sobre el eje y. La rotacién sobre los ejes x y z es nula.
= link 5: rota libremente sobre el eje z. La rotacion sobre los ejes y y z es nula.

» link 6: rota libremente sobre el eje y. La rotacion sobre los ejes x y z es nula.



= end link: rota libremente sobre el eje x. La rotacién sobre los ejes y y z es nula.

En la Figura 5.3 se ilustran los enlaces que serdn parametrizados en el proceso de minimizacién
durante todas las pruebas. Estos enlaces estdn representados por flechas de color azul. Ademds,
se indica la cantidad de pardmetros asociados a cada uno de ellos. La seleccién de los enlaces
candidatos a ser parametrizados en la cadena cinemdtica se basa en dos criterios principales: (i) que
el enlace corresponda a un componente mévil, es decir, una articulacion susceptible a degradaciones
mecdnicas con el uso; o (ii) que su posicién en el espacio (ya sea rotacién o traslacién) haya sido
definida de manera imprecisa o no técnica, como sucede en casos donde las transformaciones hacia
las cdmaras han sido estimadas manualmente o mediante inspeccién visual. En nuestro caso, se
decidié estimar las posiciones traslacionales de la cdmara ubicada en el pecho, las cuales estan
representadas por los pardmetros pg, p1 v p2. Por otro lado, las rotaciones correspondientes a las
articulaciones del brazo se modelan mediante los parametros ps, p4, ps, Ps, P7 V Ps. Finalmente,
para la cdmara del brazo se consideran tanto los pardmetros de traslacién (pg, p1o y p11) como los
de rotacién (p12, p13 ¥ P14)-

5.2. Aspectos preliminares

En el contexto de una calibracién cinematica utilizando dos camaras, es necesario distinguir
entre los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de cada una. Los parametros intrinsecos definen las
caracteristicas internas de la camara, como la distancia focal, el punto principal y los coeficientes
de distorsion. Estos pardmetros permiten proyectar puntos del espacio tridimensional al plano
de la imagen de forma precisa. Por otro lado, los pardmetros extrinsecos describen la posicién
y orientacion de la cdmara con respecto a un marco de referencia externo, por ejemplo, la base del
robot o algtiin enlace intermedio. En este tipo de calibracién, los parametros extrinsecos son los que
vinculan la percepcion visual con la cinematica del robot. En las pruebas realizadas en este trabajo,
se asume que los parametros intrinsecos de ambas cdmaras estan correctamente calibrados. Esto
implica que las posiciones de los objetos estimadas por cada camara en el espacio tridimensional
son confiables. El objetivo entonces es estimar con precisién los pardmetros extrinsecos, es decir,
las transformaciones que vinculan cada cdmara con la cadena cinematica del robot.

Como modelo de visién artificial, se utiliza el sistema You Only Look Once (YOLO). Como se
explica en la Seccién 2.6, YOLO es un sistema de una etapa, lo cual tiene como ventaja su velocidad
en ejecucion, pero como desventaja presenta menor precisién a la hora de identificar categéricamente
un objeto (frente a un sistema de visién artificial de dos etapas). Esto influye directamente en la
metodologia de calibracién, ya que puede suceder que un objeto sea identificado por una cdmara en
una categoria y por la otra en una categoria completamente diferente. Debido a que el algoritmo
para la identificacién de ciclos es seméantico, se estarian perdiendo ciclos para la minimizacién. Para
resolver este problema, se opta por categorizar los objetos bajo una categoria comun. Para evitar
que se encuentren ciclos inexistentes, los bags utilizados son sanitizados. Ademds, se aprovecha
la funcién descrita en la Subseccién 4.1.3 para encontrar los elementos de un ciclo mediante sus
posiciones en el espacio.

Para obtener el punto representativo de cada imagen, que serd utilizado para la minimizacién,
se utiliza el punto central del bounding box de la imagen. Esta decisién introduce el problema de
diferencia entre puntos centrales segin vistas. Para comprenderlo mejor, se presenta la Figura 5.4.
En la primera imagen se muestra una manzana vista de frente. También se observa el bounding box
asociado y el centro de ese rectangulo, que es el punto representativo del objeto. La posicién de ese



punto es almacenada en memoria en la cadena cinematica. Luego, en la segunda imagen, se muestra
la misma manzana vista desde arriba. Al igual que en el caso anterior, se observa su bounding box
y su punto representativo. Se debe notar que, en el modelo, los diferentes objetos son representados
a través de estos puntos, por lo que idealmente se requiere que ambas camaras visualicen el mismo
punto. Como se puede observar en estas dos primeras iméagenes, esto no necesariamente sucede, lo
que introduce un error en la calibracién, como se muestra en la imagen c). Este error es propio
del método, y es el costo de usar objetos a priori desconocidos para realizar la calibracién. Si bien
esto podria minorarse si los diferentes objetos fueran vistos desde puntos de vista similares, se
requeririan poses especificas para cada escena, lo cual va en contra del objetivo de proponer un
método de calibracién simple. Con la intencién de atenuar los efectos asociados con este problema,
se decidi6 utilizar un offset. Es decir, que la posiciéon del objeto no serd la asociada al centro del
bounding box, sino la asociada al desplazamiento de ese punto, en la direcciéon del vector a la
proyeccién de la imagen. La intenciéon con esto es acercar mas los puntos al centro del objeto. En
la Figura 5.4c se puede ver como seria. Notar que este problema se acentia ain mas cuando se
trabaja con objetos que son vistos desde puntos muy diferentes.

