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Resumen

Reconstrucción tridimensional de ductos a partir de análisis de imágenes

El presente trabajo propone un sistema de posicionamiento con gran utilidad en diferentes
tipos de aplicaciones industriales, como la industria metal mecánica, la industria aeronáutica,
la militar y la medicina, que requieren constantemente de la medición de dimensiones internas
de la pieza bajo inspección.

En esta tesis se plantea la idea de desarrollar un sistema de posicionamiento del interior de
objetos que está conformado por un sistema de visión, un sensor mágnetico y un odómetro,
la posición del sistema está dada por los datos provenientes de los sensores que recopilan la
información de forma independiente. Se presenta una solución al problema de la estimación
de la posición utilizando métodos probabilı́sticos, se modelan los datos de los sensores me-
diante distribuciones de probabilidad, para combinar la información de los diferentes sensores
y disminuir los errores de posicionamiento se implementan técnicas de fusión de datos, poste-
riormente se procesan los datos y se realiza una estimación de la posición del sistema mediante
diferentes técnicas como el Filtro de Kalman (FK) y el Filtro de Partı́culas (FP) en la que la po-
sición debe ser lo más acertada y con la menor incertidumbre posible. Nuestros esfuerzos van
dirigidos en obtener la posición del sistema de medición en la que pueda tomar una desición
de localización de la cámara y obtener una mejora en la precisión de la posición del sistema.

El trabajo es parte de un proyecto anterior, a partir de un sistema de medición desarrollado
en el laboratorio de análisis de imágenes de CICATA Querétaro, por [1] su diseño es la base
de nuestro sistema, y consiste en una proyección de luz adaptada a un fibroscopio para im-
plementar algoritmos para estimar la posición del sistema con una incertidumbre caracterizada.

El trabajo se ha desarrollado en difrentes etapas. En la primer etapa de nuestro trabajo se
construye el diseño del sistema de medición con la integración de sensores de desplazamiento
lineales, se realiza una descripción de los sensores y se explican los pasos para la adqusición
de los datos para cada sensor. Modelamos el sistema matemáticamente con la finalidad de
obtener información del movimiento del sistema en cada posición. Posteriormente mientras el
sistema se va desplazando y capturando imágenes en una posición especı́fica, obtenemos una
imágen correspondiente a las dimensiones métricas (mm) de la posición que se mide y con
los datos de desplazamiento obtenidos de los sensores, encontrar la posición en la imagen y
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recuperar el desplazamiento del sistema. La última etapa del trabajo consiste en la realización
de algoritmos de estimación del posicionamiento del sistema con la finalidad de disminuir el
error entre el desplazamiento medido con un sistema de referencia en un punto determinado y
el desplazamiento medido por nuestro sistema en ese mismo punto.
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Abstract

Three dimensional reconstruction of pipelines from image processing

We introduce an Active Light Positioning System for internal 3D scanning of industrial
pieces that has great use in different types of industries like metal-mechanic, aeronautics, mi-
litary and medicine, which constantly require internal measurement of pieces under inspection.

This thesis proposes the use of a measurement system capable of reading the position of
the active light to determine the depth in the interior of objects. The system is formed by a
vision system, a magnetic sensor and an odometer, the measurement position of the system is
given data coming from several sensor which collect the information in a independent way.
A solution to the problem of position estimation is presented using probabilistic methods.
First we determined the sensor model with probability distributions, in order to combine
the information of different sensors and minimize positioning errors, sensor data fusion
techniques are implemented, data are processed and a position estimation are calculated with
different techniques such as Kalman filter and Particle filter, getting a optimal estimation with
fewer uncertainty. Our efforts are aimed to obtain a position of a measurement system in
which you can take a decision on where the camera is located and obtain an improvement in
the accuracy of the position of the system.

The work is part of a previous project, from a measurement system developed in the
laboratory of analysis of images of CICATA Queretaro, by [1] his system design is the base of
our system, and consists on a light Projection adapted to a fibroscope to implement algorithms
to estimate the system position with a characterized uncertainty.

The project is developed in different stages: In the first stage of our work the design of the
measurement system is built with the integration of linear displacement sensors, a description
of the sensors is made and the steps for the acquisition of the data for each sensor are explai-
ned. We can model the system mathematically obtaining position information of the system.
While the system is moving and capturing images in a specific position, we obtain an image
corresponding to the geometric dimensions (mm) of the position and with data obtained from

III



sensors, we can find the position of the system. Finally, we will work on implement algorithms
to estimate the position of the system in order to minimize the error between the displacement
measured with a reference system at a certain point and the displacement measured by our
system at the same point.
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Índice general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . V
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2.2. Sistemas endoscópicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.1. Sistemas monoculares con endoscopios . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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Índice de cuadros
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Capı́tulo 1

Introducción

En este capı́tulo se presenta una descripción general del
trabajo realizado, la motivación y justificación del plantea-
miento del mismo y los objetivos planteados para su reali-
zación, ası́ como la estructura de la tesis.
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1.1. Introducción

En este trabajo se desarrolló un sistema de posicionamiento basado en el análisis de
imágenes y sensores de desplazamiento lineal. Partiremos de un sistema de medición
basado en la visión activa desarrollado en CICATA. Este sistema de mediciones consta
de un sistema de proyección de luz, un fibroscopio y una cámara externa al fibroscopio,
las mediciones desarrolladas con este sistema están en el orden de 0.1 milı́metros. Sin
embargo, en este sistema no se ha considerado la posición del sistema de medición. Nuestros
esfuerzos van dirigidos en obtener la posición del sistema para aumentar la precisión de la po-
sición del sistema de medición para mejorar el posicionamiento y obtener mejores mediciones.

Se describe la metodologı́a para resolver el problema para la obtención de las estimaciones
de posición utilizando un sistema de medición basado en un sistema de visión y dos sensores
de desplazamiento lineal. El sistema de posicionamiento desarrollado está conformado por
un sistema de visión, un sensor magnético y un odómetro. La cámara utilizada esta integrada
a un endoscopio flexible de 7 mm de diámetro con una distancia de trabajo de 150 mm y
captura imágenes con una resolución de 640x480 pixeles. El sensor magnético funciona como
un potenciómetro cuyo valor de resistencia está relacionado con el valor de la posición, el
odómetro se coloca en forma paralela a la cámara y se desplaza en dirección al eje óptico
de la cámara. La adaptación del sistema de visión junto con la integración de sensores de
desplazamiento consiste en fusionar las mediciones provenientes de los sensores para obtener
información más precisa en la que se pueda tomar una desición de donde se encuentra
localizado el sistema. Para disminuir los errores de posicionamiento propios a los datos
de los sensores y al sistema de medición. Presentamos la implementación de métodos de
estimación de la posición que utiliza la información procedente de los sensores aplicando
técnicas de fusión de datos, filtros probabilı́sticos como el Filtro de Kalman (FK) y Filtro de
Partı́culas (FP) y se muestran los resultados de los experimentos realizados. A lo largo de este
capı́tulo se describe el problema de obtener la posición del sistema de medición, se presen-
tan los objetivos de la investigación y su justificación y el contenido de los capı́tulos de la tesis.