(c) Diferencia entre el punto
(a) Manzana vista de frente. (b) Manzana vista de arriba. central de ambas vistas.

Figura 5.4: Vistas de la manzana y comparacién de sus puntos centrales desde diferentes dngulos.

Otra de las cuestiones a tener en cuenta a la hora de ejecutar la rutina de calibracion, es que,
cada vez que se detecta un objeto, se genera una bounding box rectangular que lo encierra y estima
como centro del objeto el centro geométrico de dicha caja. Este punto central es el que se utiliza
para estimar la posicién 3D del objeto. Uno de los problemas que pueden surgir al determinar el
punto de calibraciéon de esta manera es que, debido a la forma del objeto o al dngulo de visidn,
el centro del bounding box no coincida con una region representativa del objeto real. En algunos
casos, este punto puede incluso caer fuera del contorno fisico del objeto. Por ejemplo, si el objeto
es alargado como una banana y estd orientado en profundidad respecto a la cadmara, el centro de
la bounding boxr podria situarse visualmente mas cerca del fondo de la escena que del objeto real.
Esto puede llevar a una estimacion de posiciéon 3D errénea, ya que el punto proyectado en el espacio
podria corresponder a una regién del fondo y no al objeto en si. Este tipo de problemas revela que
ciertos objetos son més adecuados o “amigables” para nuestro sistema de calibracién que otros. Una
posible estrategia para mitigar este efecto serfa filtrar determinadas clases de objetos que, por su



forma o comportamiento visual, se sepa que tienden a generar errores en la localizacién del centro.
Otra forma podria ser definir un limite superior sobre las distancias a priori que puede haber entre
cada punto y filtrar aquellos objetos que superen esta distancia previo a la calibracién. Este enfoque
fue el utilizado en esta investigacién.

5.3. Experimento 1: Determinar el mejor solver

Como se explicé en la Subseccién 2.1.1, los problemas de minimos cuadrados no lineales se
resuelven utilizando métodos iterativos. La funcion least_squares de la libreria SciPy soporta
tres algoritmos (solver) diferentes para resolver el problema: trf, basado en regiones de confianza,
dogbox, también basado en regiones de confianza pero con restricciones rectangulares; y 1m, una
variante del método de Levenberg-Marquardt que no admite restricciones en los parametros.

El objetivo de esta prueba es determinar cual de estos métodos es el mas adecuado para nuestro
problema, y ademés, verificar que en todos los casos se reduzca el error en comparacién a la no
calibracién. Para ello, se utilizaron las 11 escenas grabadas previamente. En cada escena, se realizé
la calibracién utilizando cada uno de los métodos mencionados. Ademas, se evaluaron diferentes va-
lores de desplazamiento (u offsets) como enfoque para abordar el problema planteado en la seccién
anterior. Los offsets utilizados fueron 0.0 (sin desplazamiento), 0.02, 0.035 y 0.05 m. Estos valores
fueron seleccionados considerando que los objetos utilizados en las pruebas son, en su mayoria,
manzanas con un radio aproximado de 0.035 m, lo cual, segtin la Figura 5.4, representa el despla-
zamiento necesario en la direcciéon de los puntos observados por las camaras para que coincidan
espacialmente.

Para cada combinacién de escena, solver y offset, se registraron: el vector solucién, el tiempo de
ejecucién y las distancias entre las posiciones estimadas del objeto segin la cadmara del brazo y la
camara de la cadera.

La Figura 5.5 presenta un diagrama de cajas que muestra las distancias entre los puntos obser-
vados por ambas camaras antes de aplicar la calibracién, en funcién del offset utilizado. Por otro
lado, la Figura 5.6 muestra los resultados obtenidos con el método trf, el cual ha sido determinado
como el mas adecuado.



Figura 5.5: Boxplot de las distancias entre las posiciones de los objetos vistas por cada cdmara
previo a la calibracién. Los resultados son agrupados por diferentes valores de offset.

Figura 5.6: Boxplot de las distancias entre las posiciones de los objetos vistas por cada cdmara
luego de la calibracién usando el solver trf. Los resultados son agrupados por diferentes valores de
offset.



La primera conclusién que puede extraerse al comparar ambas figuras es que, la diferencia entre
las posiciones observadas por cada camara previo a la calibracién, es considerablemente mayor en
todos los casos, en comparacién con los resultados obtenidos luego del proceso de calibracién. Esto
permite afirmar que realizar la calibracién mejora significativamente los resultados. Por otro lado,
también se observa que el mejor resultado en esta etapa previa a la calibracion se obtiene cuando
el offset es de 0,035 m. Estimamos que esto podria deberse a que dicho valor se aproxima al radio
promedio de los objetos utilizados en las pruebas.

En cuanto a los resultados obtenidos por cada uno de los diferentes métodos, los tres métodos
lograron resultados similares respecto a las distancias entre las posiciones estimadas por ambas
cdmaras (En Anexo A.5 se encuentran las grificas de caja asociadas a los restantes dos solver). Sin
embargo, en términos de tiempo de ejecucién, trf y 1m mostraron un desempefio significativamente
mejor, con tiempos promedio inferiores a dos segundos, mientras que dogbox superé el minuto de
ejecucién en promedio.

Para evaluar la verosimilitud de la solucién retornada por cada método, partimos de la hipdtesis
de que el sistema no se encuentra completamente descalibrado. Por ello, se definieron limites razona-
bles en los parametros: desplazamientos entre —5 cm y 5 cm en cada eje de traslacién, y rotaciones
entre —¢ y g radianes. Estos valores fueron elegidos de forma arbitraria como acotacién de un
rango fisicamente posible. Por lo tanto, cualquier solucién retornada por el método dentro de este
rango se considera valida. Tanto trf como dogbox permiten incorporar restricciones en el espacio
de parametros, lo cual limita la bisqueda a una subregion del espacio. En cambio, 1m no permite
restricciones, por lo que la solucién puede divergir significativamente. De hecho, en los experimentos
observamos que 1m converge a soluciones no realistas, con traslaciones de hasta 50 cm, lo cual no se
corresponde con el conocimiento previo del sistema. Aunque no conocemos con exactitud el error en
la posicién de los distintos enlaces (que es precisamente lo que buscamos estimar), asumimos que la
estimacién inicial no estd completamente desfasada respecto de la realidad. Otra de las limitantes
del algoritmo 1m es el que requiere tener una cantidad minima de objetos para poder realizar la
calibracién. Esta cantidad es igual a la cantidad de parametros a estimar dividido 3 (ya que de cada
objeto se obtienen 3 coordenadas).

Por todas las razones expuestas anteriormente, se puede concluir que el método trf es el mejor
solver para este problema. Ademaés, en la Figura 5.6 se puede observar cémo los diferentes offsets
influyen en los resultados, destacando el impacto del problema planteado en la seccién anterior.
En particular, el offset que mostré los mejores resultados fue 0.035, valor que serd utilizado en los
experimentos siguientes.

5.4. Experimento 2: Sobreajuste

Otro de los aprendizajes obtenidos a partir del relevamiento del estado del arte es la identifica-
cién de una de las principales probleméaticas presentes en la calibracion paramétrica: el sobreajuste.
En este contexto, el término sobreajuste es utilizado para describir el caso en que un parametro
es estimado en una escena especifica de forma tal que la distancia entre los objetos observados
por las distintas cdmaras es minimizada, pero que, al ser aplicado en una segunda escena, se ob-
tienen resultados considerablemente peores en comparacién con los parametros que pudiesen ser
obtenidos al calibrar directamente en dicha nueva escena. Una forma de determinar si el método
sobreajusta consiste en realizar la calibracién sobre las escenas utilizando el mismo vector inicial de
parametros, y posteriormente analizar cémo se distribuyen los vectores solucién obtenidos. Debido
a la limitacién mencionada en la Subseccién 4.1.2; se reconoce que el algoritmo de minimizaciéon



puede converger a soluciones muy distintas en cada escena, aunque todos ellos permitan minimizar
el error adecuadamente. Sin embargo, si se observa que los vectores resultantes presentan una dis-
tribucién acotada, es decir, si los parametros finales no varian significativamente entre escenas, se
puede concluir que el algoritmo no sobreajusta a escenas particulares.

La prueba es realizada calibrando el sistema en las escenas a partir del mismo vector inicial
(el vector nulo), y luego se analiza estadisticamente la distribucién de los pardmetros obtenidos.
En la Tabla 5.1 son presentados los principales valores estadisticos correspondientes a cada uno de
los parametros para el caso de la calibraciéon de 15 parametros tal cual se presentan en la Figura
5.3. Dado que se observa una baja variabilidad en general, se concluye que el algoritmo tiende
a converger a soluciones similares en todas las escenas, por lo que no se presenta evidencia de
sobreajuste.

Parametro ‘ Media ‘ Desvio ‘ Min ‘ Max ‘ Q1 ‘ Q3 ‘ RIC
Camara del pecho (Traslaciones XYZ)
p0 (m) 0.00103 | 0.00465 | -0.00736 | 0.00653 | -0.00125 | 0.00454 | 0.00579
pl (m 0.00192 | 0.00664 | -0.00920 | 0.01005 | -0.00192 | 0.00672 | 0.00864
p2 (m) 0.00162 | 0.00415 | -0.00627 | 0.00798 | -0.00125 | 0.00405 | 0.00530
Articulaciones (Rotaciones alrededor de sus ejes)
p3 (rad) 0.01475 | 0.07133 | -0.12378 | 0.12849 | -0.00752 | 0.04653 | 0.05405
p4 (rad) -0.00514 | 0.00948 | -0.02364 | 0.01006 | -0.00716 | -0.00225 | 0.00491
p5 (rad) 0.00284 | 0.00950 | -0.00809 | 0.02345 | -0.00481 | 0.00530 | 0.01011
p6 (rad) 0.04292 | 0.08125 | -0.01029 | 0.25188 | -0.00236 | 0.03973 | 0.04209
p7 (rad) 0.00791 | 0.01475 | -0.00880 | 0.03398 | -0.00276 | 0.01474 | 0.01750
p8 (rad) -0.00684 | 0.08368 | -0.16529 | 0.16578 | -0.01967 | 0.00580 | 0.02547
Céamara del brazo (Traslaciones XYZ, luego rotaciones XYZ)

p9 (m) 0.00116 | 0.00430 | -0.00443 | 0.00936 | -0.00181 | 0.00331 | 0.00513
pl0 (m) -0.00213 | 0.00880 | -0.01861 | 0.00905 | -0.00622 | 0.00620 | 0.01243
pll (m) -0.00127 | 0.00224 | -0.00504 | 0.00170 | -0.00328 | 0.00035 | 0.00362
pl2 (rad) 0.00119 | 0.09724 | -0.12461 | 0.19408 | -0.05447 | 0.03020 | 0.08467
pl3 (rad) | -0.01508 | 0.02231 | -0.05626 | 0.01688 | -0.02544 | -0.00171 | 0.02373
pl4 (rad) | -0.03635 | 0.13447 | -0.37754 | 0.09437 | -0.02845 | 0.01888 | 0.04732