1.2. JUSTIFICACIÓN 3

1.2. Justificación

Existe la necesidad de mejorar un sistema de visión de luz activa que permite el escaneo
3D del interior de objetos con geometrı́as irregulares desarrollado con anterioridad en CICATA
con la finalidad de obtener la posición de dicho sistema y aumentar su exactitud mientras
se va desplazando en el interior del objeto bajo medición. La modelización del sistema
de posicionamiento propuesto tiene el objetivo de optimizar el diseño y obtener una me-
jora en la calidad de los resultados obtenidos utilizando un sistema de medición menos robusto.

El sistema de posicionamiento propuesto tiene como finalidad obtener información
a partir de una serie de imágenes y sensores de posicionamiento que complementen al
sistema para poder disponer de más datos de medición. A partir de estos datos, realizaremos
una fusión de los mismos para combinar la información proveniente de los diferentes
sensores para obtener información apropiada con la que se pueda tomar una desición de
donde se encuentra localizado el sistema y obtener una mejora en la exactitud en cada posición.

1.3. Objetivos

Objetivo General
Desarrollar un sistema de medición que permita estimar la posición de un sistema de visión

mediante una cámara y diferentes sensores de desplazamiento que permitan calcular y estimar
su posición de manera controlada en el orden de 1 mm.

Objetivos Especı́ficos
Para alcanzar el objetivo general de la tesis, es necesario definir los objetivos especı́ficos

sobre el cual está planteado el problema estos son:

1. Desarrollar el diseño del sistema de visión y adaptación de múltiples sensores de des-
plazamiento lineal

2. Caracterización de los diferentes sensores
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3. Adquisición de datos de los sensores a utilizar

4. Modelizar el sistema de dimensionamiento

5. Desarrollar algoritmos que permitan obtener la posición del sistema

6. Estudio de las incertidumbres del sistema de visión

1.4. Descripción del trabajo

El proyecto se desarrolló en difrentes etapas: En la primer etapa se trabajó en el diseño e
integración de los sensores de desplazamiento lineal que posicionan al sistema de medición,
en una segunda etapa se desarrollo el diseño del sistema de visión y se modelo el sistema
matemáticamente con la finalidad de obtener información del movimiento del sistema en cada
posición. En la tercera etapa, mientras el sistema de medición se va desplazando y capturando
imágenes en una posición especı́fica, se obtiene una imagen correspondiente a las dimensiones
métricas (mm) de la posición y con los datos de desplazamiento de los sensores, se encuentra
la posición de la imagen para calcular el desplazamiento del sistema. En la última etapa del
proyecto se trabaja en aplicar algoritmos de estimación del posicionamiento del sistema con la
finalidad de minimizar el error entre el desplazamiento de referencia en un punto determinado
y el desplazamiento medido por el sistema propuesto en ese mismo punto.

1.5. Estructura de la Tesis

Tomando encuenta los objetivos mencionados, el presente trabajo se ha organizado en cua-
tro capı́tulos en los que se describen los procedimientos principales para la realización de este
trabajo.

En el capı́tulo 2 se realiza una introducción al planteamiento del problema y exponemos el
estado del arte de algunas investigaciones relacionadas con la estimación de la posición para
tener un panorama general del tema de tesis. En el capı́tulo 3 se realiza una descripción detalla-
da acerca de los sensores que conforman el sistema de posicionamiento. El capı́tulo 4 describe
la base teórica de los algoritmos para modelar el sistema matemáticamente con la finalidad
de establecer el movimiento del sistema en cada posición. En el capı́tulo 5 se muestran las
resultados de las pruebas realizadas, simulaciones y análisis de los resultados obtenidos. En la
parte final se dan a conocer las conclusiones del trabajo en base a los resultados obtenidos y se
hacen algunas recomendaciones del trabajo futuro.



Capı́tulo 2

Estado del arte

En este capı́tulo se presentan algunos trabajos relacionados
al tema de investigación, se describen las aplicaciones rela-
cionadas a los sistemas de visión usados para la estimación
de la posición.

5
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2.1. Estado del arte

Existe interés por parte de la industria automotriz, aeronáutica, la industria médica, etc.
por utilizar alternativas para determinar la posición de un objeto en movimiento, dentro de los
sistemas más utilizados están los que utilizan un sistema de visión compuesto por una cámara
utilizado como sensor de medición, por ejemplo autores como [2], [3], [4], [5], utilizan estos
sistemas para la estimación del movimiento, realizando una correspondencia de puntos de
referencia entre imágenes para obtener información acerca de la profundidad. Sin embargo,
el uso de sistemas de visión con configuraciones monoculares son suceptibles a movimientos
rápidos de la cámara y sus aplicaciones son limitadas debido al campo de visión que ofrece la
cámara.

Otros autores como [6], [7], [8], estiman de la posición utilizando un sistema de múltiples
cámaras en que la configuración del sistema combina las observaciones de todas las cámaras
para calcular los parámetros de rotación y traslación del sistema a partir de una secuencia de
imágenes. En [9] y [10] presentan un método que permite calcular los valores de la posición
y rotación de la navegación de una cámara monocular, en el trabajo calculan directamente
los parámetros de movimiento a partir de una serie de imágenes y estiman la precisión de los
parámetros por el método de descomposición de valores singulares, la utilización de estos
sistemas posibilita la localización de objetos.

Una forma de mejorar los resultados obtenidos de manera visual, es presentada por autores
como [11], [12], [13], [14] que utilizan sistemas de visión que se adaptan a la inclusión
de sensores inerciales para obtener información de su localización y tener un control para
determinar la posición en cada instante de tiempo, con el objetivo de integrar la información
de la posición proveniente de diferentes sensores y mejorar el resultado de las mediciones. En
[15], [16], [17] describen la implementación de algoritmos de navegación para determinar la
posición de un robot móvil a partir de la estimación odométrica cuando este se mueve en un
entorno conocido, los autores muestran la integración de sensores odométricos en aplicaciones
de robótica móvil donde el robot puede rotar y trasladarse a través del entorno y a su vez
obtener información constantemente de su localización.

Otro enfoque para resolver el problema de localización de un objeto es el trabajo presenta-
do por [18], [19] que utilizan un sistema de detección de posición lineal, utilizando una serie de
sensores magneto resistivos (MR) y señales de acondicionamiento electrónico. Los sensores
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se utilizan para determinar la posición de un imán que está unido a un objeto en movimiento,
este sensor mide la relación de la posición del imán y la función del campo magnético para
determinar la posición de objeto. En el trabajo de [20] describen como los sensores magneto
resistivos son utilizados para medir el desplazamiento lineal. El cálculo de la posición se con-
sigue midiendo la dirección del campo magnético en lugar de la fuerza de campo, los sensores
utilizados en este trabajo son dos circuitos de montaje superficial, a diferencia del sensor que
utilizamos en este trabajo que es un sensor magnético de pelı́cula delgada.

La gran aplicación de los sistemas de visión y la facilidad con la que podemos obtener
información de la posición de la cámara y del entorno en el que se mueve ha provocado el
interés sobre la integración de estos sistemas en aplicaciones como la medicina, la industria
metal mecánica, aeronáutica, etc., en las que se busca obtener información acerca del objeto
bajo inspección. Se han desarrollado múltiples configuraciones de los sistemas de visión,
que han sido desarrollados con la finalidad de mejorar la exactitud de la posición, para
seguimiento y reconstrucción de objetos, la mayorı́a de los prototipos encontrados en la
literatura, usan visión monocular, visión estéro (dos cámaras), sistemas de visión que utilizan
sensores inerciales, que se basan en diferentes técnicas ópticas con una exactitud definida.
En esta sección se revisan algunas configuraciones de los sistemas de visión y sus aplicaciones.

2.1.1. Sistemas de visión aplicados a la industria

En la industria, ha existido la necesidad de obtener mediciones 3D de alta exactitud de las
piezas de ensamble para fines de control de calidad, a un bajo costo y rapidez en la inspección
para optimizar los procesos de ensamble.

Tradicionalmente, en áreas de metrologı́a la medición de piezas se ha realizado a través de
máquinas de medición de coordenadas (CMM). Con el fin de mejorar los procesos de inspec-
ción, se han utilizado tecnologı́as basados en la visión que incluye el uso de robots articulados
equipados con sistemas de visión 3D como se muestra en la Figura 2.1. Por ejemplo, [21] y
[22] integran la información dimensional obtenida con la CMM y la información obtenida de
las imágenes capturadas por el sistema de visión con el objetivo de escanear el modelo de la
pieza en 3D con fines de dimensionamiento. En [23] se presenta un método para integrar la
medición de un sistema de visión estereoscópica y un robot industrial Fanuc, los resultados
muestran que el sistema de visión es capaz de proporcionar la medición de la profundidad con
una exactitud de 0.152 mm a 0.342 mm. En [24] se ha propuesto la integración de un sensor
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láser a un robot articulado (AACMM) para mejorar la presición del escaneo 3D de una pieza
bajo inspección, la aportación de estos autores esta en la calibración de la cámara para mejorar
los parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos del sensor previo al escaneo 3D. En [25] y [26] pro-
ponen el uso de robots para el escaneo 3D de piezas para el control de calidad, estos sistemas
son utilizados por [27], [28],[29] y [30] en la industria mecánica para medir superficies de
materiales como el acero y aluminio. Sin embargo, estas técnicas consumen demasiado tiempo
para realizar la medición de la pieza, se requiere de un conocimiento de programación de las
máquinas, utilizan resultados de medición previos y están limitadas a la inspección de super-
ficies externas, el procesamiento de los datos se realiza con el uso de programas especializados.

Figura 2.1: a) Alineación del robot AACMM y el patrón de medida [24], b) Sistema de refe-
rencia del brazo del robot mediante un sistema de visión [29], c) Sistema de escaneo de un
robot 6DOF [30]

Una práctica común en la industria para acelerar los procesos de inspección, es utilizar
los sistemas de visión para predecir la forma final de una pieza y analizar si la pieza final
de ensamble cumple con las especificaciones geométricas del diseño, esto implica comparar
las dimensiones fı́sicas del objeto con un modelo o patrón que describa las dimensiones del
objeto. Autores como [31] evalúan la calidad de la geometrı́a de la pieza de inspección contra
el modelo CAD y proponen un método que realiza un suavizado en la nube de puntos antes
de reconstruir la superficie 3D de la pieza, los resultados de precisión obtenidos están en el
rango de 0.20 mm. En [32] se presentó un sistema de visión estéreo basado en modelos CAD
para mediciones de huecos en la superficie de piezas industriales, el sistema permite realizar
el dimensionamiento con una exactitud de 0.1 mm.

En la mejora constante de los sistemas de visión, se han desarrollado sistemas para la
obtención del modelo tridimensional de piezas utilizando una cámara, por ejemplo, en [33]
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desarrollaron un sistema de inspección para el control de calidad de la estructura de una puerta
y de un parabrisas de vehı́culos. El sistema de inspección está compuesto por un proyector
de luz que proyecta un patrón de franjas codificadas sobre la superficie de la pieza, mientras
la cámara captura la luz reflejada sobre el objeto, el sistema puede generar la superficie de
la pieza a través de una nube de puntos. Posteriormente se realiza una comparación de la
medición de la forma 3D obtenida con el sistema de visión y el modelo CAD de la pieza, los
resultados experimentales muestran que el sistema tiene una exactitud de 0.182 mm.

En [34], se propone un sistema de medición basado en visión esteréo para la dimensión de
los diámetros de una barra de acero. En primer lugar, se capturan imágenes de la pieza por las
dos cámaras CCD, y se proyecta un patrón de franjas sobre la superficie de la pieza, se realiza
la calibración de las cámaras para obtener los parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos, se pro-
yectan ocho franjas de luz sobre la barra de acero, se ubican los puntos de intersección de las
franjas proyectadas en diferentes imágenes de manera subpı́xelica, los resultados experimenta-
les indican que el error relativo de medir diámetros de la barra de acero es de 0.5 mm a 0.9 mm.

En [35] presentan un sistema de visión para medir la superficie interna de tuberı́as
cilı́ndricas. El dispositivo consta de dos cámaras idénticas alineadas con el eje óptico, dos
lentes cónicas y un proyector de franjas. El patrón de franjas se proyecta en la superficie
interna de la tuberı́a, y es capturado por ambas cámaras, las franjas proyectadas se utilizan
para reconstruir la superficie 3D de la tuberı́a, se presentan los resultados para tuberı́as de 150
mm de diámetro, con una incertidumbre de 0.21 mm.