Tabla 5.1: Estadisticos resumen por parametro: media, desvio estandar, minimos, méximos, cuartiles
y rango intercuartilico. Los parametros son agrupados de manera seméntica por: camara del brazo,
articulaciones, y camara del pecho.

5.5. Experimento 3: Evaluando poses

Se realizaron pruebas basadas en las poses del brazo. El objetivo de la misma es el de poder
identificar si hay ciertas poses que favorezcan los resultados, como tambien identificar aquellas que
hacen que los resultados empeoren. Como se dijo anteriormente, todas las escenas fueron grabadas
utilizando cuatro poses diferentes (las mismas pueden verse en la Figura 5.1) La prueba consiste en
calibrar en cada escena, luego agrupar los resultados segun la pose del brazo y por ultimo graficar
los resultados. En la Figura 5.7 puede verse el diagrama de caja para los resultados obtenidos en los
cuatro grupos. Mientras que en la Figura 5.8 se ve los resultados por cada grupo luego de realizar
la calibracién.



Figura 5.7: Boxplot de las distancias entre las posiciones de los objetos vistas por cada caAmara previo
de calibracién. Se dividen en cuatro grupos segin las poses del brazo robético como se explica en
la Figura 5.1



Figura 5.8: Boxplot de las distancias entre las posiciones de los objetos vistas por cada cadmara luego
de calibracién. Se dividen en cuatro grupos segin las poses del brazo robético como se explica en
5.1

En todos los casos se observa una reduccién significativa en la mediana del error, asi como una
disminucién general en la dispersién de los datos. Esta mejora se mantiene incluso en el grupo B,
que presenta una mayor cantidad de muestras y, por lo tanto, una mayor variabilidad. A pesar de
esta variabilidad, el error final en todos los grupos se encuentra dentro de un rango considerado
aceptable para las aplicaciones previstas, lo cual muestra cierta robustez del método sobre las
diferentes poses.

5.6. Experimento 4: Evaluacién bajo perturbaciones

Como se explica en la Subseccion 4.1.2, debido a la forma en que el problema es formulado, no se
garantiza que se converja a la solucion real. Por este motivo, se plantean distintas pruebas con el fin
de explorar los efectos de esta limitacién y analizar de qué forma pueden minimizarse los problemas
que conlleva. El proceso de calibracién paramétrica puede ser interpretado de dos maneras. En un
primer enfoque, se busca encontrar el vector de pardmetros que representa fielmente la realidad
fisica, es decir, la descalibraciéon presente en cada enlace. Este enfoque es transparente para el
operador del robot, ya que permite identificar con precisién dénde se encuentra el error y cémo
puede ser corregido fisicamente. En cambio, en un segundo enfoque, no se busca necesariamente
una representaciéon exacta de la realidad, sino un conjunto de pardmetros que permita al sistema
interactuar correctamente con su entorno. Aunque idealmente se desea que la solucién coincida con
la configuracién fisica real, en determinadas circunstancias, este segundo enfoque puede considerarse
valido. Para evaluar si la solucién obtenida por el algoritmo es representativa de la realidad, se



consideran dos alternativas. En primer lugar, podria verificarse si la solucién corresponde al estado
real del sistema. Sin embargo, esta opcién requiere contar con un ground truth, lo cual contradice
el objetivo de mantener el método simple y sin intervencion externa. La segunda opcién consiste
en calibrar el sistema con una escena determinada para obtener un vector solucién 64, introducir
luego una perturbacién conocida (por ejemplo, un desplazamiento) en uno de los enlaces, y volver
a calibrar para obtener un nuevo vector 0. Si el método es robusto, la diferencia entre 67 y
05 deberia reflejar el desplazamiento introducido, afectando Unicamente los parametros asociados
al enlace modificado. Dado que en experimentos previos se observa que el método no sufre de
sobreajuste, se utiliza una tUnica escena para estos ensayos, asumiendo que el comportamiento se
mantiene. La escena seleccionada corresponde a estante2Botella (La pose del brazo corresponde al
grupo B segin la Figura 5.1). Primero, la cadena cinematica es calibrada con la escena original.
El resultado obtenido (6;) se muestra en la segunda columna de la Tabla 5.2. A continuacién, es
introducido un desplazamiento de 0,03 m en el eje y sobre el enlace chest_camera left_frame, lo
cual provoca que los objetos percibidos por la cdmara del pecho sean visualizados desplazados en
dicha direccién. Luego, es realizada una nueva calibraciéon considerando este nuevo estado, cuyos
resultados () son presentados en la tercera columna. Al observar la quinta columna (|0 — 61]), se
aprecia que no se alcanza la solucién esperada en esta calibracion. Sin embargo, se observa que los
desplazamientos en el eje y de los enlaces de ambas cdmaras se aproximan a 1 cm, en direcciones
opuestas (una hacia arriba y otra hacia abajo). Esto evidencia la limitacién del método, ya que
el error es distribuido entre los distintos enlaces (lo mismo ocurre para las articulaciones) hasta
alcanzar un desplazamiento acumulado de 0,03 m. Por ultimo, se realiza un nuevo experimento
variando el vector inicial: en este caso, es utilizado un vector nulo para todas las coordenadas,
excepto para la coordenada y asociada al enlace de la camara del pecho, la cual es inicializada en
0,04 m. Los resultados luego de este nuevo proceso de calibracién (63) son mostrados en la cuarta
columna. Al comparar este nuevo resultado con el original en la sexta columna de la tabla (|6, —03]),
es observado un mayor acercamiento a la soluciéon esperada. Esto demuestra que una inicializacién
cercana a la solucién real mejora los resultados obtenidos.



Parametro 61 ‘ 92 ‘ 93 ‘ |92 — 91| ‘ |61 — 93‘
Camara del pecho (Traslaciones XYZ)
po (tras. pechoX) | -0.00122614 | -0.00024304 | 0.00078672 0.00098310 0.00201286
p1 (tras. pechoY) 0.00940158 | -0.00075628 | 0.04387904 | 0.01015786 | 0.03447746
p2 (tras. pechoZ) 0.00266708 | 0.00082677 | 0.00207506 0.00184031 0.00059202
Articulaciones (Rotaciones alrededor de sus ejes)
ps (rot. art. 1) -0.04736292 | -0.01278366 | 0.20850055 0.03457926 0.25586347
pa (rot. art. 2) -0.02172199 | -0.00885706 | 0.07742631 0.01286493 0.09914830
ps (rot. art. 3) 0.00567601 | 0.00202423 | -0.03765338 0.00365178 0.04332939
pe (rot. art. 4) -0.00195439 | 0.00167316 | -0.06088928 0.00362755 0.05893489
pr (rot. art. 5) 0.01351228 | 0.03496058 | -0.00419484 0.02144830 0.01770712
ps (rot. art. 6) -0.00645020 | -0.01039945 | 0.07486583 0.00394925 0.08131603
Camara del brazo (Traslaciones XYZ, luego rotaciones XYZ)

po (tras. brazo X) | -0.00433810 | 0.00055714 | -0.00572236 0.00378096 0.00138426
p1o (tras. brazo Y) | -0.01099894 | 0.00034395 | -0.00214685 | 0.01134289 0.00885209
p11 (tras. brazo Z) | 0.00017795 | 0.00080429 | -0.00630248 0.00062634 0.00648043
p12 (rot. brazoX) | -0.03956446 | -0.01190972 | 0.07323365 0.02765474 0.11279811
p1s (rot. brazoY) 0.00569581 | -0.02620221 | -0.01204573 0.03189802 0.01774154
p14 (rot. brazoZ) 0.08099838 | 0.05970042 | -0.04365789 0.02129796 0.12465627

Tabla 5.2: Comparacién de pardmetros calibrados (61, 02, 03) y sus diferencias absolutas. 6, co-
rresponde al resultado de calibrar en la escena original; 6 al resultado de calibrar en una segunda
escena con ruido afiadido en el enlace de la camara del pecho; 3 a la calibracién sobre esta misma
segunda escena, pero iniciando desde un vector inicial distinto. Los pardmetros estan organizados
en tres grupos coloreados: cdmara del pecho (verde claro), articulaciones del brazo (azul claro) y
cdmara del brazo (gris claro).

Se repite el experimento anterior calibrando tnicamente los pardmetros asociados a las cAmaras,
mientras que los pardmetros correspondientes a las articulaciones del brazo se mantienen fijos,
asumiendo que ya fueron calibrados con precision.

Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 5.3. En esta, se presentan tres ejecuciones
distintas, donde:

= 01: Corresponde a la calibracién con la escena original (sin desplazamientos).

= @5: Corresponde a la calibracién con la camara del pecho desplazada artificialmente +3 cm
en el eje y.

= O3: Igual a 05, pero restrigiendo mas la regién de confianza sobre la cual puede desplazarse el
método.



Parametro 01 ‘ 0, ‘ 03 ‘ |62 — 6] ‘ |61 — 03]
Camara del pecho (Traslaciones XYZ)
po (tras. pechoX) | 0.00324463 | 0.00627399 | 0.00307696 0.00302936 0.00016767
p1 (tras. pechoY) | 0.01178820 | 0.04555339 | -0.02093351 | 0.03376519 | 0.03272171
p2 (tras. pechoz) | 0.00170224 | -0.01178177 | 0.00163039 0.01348401 0.00333263
Camara del brazo (Traslaciones XYZ, luego rotaciones XYZ)

ps (tras. brazoX 0.00314204 | 0.01013612 | -0.00350456 0.00699408 0.00664660
pa (tras. brazoY) | -0.02108622 | 0.04277868 | -0.02387047 | 0.06386490 0.00278425
ps (tras. brazoZ) | -0.00128754 | -0.00266246 | 0.00606405 0.00137492 0.00735159
pe (rot. brazoX) | -0.00981627 | -0.00981711 | -0.00981710 0.00000084 0.00000083
pr (rot. brazoY) | 0.00173611 | 0.00173234 | 0.00173239 0.00000377 0.00000372
ps (rot. brazoZ) 0.04448173 | 0.04448200 | 0.04448200 0.00000027 0.00000027

Tabla 5.3: Valores de los 9 parametros obtenidos en diferentes ejecuciones del proceso de calibracion,
junto con las diferencias absolutas entre los resultados. La unidad de las traslaciones es el Metro y
el de las rotaciones el Radian.