Figura 2.2: Sistema de inspección de luz estructurada: a) [33], b) proyección de franjas [35],
c) proyeción de un patrón de luz circular [34]
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Dentro de los métodos de medición basados en un sistema de visión que utiliza dos
cámaras son los presentados por [36], este sistema realiza mediciones de la pieza de frenado
de automóviles. El método consiste en realizar una segmentación de las imágenes mediante
técnicas de binarización para detectar los bordes de la pieza y posteriormente realizar la
medición de los bordes de la pieza captados por la cámara. Los resultados mostraron que la
exactitud de este sistema es de 0.019 mm. La configuración del sistema propuesto por [37],
consta de dos cámaras estéreo y dos lámparas infrarrojas, que se utilizan para resaltar los
bordes de la separación entre dos piezas de ensamble, el sistema es capaz de medir el largo y
ancho de la separación entre las piezas.

Figura 2.3: Sistemas de visión estéreo: a)Inspección de pastillas de frenado de automóviles
[33], b) Inspección de separaciones de emsamble [37]

En [38] presentan un sistema de medición 3D que se adapta a un robot para corregir su
posicionamiento y generar la forma 3D de la pieza con una exactitud de 0.23 mm .

Figura 2.4: Sistemas de visión estéreo adaptado a un robot [38]

En [39] porponen un sistema para la inspección de la superficie interna de tuberı́as de 14
mm de diámetro que tiene defectos en el interior, para el posicionamiento del sensor dentro de
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la tuberı́a, se coloca un espejo en forma de cono en el cabezal del sensor, la posición del sensor
en el interior de la tuberı́a es controlada por un sistema de motor pasos con un error de 0.2 mm

Figura 2.5: Sistemas de visión para la inspección de tuberı́as [39]

En [40] proponen un sistema de medición para el diámetro interno de tuberı́as, el sistema
consiste de un espejo cónico y un diodo láser para formar un haz de luz circular que es pro-
yectado en el interior del tubo, sin embargo, el tamaño del dispositivo limita su aplicación para
pequeños orificios internos.

Figura 2.6: Sistemas de visión que utiliza un haz de luz circular [40]

Aunque la configuración de estos sistemas muestran resultados aceptables, la desventaja
de estos sistemas es que pierden flexibilidad por que cada diseño tienen sus propias especifi-
caciones, para realizar una tarea especı́fica, utilizan cámaras que son de gran tamaño lo que
dificulta su adaptación en procesos de inspección intermedios, los resultados obtenidos por es-
tos sistemas son dependientes del campo de visión de la cámara, generalmente han demostrado
ser más útiles en procesos de ensamble e inspeción final, el manejo de los sistemas aún queda
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a disposión del usuario, lo que provoca una disminución en el rendimiento de los sistemas en
procesos de inspeción prolongados.

2.2. Sistemas endoscópicos

En los procesos industriales es importante asegurar la calidad de un producto final, esto
con lleva la necesidad de realizar una verificación del proceso de elaboración de piezas y
realizar un mantenimiento preventivo de las máquinas usadas en sus procesos. Con el fin no de
no alterar las propiedades fı́sicas y mecánicas del objeto a analizar se han buscado alternativas
de medición sin contacto para realizar una inspección de las piezas. Una tendencia de los
sistemas basados en visión es el uso de cámaras de pequeña dimensión para poder acceder
a áreas sin la intervención humana y ha propiciado el desarrollo de sistemas de visión que
utilizan cámaras endoscópicas. Los endoscopios al poder acoplar una pequeña cámara, ser
ligeros, flexibles, se pueden adaptar con facilidad a la inspección del interior de máquinas, en
instalaciones que no son visibles de forma directa, permiten visualizar el interior de cavidades
de piezas de diámetro reducido con el objetivo de obtener información de sus dimensiones de
una forma más rápida.

2.2.1. Sistemas monoculares con endoscopios

En los sistemas de visión monocular, se puede calcular la posición utilizando la infor-
mación de las imágenes capturadas por una cámara que se mueve, primero se establece la
posición de la primer imagen capturada como referencia y a partir de esta se calculan las
posiciones de las imágenes sucesivas. La configuración básica de los sistemas de visión está
compuesto por una cámara, un patrón de calibración y una fuente de luz, que trabajan de
manera conjunta para adquirir imágenes, a partir de una secuencia de imágenes se extraen un
conjunto de caracterı́sticas dentro de cada imagen, se realiza una correspondencia de puntos
del espacio 3D y su proyección 2D en función de la detección y seguimiento de los puntos
caracterı́sticos en las imágenes, y mediante métodos de procesamiento de imágenes se obtiene
la información de la forma y posición del objeto.

Entre los sistemas de visión que utilizan este tipo de configuración se encuentran, el
trabajo propuesto por [41] donde los autores presentan un sistema de visión compuesto por un
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endoscopio rı́gido y una cámara de pequeña dimensión, utilizando el sistema de proyección
de franjas ambos sistemas son comparados, con el sistema endoscopico se logran mediciones
de geometrı́as cilı́ndricas con un radio de 1 mm, mientras que con el sistema de proyec-
ción de la cámara se logran mediciones con un radio de 6 mm. Las mediciones demuestran
la capacidad de ambos sistemas para inspeccionar partes de máquinas en espacios restringidos.

Figura 2.7: Arreglo de cámaras de 7 mm de diámetro [41]

En [42] presentan un sistema de visión endoscópico que utiliza un mecanismo (ETS)
para determinar los cambios de posición del endoscopio para obtener el escaneo 3D de los
contornos del objeto bajo inspección.

Figura 2.8: Sistema de inspección sobre mecanismo (ETS) [42]

En el trabajo presentado por [43] presentan un sistema de escaneo 3D basado en luz
estructurada, en la punta del endoscopio se adapta un espejo catadióptrico y un patrón de
calibración, la aportación de este trabajo es trabajar en el proceso de calibración del sistema.
El escaner esta diseñado para cavidades cilı́ndricas de 14 mm de longitud y 30 mm de
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diámetro, la exactitud del sistema es de 0.1 mm.

Figura 2.9: Sistema de visión de 3.6 mm de diámetro [43]

En el trabajo de [44] se presenta un sistema de visión para el escaneo 3D del objeto de
interés. El sistema consta de un endoscopio al que se le añaden componentes ópticos como un
micro lente y un patrón de franjas, el sistema proyecta el patrón de franjas sobre la superficie
del objeto y genera puntos de muestreo del perfil de la superficie. El sistema se evaluó con las
mediciones tridimensionales de dos cilı́ndros de 12.34 y 28.77 mm de diámetro, los resultados
muestran un error de medición de 0.23 mm y 0.36 mm respectivamente.

Figura 2.10: Esquema del sistema de visión endoscópico de doble canal [44]

En [45] se propone el seguimiento de un endoscopio colocando una tira de color en la
punta del endoscopio, el método calcula la posición del objeto utilizando la proyección de la
forma cilı́ndrica de la punta del endoscopio codificada en la imagen por colores, la precisión
de este sistema es de 1mm, debido al tamaño del sistema se necesita una distancia de medición
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entre la cámara y el objeto de 100 mm.