Para esta segunda prueba, luego de realizar la calibraciéon para el caso sin ningun tipo de
perturbacién (61) y el caso en que la cdmara del pecho percibe los objetos 0,03 m desplazados
positivamente en y, se puede observar que la cdmara del brazo se desplaza 0,06 m (comparado con
el caso 61). Mientras que la del pecho lo hace 0,03 m. Esto confirma que el algoritmo identifica
correctamente la fuente del error y lo distribuye entre los pardmetros relevantes.

Si se desea limitar ain més el espacio de bisqueda, se puede restringir los pardmetros a un
rango, por ejemplo, £0,035 m. En ese caso, el resultado obtenido (cuarta columna de la Tabla 5.3)
se aproxima al vector original ajustado por el desplazamiento conocido (como se puede validar en
la quinta columna de esa misma tabla). Esto muestra que con una limitacién de los parametros del
modelo precisa, se puede aproximar correctamente la solucién del problema.

Finalmente, se realiza una ultima prueba en la que se calibra el sistema utilizando la misma
escena empleada previamente, es decir el caso donde se estima 6. A continuacién, se asume que el
error se encuentra Unicamente en el enlace afectado (en este caso, el correspondiente a la cimara del
pecho). Por lo tanto, se lleva a cabo una nueva calibracién considerando exclusivamente dicho enlace,
utilizando como punto de partida la informaciéon obtenida en la ltima calibracién. El resultado
obtenido es:

6 = (2,05049730 x 107%, —2,99999976 x 1072, 1,45319778 x 10~)

Este resultado proporciona informacion valiosa: si en algiin momento se alcanza un conjunto
de parametros que permite una operacién correcta del sistema, cualquier desplazamiento fisico
posterior (por ejemplo, el movimiento de una cdmara) puede corregirse mediante la recalibracién
exclusiva del enlace afectado, sin comprometer la consistencia de la estimacion global.

Este conjunto de experimentos permite extraer varias conclusiones relevantes. En primer lugar,
la limitacién discutida en la Subseccion 4.1.2 impide garantizar la convergencia a la solucién real.
No obstante, una buena inicializacién, combinada con el uso de restricciones, mejora significativa-
mente la precision de la estimacién. También se comprueba que el método es capaz de identificar y
estimar correctamente cambios conocidos en los enlaces, especialmente cuando se limita el niimero
de parametros involucrados en la optimizacién. Todo esto permite establecer un marco de trabajo
atil: si se cuenta con una solucién vélida en un momento dado, cualquier desplazamiento fisico



posterior puede ser compensado por el algoritmo mediante la recalibracién del enlace afectado, sin
necesidad de realizar una nueva calibracion global.

5.7. Experimento 5: Pruebas fisicas

Hasta este punto, todas las pruebas se realizaron utilizando archivos bag, los cuales resultan
altamente confiables debido a la calidad de los datos registrados y al modo en que fueron capturados.
Estos permiten simular de forma razonable un entorno real.

No obstante, dado que el objetivo final del sistema es que el robot interactiie de manera efectiva
con los objetos de su entorno, es necesario validar empiricamente que dicho objetivo se cumpla en
condiciones reales. Por ello, se requiere una etapa de calibracién utilizando el robot en funciona-
miento, con un doble propdsito: por un lado, comprobar que el método propuesto es aplicable y
efectivo en la practica; y por otro, confirmar que los resultados obtenidos en las pruebas simuladas
son validas.

La prueba fue realizada en el Instituto de Computacién de la Facultad de Ingenierfa. En la
Figura 5.9 (a y b) se muestran imagenes de la escenas de prueba.

El experimento consistié en dos fases:

1. Sin calibracién: el robot manipulador observé los objetos del entorno (cuatro manzanas)
con ambas cdmaras: la del brazo y la del torso. Las posiciones estimadas fueron publicadas
en los tépicos /yolo_arm_object_detections y /yolo_chest_object_detections. Estas po-
siciones fueron leidas por nuestro nodo de calibracién, el cual ya contaba con la estructura
cinematica del robot, disponible mediante los tépicos /tf y /tf_static, publicados por el
nodo robot_state_publisher. A partir del promedio coordenada a coordenada de las posi-
ciones estimadas por ambas cdmaras para cada objeto, se ordené al brazo para que intentara
tomar cada manzana. En el siguiente enlace puede verse una demo de este caso.

2. Con calibracién: se repitié el procedimiento anterior, pero antes de intentar tomar los
objetos se ejecuto el proceso de calibracién. Luego, las posiciones de los objetos se calcularon
del mismo modo, pero utilizando las transformaciones corregidas por la calibracién obtenida.
En el siguiente enlace puede verse una demo de este caso.

En la primera fase, el robot fue incapaz de tomar correctamente ninguna de las cuatro manzanas.
En cambio, en la segunda fase, luego de calibrar, logré6 tomar exitosamente tres de las cuatro
manzanas. Este resultado muestra una mejora considerable en la capacidad de interaccién del
sistema robdtico cuando se aplica calibracién, y a su vez, sirve como una validacién empirica del
método y de las pruebas previas realizadas en simulacion.


https://drive.google.com/file/d/1CtQ0GGcwgCuK-XZxIenqhPPNhrANwdEy/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1RScr7erLXzRkxgwGbWRAMMsNc0Xny6Lz/view?usp=sharing

(a) Vista general de la escena previa a que el robot (b) Vista general de la escena mientras el robot in-
intente tomar los objetos. tenta tomar una de las frutas.