Figura 2.11: Sistema de segumiento del endoscopio [45]

2.2.2. Sistemas de visión estéreo con endoscopios

La visión estereoscópica se basa en la adquisición simultánea de dos imágenes desde
dos puntos de vista diferentes que nos permite tener una percepción de la profundidad. La
configuración de este tipo de sistemas incluye el uso de dos cámaras situadas en la misma
posición, separadas entre sı́, procurando que la lı́nea de visión de estas cámaras se enfoque
hacia un punto medio.

Existen distintos sistemas basados en la técnica de visión estereoscópica que utilizan
cámaras endoscópicas por ejemplo, el trabajo [46] proponen un método de inspección de
tuberı́as de 775 a 849 mm de diámetro, utilizan un robot de rastreo equipado con un sistema
de visión estéreo y la proyección de luz láser, el robot se mueve a lo largo de la tuberı́a y va
tomando imágenes de la superficie interna y de la proyección de la luz láser. Las imágenes to-
madas por el sistema se utilizan para calcular la dimensión de grietas en superficie de la tuberı́a.

Figura 2.12: Robot para la inspección de tuberı́as [46]
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En [47], se introduce un sistema de visión para inspeccionar el interior de espacios de
difı́cil acceso, como cavidades de tanques de combustible y tuberı́as. El sistema utiliza dos
cámaras que se multiplexan para capturar el video de la parte interna de la tuberı́a, después
de corregir la distorsión de la lente del endoscopio, el sistema es útil para medir objetos
localizados frente a la cámara a una distancia de 25 mm hasta 500 mm.

Figura 2.13: Esquema del sistema de visión de estereo visión [47]

En [48], presentan un método de evaluación de precisión de dos sistemas de visión
estereoscópica, uno utiliza dos cámaras web comerciales, mientras que el otro sistema utiliza
cámaras LMS infrarrojas. Los dos sistemas se usaron para determinar las dimensiones de
un bloque de metal que ha sido previamente medido usando una máquina de medición
de coordenadas (CMM). Los resultados muestran que las cámaras web tienen un mejor
rendimiento, para medir objetos a una distancia de 700 mm con un intervalo de exactitud de
0.64 y 1.69 mm, mientras que las cámaras LMS miden a una distancia de 300 mm con una
exactitud de 1.75 a 3 mm.
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Figura 2.14: Sistema de visión endoscópico [48]

En [49] presentan un sistema de visión en el que adaptan un patrón de franjas sinusoidales
en la punta del endoscopio, este patrón es proyectado sobre la superficie del objeto para obtener
el escaneo 3D.

Figura 2.15: Esquema del sistema de visión endoscópico [49]

La desventaja de los sistemas de visión estéreo es que usan un proyector de luz y un sensor
infrarrojo, ademas que utilizan configuraciones que incluye mas componentes ópticos como
espejos y rejillas, servo motores y plataformas de desplazamiento para el control de la posición.
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2.2.3. Sistemas endoscópicos con sensores

Las investigaciones relacionadas con la estimación de la posición, se han enfocado en
desarrollar técnicas para extraer información mediante el uso de diferentes sensores para
definir la posición y orientación de las imágenes tomadas por el endoscopio. Algunos de los
sistemas desarrollados que utilizan sensores son por ejemplo, el trabajo reportado por [50]
que propone un sistema para medir la longitud de tuberı́as utilizando un endoscopio y un
sensor de desplazamiento electromagnético (EM) en tuberı́as de 90 a 220 mm de longitud con
un error de 1.12 mm. Al igual que el trabajo desarrollado por [51] que propone un método
de localización usando un sistema endoscópico que integra 16 sensores magneto resistivos
obteniendo un error de posición de 3.3 mm. La dificultad del uso de este tipo de sensores es la
presencia de campos magnéticos ya que es altamente sensible a ellos.

Figura 2.16: Transformación de coordenadas del sistema de visión endoscópico y el sensor
magnético [50]

La técnica de fusión de datos, consiste en realizar la combinación de las mediciones de los
sensores para aprovechar las caracterı́sticas de cada sensor y minimizar el error de medición.
El desarrollo de sistemas que utilizan sensores inerciales como giroscopios, acelerómetros y
magnetómetros, para poder calcular la orientación y posición mientras el endoscopio se mueve
durante la captura de las imágenes, es propuesto en [52],[53],[54].



2.2. SISTEMAS ENDOSCÓPICOS 19

Figura 2.17: Endoscopios con sensores inerciales [52],[54]

En [55] fusionan la información de los sensores inerciales para calcular la posición del
endoscopio con un error de exactitud de 0.3 cm. Otro método es el desarrollado por [56] que
integra en la punta del endoscopio 8 sensores inerciales, mientras el endoscopio se mueve
dentro de la superficie, los sensores recopilan datos que posteriormente son fusionados para
obtener información de la posición con un error de exactitud de 1.8 cm, aunque estos sen-
sores son pequeños y de bajo costo pierden su orientación translacional por lo tanto deben
ser ajustados continuamente, además que su rendimiento operativo disminuye en presencia de
humedad.

Figura 2.18: Endoscopios con sensores inerciales [55],[56]

2.2.4. Aplicación de sistemas endoscópicos en la industria

En [57] presentan un sistema endoscópico basado en luz estructurada, para la medición
de tuberı́as de 95 mm con un diámetro de 70 mm. La cámara del sensor es un endoscopio
industrial USB de 7 mm que contiene 6 láseres montado sobre un robot y un sistema de control.
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Figura 2.19: Esquema del sistema de visión [57]

En [58] se propuso un sistema de inspección de visión 3D para la superficie interna de la
tuberı́a mediante el uso de un proyector láser circular. Las superficies internas de la tuberı́a
se inspeccionaron en base al sistema de proyección de luz circular y se reconstruyó la forma
tridimensional de la superficie de la tuberı́a. Los resultados experimentales indican que la
exactitud de calibración del sistema es de 0.081 mm.

Figura 2.20: Esquema del sistema de visión [58]

En [59] se desarrolló un sistema para inspeccionar barrenos que utiliza un endoscopio
rı́gido y un proyector láser que proyecta un patrón de luz circular, el sistema es guiado por un
brazo robótico e inspecciona diámetros de barrenos entre 4 mm y 50 mm con una profundidad
de 100 mm.
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Figura 2.21: Sistema de escaneo [59]

En [60] se propuso un nuevo enfoque de metrologı́a óptica tridimensional para la medición
de la superficie interna de las tuberı́as de 7 a 8 mm de diámetro mediante la utilización de un
Endoscopio de Fibra (SFE) y una técnica de visión estéreo, el error de medición que se obtiene
con este sistema es de 0.4333 mm.