Figura 5.9: Iméagenes correspondientes a la prueba fisica realizada en el laboratorio.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Conclusiones

En este trabajo se exploré un método de calibracién cinemaética basado en la técnica de bundle
adjustment, aprovechando la redundancia perceptiva generada por dos camaras ubicadas en distin-
tas partes del robot. El enfoque propuesto presenta una serie de ventajas respecto del estado del
arte. El procedimiento de calibracion es més simple, ya que utiliza elementos del entorno capturados
mediante visién artificial, en lugar de requerir equipamiento especializado. Ademas, el sistema tiene
menores requerimientos de hardware, siendo suficiente el uso de dos camaras econémicas.

También se identificaron algunas limitaciones del método. Por ejemplo, el punto utilizado para
la calibracién se estima como el centro del bounding box detectado por cada camara. Debido a
que las cdmaras observan el objeto desde distintos dngulos, el punto detectado puede no coincidir,
lo cual introduce error. Existen ciertos objetos cuya deteccion resulta mas perjudicial debido a su
ambigiiedad o forma irregular. Es necesario que ambas cdmaras tengan visién simultdnea del mismo
objeto, lo cual restringe ciertas configuraciones del entorno. Los bucles de correccién se generan en
base a la seméntica; por tanto, la calidad del sistema de visién artificial para identificar clases
de objetos afecta directamente al desempeno. Se detecté una limitacién tedrica del método que
puede impedir la convergencia hacia la verdadera solucién. Sin embargo, se observé que el sistema
ain converge hacia una solucién funcional para la interaccién fisica con el entorno. Se concluyd
que este inconveniente puede mitigarse trabajando con una versién restringida del problema (por
ejemplo, acotando los pardmetros), y utilizando un solver basado en regiones de confianza, en
lugar del ampliamente utilizado Levenberg-Marquardt, el cual es menos adecuado en presencia de
restricciones.

Por dltimo, se validaron empiricamente los resultados mediante una prueba fisica con el robot
Open Manipulator Pro equipado con dos cdmaras ZED. Se demostré que el método de calibracién
propuesto supera significativamente al caso sin calibracion.

Trabajo futuro

Como lineas de trabajo futuro se propone explorar sistemas de vision artificial con arquitectura
en dos etapas, los cuales poseen mayor precisién en la clasificacion semantica de objetos. También
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se investigardn enfoques alternativos como el uso de nubes de puntos 3D, lo que permitiria estimar
centroides reales de los objetos y asi reducir el error introducido por los offsets, como se discutié en
la Seccién 5.2. Finalmente, se buscara aplicar el método en plataformas robdticas atin mas simples,
con el objetivo de demostrar la generalidad y simplicidad del enfoque.
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Anexo A

Anexo

Este capitulo presenta informacion complementaria a lo expuesto a lo largo del documento.
Contiene definiciones, resultados de la fase experimental, graficos y otros elementos que, aunque
relevantes, no son esenciales para comprender los resultados principales ni continuar con la investi-
gacion.

A.1. Representacion Denavit-Hartenberg

Los pardametros de Denavit-Hartenberg (DH) son una convencién utilizada en robdética para
estandarizar la forma en que se describen los eslabones y las articulaciones de un brazo robético.
Esta convencién facilita el analisis cinemético de los robots mediante el uso de transformaciones
homogéneas. Los cuatro pardmetros DH son: € (theta), d (distancia), a (longitud del eslabén) y «
(dngulo).

= Angulo de articulacién (6) - Es el dngulo de rotacién alrededor del eje z;_; para alinear x;_;
con x;.Para articulaciones rotacionales, #; es variable y representa el dngulo de la articula-
cion.Para articulaciones prismaticas, 6; es constante.

» Distancia de articulacién (d) - Es la distancia entre el origen del sistema de coordenadas
i — 1 y el origen del sistema de coordenadas ¢ medida a lo largo del eje z;_;.Para articulacio-
nes prismaticas, d; es variable y representa la distancia de deslizamiento.Para articulaciones
rotacionales, d; es constante.

» Longitud del eslabén (a) - Es la distancia entre el eje z;_1 y el eje z; medida a lo largo del eje
x;.Representa la longitud fisica del eslabdn.

] Angulo de torsién («) - Es el d4ngulo entre los ejes z;_1 y z; medido alrededor del eje z;.Indica
como estan orientados los ejes z entre dos eslabones consecutivos.

En la Figura A.1 se puede ver un ejemplo de como se asignan los pardmetros DH a un modelo
robético.

Las transformaciones homogéneas se utilizan para describir la posicién y orientacién de un es-
labdn en relacion con el eslabon anterior en una cadena cinemética. Una transformacién homogénea
es una matriz 4 x 4 que combina una rotacién y una traslacién en una sola operacion. En el contexto
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Figura A.1: Asignacion de los pardmetros de DH.

de la convencién DH, la matriz de transformacion homogénea entre dos sistemas de coordenadas
adyacentes i — 1 e ¢ se define como:

cos(6;) —sin(6;)cos(e;)  sin(f;)sin(e;)  a; cos(6;)

A — sin(6;)  cos(6;) cos(;)  —cos(8;)sin(ey) a;sin(6;)
¢ 0 sin(ay;) cos(a;) d;
0 0 0 1

Para determinar la posicién y orientacion del efector final del robot en relacién con la base, multi-
plicamos las matrices de transformacién homogénea de cada eslabén de la cadena cinemaética:

T=A-4y-...- A,

Donde T es la matriz de transformacion total desde el sistema de coordenadas base hasta el
efector final.