Figura 2.22: Sistema de visión Axial [60]

2.2.5. Estimación de la profundidad

El problema a resolver en este trabajo se centra en estimar la posición de un sistema de
escaneo 3D de interiores, que obtiene información de los datos obtenidos por los sensores,
asociado al planteamiento de un modelo matemático que describe el comportamiento del sis-
tema y que integre las mediciones de la posición con algoritmos de estimación basados en
filtros probabı́listicos los cuales son capaces de estimar la posición del sistema en cada instan-
te de tiempo.

Resulta interesante analizar técnicas que permitan estimar la posición de un sistema mien-
tras este se mueve, entre estas técnicas están aquellas que se basan en calcular la profundidad
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con modelos probabilı́sticos, mediante la implementación del Filtro de Kalman [61], mez-
cla de gaussianas [62], localización de markov para entornos dinámicos como [63], Filtro de
Partı́culas [64], etc.

Para dar una solución al problema de estimación de la posición, es necesario utilizar méto-
dos como el propuesto en [65] que presentan la realización de la fusión de un sensor inercial
y un sistema de visión para determinar la posición de un robot móvil, mediante la aplicación
del Filtro de Kalman Extendido. En [66], plantean el problema de la localización y control
de posición de un móvil mediante el uso de sensores y la fusión de datos obtenidos de estos
sensores, primero los datos son obtenidos por los sensores del robot y mediante el Filtro de
Kalman realizan la corrección de las incetidumbres de los datos para tener mayor control de la
posición. En [67], [68] proponen un algoritmo de localización basado en el Filtro de Partı́culas,
otros autores como [69], muestran resultados comparativos entre el Filtro de Kalman y el Fil-
tro de Partı́culas como métodos de autolocalización. En el trabajo propuesto por [70] abordan
el problema de localización utilizando un algoritmo de mapeo probabilı́stico y localización
simultáneos (SLAM) utilizando una sola cámara. El algoritmo SLAM permite generar mapas
probabilı́sticos del entorno dados los puntos de las proyecciones de la imagen con los mapas
obtenidos.

Por otra parte, en [71] proponen un método de localización de un objeto en movimiento a
través de una secuencia de imágenes tomadas por una cámara, utiliza el filtro de Partćulas como
algoritmo de seguimiento basado en la información de múltiples sensores, integran un sistema
de visión junto con un sistema de control para seguir de forma continua un objeto. Al igual
que autores como [72], proponen un método de seguimiento de objetos basado en el control
de movimiento de una cámara utilizan el filtro de Partı́culas para predecir la posición del
objeto en movimiento correspondiente a la información obtenida de una imagen. Autores como
[73] analizan el problema entre la detección de un objeto y la estimación de la profundidad
y realizan un seguimiento del objeto usando Filtro de Partı́culas, donde la posición de este
objeto es modelado para la estimación de la profundidad. En [74] los autores presentan el
seguimiento de un objeto en una secuencia de video, en sustitución de un modelo dinámico del
objeto utilizan el método de substracción de fondo para predecir las ubicaciones del objeto y
la aplicacı́on del Filtro de Partı́culas para el seguimiento del objeto.



Capı́tulo 3

Sensores de desplazamiento

Para la implementación de un sistema de medición que in-
tegra diferentes tipos de sensores es necesario conocer sus
caracterı́sticas, en este capı́tulo describimos de manera ge-
neral las caracterı́sticas que los sensores de posición ofre-
cen, ası́ mismo se describe la obtención de los datos y el
cálculo de la posición.

23
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3.1. Introducción

En este trabajo queremos estimar la posición de un sistema de escaneo 3D de interiores
mientras va recorriendo una trayectoria. La propuesta es utilizar la información que proviene
de las mediciones de diferentes sensores de desplazamiento lineal. En este trabajo utilizamos
tres sensores: un odométrico, un magnético y un sistema de visión compuesto por una cámara.
A partir de estos sensores se integra un solo sistema de medición que nos permitirán extraer
la información necesaria para crear un modelo del sistema y dar una solución al objetivo de
estimar la posición del sistema.

Estos sensores son la parte principal del sistema de posicionamiento con ellos podemos
medir y saber donde se encuentra nuestro sistema de escaneo 3D de interiores y cuanto se
desplaza en base a el procesamiento de los datos obtenidos. Por ello, es necesario describir
el funcionamiento de los sensores utilizados, ya que de este modo se logra aprovechar las
caracterı́sticas que ofrecen cada uno de estos para conseguir los objetivos propuestos de esta
tesis. La elección de los sensores fue influenciada por su disponibilidad y al uso de trabajos ya
desarrollados en el laboratorio de análisis de imágenes, se busca que estos sensores sean com-
plementarios entre sı́ para la integración de un solo sistema. De esta manera, las mediciones
obtenidas por los sensores deberı́an mejorarse.

3.2. Sensor magnético

Existe el interés de buscar alternativas para determinar la posición de sistemas de escaneo
3D de interiores. Una de las tecnologı́as que han surgido son los sensores magnéticos que
permiten bajo un cierto acondicionamiento determinar la posición de la cámara endoscópica
dentro del objeto de inspección. Dentro de este tipo de sensores se encuentran los dispositivos
electromagnéticos que son capaces de medir la posición detectando variaciones de inductancia
magnética. En trabajos como el de [75] y [76] presentan el uso de sensores electromagnéticos
como una solución al problema del seguimiento del movimiento de un endoscopio, el sensor
electromagnético se conecta en la punta del endoscopio para medir los movimientos del
endoscopio. El sistema es capaz de estimar la posición con un error de 3.83 mm a 6.43
mm. Se ha trabajado con la implementación de métodos para obtener el posicionamiento del
endoscopio mediante el análisis de la información obtenida por los sensores, autores como
[77] proponen un algoritmo de fusión de datos de los sensores electromagnético y de visión
para hacer la medición más precisa, en [78] plantean la implementación del Filtro de Partı́culas
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para la estimación de la posición del endoscopio con los resultados experimentales obtienen
una precisión de 2.48 mm. Aunque este tipo de sensores han aportado buenos resultados se han
buscado otras alternativas para optimizar el tamaño de los sensores electromgnéticos, como
el sistema presentado por [79] que propone un sistema de seguimiento construido en base a
sensores magnéticos digitales con un error de posición de 6.62 mm. Los sensores magneto
resistivos del tipo soft pot son una alternativa para medir el valor del posicionamiento lineal
con respecto a una posición inicial. Gracias a su alta precisión, sus compactas dimensiones y
su fácil integración se pueden utilizar fácilmente en una amplia variedad de aplicaciones como
por ejemplo, en [80] implementan un sistema automático de control de nivel de agua que se ba-
sa en un valor de ajuste definido por el sensor soft pot, en [81] regulan la frecuencia del sonido
de un instrumento musical proporcionada por la lectura de las posiciones de dos potencióme-
tros de membrana soft pot, en [82] estiman la profundidad del sistema de visión utilizando un
sensor de membrana soft pot con una resolución de 0.2 mm. En este trabajo utilizamos este
tipo de sensor como una solución de medida, su operación se fundamenta en la variación de
la resistencia en función de la posición de un imán que va desplazando el potenciómetro lineal.

El sensor soft pot utilizado es un potenciómetro de pelı́cula delgada en forma de tira con
una resistencia variable de 10k, que consta de un cursor móvil (imán) que se desliza por el
interior de la tira magnética. Para calcular el desplazamiento lineal un segundo imán se coloca
sobre la superficie de la tira y se ejerce presión sobre la capa superior del sensor, el contacto
móvil se desliza a lo largo de la cinta resistiva que situado en una o varias posiciones origina
un cambio en la resistencia. Los cambios en la resistencia generan mediciones de voltaje a la
salida, los cambios en las mediciones de voltaje de salida guardan una relación lineal con los
desplazamientos observados.

Para poder calcular el desplazamiento lineal del sistema de escaneo 3D de interiores, se
coloca un pequeño metal en la punta del endoscopio, este metal entra a su vez en contacto con
el imán localizado en el interior de la escala magnética (soft pot), después con la posición del
imán en cada sección lineal del interior de la pieza a escanear se puede leer la medición de
la resistencia de la escala magnética y generar datos de voltaje correspondientes a la posición
donde se encuentra el imán, que representan la información de posición o desplazamiento
lineal del sistema de escaneo 3D de interiores. De acuerdo con [83], la ecuación que relaciona
la resistencia con el valor de posición se define en la ecuación 3.1.

Considerando el circuito del sensor soft pot de la Figura 3.1, tenemos una resistencia con
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un valor constante RT de 10 K por unidad de longitud lT , con un contacto deslizante que
puede moverse a lo largo de la cinta magnética que varia el valor de la resistencia Rl, si se
le aplica un voltaje constante Ve, da como respuesta un valor de voltaje Vs en relación con
el desplazamiento recorrido l1. El desplazamiento lineal puede ser calculado de tal manera
que por cada voltaje medido se obtenga proporcionalmente una distancia de desplazamiento si
cumple con la relación:

l1 =
Rl ∗ lT
RT

=
Vs ∗ lT
Ve

(3.1)

Figura 3.1: Circuito de la resistencia móvil

La Figura 3.2 muestra el deslizamiento del cursor móvil sobre la escala magnética del
sensor (en rojo), el contacto móvil (imán) se mueve en dirección horizontal a lo largo de esta
superficie activa del sensor.

Figura 3.2: Interior de la banda magnética

Los datos generados por el sensor soft pot se adquirieron por medio de un módulo bluetooth
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y un microcontrolador desarrollado por [1], este se alimenta con un voltaje constante de 5V ,
las conexiones se muestran en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Arriba: Controlador bluetooth desarrollado por [1] y abajo escala magnética o soft
pot

La razón para usar este sensor de desplazamiento es por que los experimentos requirieron
un sistema de posicionamiento que realize mediciones que puedan mejorar el cálculo de
la posición a partir del sistema óptico. Entre sus ventajas vemos que es un sensor ligero y
delgado que se adapta con facilidad a la configuración del sistema de posicionamiento, es
de fácil instalación ya que no requiere de circuitos adicionales para su funcionamiento, sin
embargo, entre sus desventajas se encuentra que es muy sensible al tacto, que el voltaje de
salida del sensor oscila cuando no se toca el contacto móvil del sensor, además que se tiene
que fijar en una posición de referencia y a partir de esta realizar las mediciones.

3.3. Sensor odométrico

La odometrı́a es uno de los sistemas básicos para calcular la posición del sistema con res-
pecto a una referencia. Los sensores odométricos son muy baratos y fáciles de implementar,
la estimación de la posición mediante odometrı́a ha sido utilizado por [84], [85], [86]. Sin em-
bargo, la desventaja de los odómetros consiste en una acumulación de errores, usualmete para
corregir estos errores, autores como [15], [87],[88] han propuesto un método para reducir los
errores de odometrı́a mediante la calibración de los parámetros de posición del robot, otros
autores como en [89] y [90] combinan un sensor láser con un odómetro para mejorar la esti-
mación del error de la posición del robot. En [91] realizan una fusión de medidas de GPS con



28 CAPÍTULO 3. SENSORES DE DESPLAZAMIENTO

odometrı́a para la estimación de la localización de un vehı́culo. En [92] proponen un método
de corrección de error mediante el procesamiento de imágenes. En [93] presentan un sistema
de navegación de un vehı́culo autónomo basado en odometrı́a, para modelar el error establecen
un modelo matemático para representar el movimiento del vehı́culo. Las estimaciones de po-
sición y orientación por métodos de odometrı́a se deterioran a medida que el desplazamiento
aumenta, debido principalmente al diámetro de las ruedas. El error puede reducirse fusionando
las medidas de odometrı́a con mediciones de otros sensores.

Utilizamos un odómetro como un elemento mas para realizar la medición de la distan-
cia recorrida por el sistema de medición de interiores mientras que este se mueve, el sensor
odométrico utilizado es un prototipo desarrollado por [94]. Mediante este sensor se estima la
posición del sistema contando el número de pulsos generados equivalentes al número de vuel-
tas que da el encoder al desplazarse el sistema de medición. Para llevar la cuenta del número
de vueltas el hardware utiliza un conjunto de tarjetas electrónicas que componen al sensor
odométrico, estas tarjetas están encargadas de realizar los cálculos de la medición de la posi-
ción.

El módulo lineal usa un encoder formado por un disco dentado que cuenta con 32 franjas
equidistantes entre sı́, un led emisor de luz infrarroja que proyecta un haz de luz sobre el disco,
un opto acoplador electrónico que actua como receptor de la luz adjunto a un rodillo con un
perı́metro de 1.1 mm. Se jala un cordel retráctil que hace girar al disco, ası́ cada vez que se
detecte la finalización de una vuelta el encoder hace un conteo de los pulsos generados. El
conteo de los pulsos generados por el encoder relaciona las vueltas del disco y el desplaza-
miento lineal que se produce al jalar la cuerda del encoder, de esta manera podemos calcular
la distancia lineal que recorre el sistema de posicionamiento.