A.1.1. Calibracion de una camara

La calibraciéon de la camara tiene como objetivo determinar los pardmetros geométricos del
proceso de formacién de imagenes. En estas aplicaciones, la cdmara se modela con un conjunto de
pardmetros intrinsecos (distancia focal, punto principal, sesgo del eje) y su orientacién se expresa
mediante pardmetros extrinsecos (rotacién y traslacion).

Reproyeccion

La reproyeccion se refiere al proceso de proyectar puntos 3D del mundo real de vuelta a la imagen
2D capturada por la cdmara, utilizando los parametros de la cdmara. Durante la reproyeccion, se
usan las coordenadas del mundo real y se aplican las transformaciones de camara para obtener las
coordenadas en el plano de imagen.



Modelo pinhole

Describe la relacién matematica de la proyeccién de puntos en el espacio 3D sobre un plano de
imagen. Sea el centro de proyeccion el origen de un sistema de coordenadas euclidianas, y el plano
Z = f, que se llama plano de imagen o plano focal. Bajo este modelo, un punto en el espacio con

T
coordenadas (X,Y, Z)T se mapea al punto en el plano de imagen (%, %, f ) usando triangulos,

como se muestra en la Figura A.2. Ignorando la coordenada final de la imagen, la proyeccién central
del espacio 3D a las coordenadas 2D de la imagen es

X fY\*
(X;YaZ)T — (Z’Z>

Figura A.2: Ilustracién del modelo pinhole

Distancia focal

La distancia focal es uno de los pardmetros intrinsecos mas importantes en la calibracién de
camaras. Representa la distancia entre el centro éptico de la lente y el sensor de imagen, donde
la luz converge para formar una imagen nitida. La distancia focal afecta el campo de vision de la
camara: una distancia focal mas corta proporciona un campo de vision més amplio, mientras que
una distancia focal méas larga proporciona un campo de visién més estrecho y un mayor aumento.

A.2. Formato comuin de mensajes en tépicos

Como se explicé en la Figura 4.3, se define un formato comin de los mensajes publicados en los
tépicos cam_A _object_positions y en cam_B_object_positions. De esta manera el nodo de calibracién
no se acopla a un formato particular en la deteccién de las posiciones de los objetos, sino que deja
de lado de quien desea interactuar con este nodo, la responsabilidad de implementar esta interfaz.
Por esto, definimos el tipo de dato DetectedObject. La estructura general que representa la posicién
de cada objeto es la siguiente:

= label: String que representa el nombre de la clase del objeto.



= pos: Array de 3 elementos de tipo real que representan la posicion relativa del objeto a la
camara.

= rot: Array de 3 elementos de tipo real que representan la rotacién relativa del objeto a la
caAmara.

Por lo tanto, en cada tépico debera publicarse un array de objetos de este tipo. Para esto en
ROS definimos el tipo DetectedObjectArray el cual cuenta con un unico campo llamado “objects”

A.3. Pseudocddigo de la funcion foward _kinematic

1. Definicién:
» forward kinematic(objeto, camara, params, offset)
2. Inicializacion:
= node = camara //Se empieza a recorrer la cadena cinemética desde la camara hasta el

marco base.

= position = get position(ct.POSITIONS [camara] [objeto], offset) //Obtengo la po-
sicién del objeto respecto de la camara.

= homogenea = obtener_homogenea(position, np.zeros(3)) // Retorna la matriz ho-
mogénea asociada a esa transformacion.

mi=1
3. Loop principal (While node # ct.R0O0T):

= Increment i
= predecesores = gf.obtener predecesores(node)

= predecesor = predecesores|0] //Obtenemos el nodo predecesor (Como por restriccion
la cadena cinematica es un arbol sabemos que ”predecesores”’solo tiene un nodo.

» (rot, tras) = transformacion predecesor(predecesor, node)

= hi = obtener_homogenea(tras, rot) // Genera la nueva matriz homogénea. En el caso
que corresponda al vector de traslaciéon o rotacion le suma el vector de parametros.

= homogenea = np.matmul(hi, homogenea)

= node = predecesor
4. Valor de retorno:

= Return homogenea

A.4. Camaras utilizadas en experimentacion

Se utilizaron dos cadmaras camaras estereoscopicas con percepcién espacial.



A.4.1. Zed 2

ZED

Figura A.3: Camara binocular ZED.

A.4.2. Zed mini

Figura A.4: Cdmara binocular ZED mini.



A.5. Resultados complementarios Experimento 1

Figura A.5: Boxplot de las distancias entre las posiciones de los objetos vistas por cada cdmara
luego de la calibracién usando el solver Im. Los resultados son agrupados por diferentes valores de
offset.



Figura A.6: Boxplot de las distancias entre las posiciones de los objetos vistas por cada cdmara
luego de la calibraciéon usando el solver dogbox. Los resultados son agrupados por diferentes valores
de offset.
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