En la Figura 3.4 se muestra un esquema del odómetro, de manera general el encoder óptico
esta formado por un disco de diámetro fijo con un número determinado de ranuras distribuidas
uniformemente y se coloca de tal forma que el eje del disco coincida con el eje del rodillo.
Debajo del disco se coloca un fototransitor infrarrojo, y enfrente a el un led emisor. Ası́, cuando
el disco gira, las ranuras hacen que el fototransistor reciba luz de manera intermitente por parte
del led, generándose ası́ una señal formada por una secuencia de pulsos. Los pulsos detectados
se van contando y con el número de vueltas completadas por la rueda podemos conocer la
distancia recorrida por el odómetro.
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Figura 3.4: Encoder optoelectrónico

En la Figura 3.4 se aprecia el disco utilizado por el odómetro, básicamente podemos ob-
servar que éste elemento es una rueda de un diámetro fijo y con un número de dientes unifor-
memente distribuido a lo largo del perı́metro de la rueda.

El cálculo del desplazamiento se realiza al igual que en [84], utilizando la información
del encoder y se determina a partir de la ecuación 3.2, la finalización de una vuelta se habrá
incrementado en un factor de 2πr siendo r el radio de la rueda, de esta forma la distancia
recorrida esta en función del número de vueltas que haya girado la rueda. La distancia recorrida
D en una vuelta esta en función del diámetro de la rueda. Puesto que el perı́metro de la rueda
es de 2 mm, entonces la distancia lineal que recorre el sistema al contar los pulsos que genera
el sistema se calcula de la siguiente forma:

Desplazamiento lineal(D) =
((2 ∗ π ∗ r)(∆N))

n

Desplazamiento lineal(D) = (C ∗ (∆N))

(3.2)

Donde :
C =(2πr/n) se conoce como la constante de sensibilidad odométrica, expresa en unidades de
longitud por pulso
r : es el radio de la rueda
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n : la distancia que recorre la rueda en cada revolución
∆N:es la cantidad de pulsos detectados por el encoder al desplazarse

Los odométros son suceptibles a la acumulación de errores, por lo que es necesario
analizar y simular el comportamiento que tiene el odométro bajo ciertas condiciones para la
adaptación del sistema de posicionamiento. Para realizar las pruebas utilizando este sensor
mantenemos al odómetro en una posición fija sobre un eje de referencia y solo basta con
contar el número de vueltas completadas por la rueda para conocer la distancia recorrida por
el odómetro, realizamos pruebas a diferentes intervalos de tiempo, con estas mediciones será
posible promediarlas y obtener datos de posición con una mejor estimación. La ventaja del
uso del odómetro es su facilidad de manejo para realizar mediciones.

3.4. Sistema de visión

El enfoque de la odometrı́a visual se basa en la extracción de caracterı́sticas entre imáge-
nes consecutivas capturadas por una cámara, en el que se establecen las correspondencias de
puntos 3D-2D , para obtener información de la estimación del movimiento de la cámara, los
trabajos de [95], [96] y [97] presentan un sistema de visión monocular para la estimación del
movimiento mediante la correspondencia de puntos entre imágenes, el complementar los sen-
sores de visión con mediciones inerciales mejora la precisión del posicionamiento, por lo tanto
se han desarrollado técnicas de seguimiento visual que utilizan la combinación de sensores,
estas son propuestas por los autores [98], [99] y [100] que desarrollaron sistemas de visión-
inerciales, conformados por una cámara y una unidad de medición inercial (IMU) para estimar
la posición de la cámara, utilizan un método basado en la generación de mapas de profundidad
utilizando imágenes tomadas en diferentes instantes de tiempo. En [101] presentan un método
que utiliza la transformada de Fourier para estimar el movimiento demostrando su viabilidad
para un entorno sin obstáculos, la localización y mapeo simultáneo es otra de las técnicas re-
lacionadas al problema de la estimación y ha sido ampliamente utilizada en la localización
de robots, en [102] y [103] presentan un método que fusiona datos de un sensor IMU que
comprende los 3 ejes de un acelerómetro y los datos obtenidos por un sistema de visión, el
algoritmo genera mapas 3D de la escena para calcular la posición de un robot móvil. En el
trabajo de [104] utilizan el algoritmo del Filtro de Kalman para combinar datos del sistema de
visión con medidas de sensores inerciales mejorando ası́ la estimación del movimiento de un
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robot en ambientes interiores y exteriores. Aunque existen diferentes configuraciones de siste-
mas de odometrı́a visual, como los mencionados anteriormente, este tipo de sistemas muestran
varios problemas relacionados con el campo de visión de la cámara, presentan errores en la
adquisión de imágenes debido a la presencia de distorsión en las imágenes y la calibración
inadecuada de la cámara lo que ocasiona falta de exactitud en la estimación del movimiento.
En este trabajo nos enfocamos en estimar los parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos de la cámara
para obtener una estimación del movimiento más exacta.

El sistema de visión utilizado está compuesto por una cámara del tipo endoscopio y un
patrón de cı́rculos de referencia como el de la Figura 3.5. El sistema adquiere una secuencia de
imágenes capturadas por la cámara mientras se va moviendo, posteriormente estas imágenes
son procesadas para obtener información de la profundidad a la que se encuentra el sistema de
visión.

Figura 3.5: Sistema de visión

Para el cálculo del posicionamiento de la cámara que forma parte del sistema de visión,
primero debemos realizar la calibración de la cámara, utilizando una plantilla bidimensional
de cı́rculos como patrón de calibración, tomando en cuenta que necesitamos encontrar las
relaciones entre los sistemas de coordenadas del mundo representado en el patrón de cı́rculos
y de la cámara consideramos utilizar el modelo pin hole [105] que se encuentra representado en
la Figura 3.6. Observamos como un punto P (Xw, Yw, Zw) en el espacio 3D, es representado
en el plano de la imagen como un punto P (x, y). El proceso de calibración se llevó a cabo
siguiendo la metodologı́a del ToolBox para MatLab desarrollado por Jean Yves Bouguet [106]
como resultado se obtienen los parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos de la cámara.
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plano imagen

plano focal

centro óp�co

P(xw , yw ,zw)

P(x,y)

Figura 3.6: Proyección de puntos en la imagen

3.4.1. Modelo para el sistema de visión

El sistema de visión se desplaza con respecto al eje óptico de la cámara, ubicado en el eje
z, sin embargo, la posición del sistema de visión puede mostrar una variación menor para los
ejes (x,y). El sistema de visión realiza la adquisición de una secuencia de imágenes del patrón
de referencia que se coloca de manera perpendicular a la cámara mientras se va moviendo
en 15 posiciones diferentes, este sistema proporciona un valor de posición con respecto a
las imágenes adquiridas. De cada imagen del patrón de cı́rculos extraemos los centros de los
cı́rculos de manera subpixelica y calculando el centroide de cada circulo. Las coordenadas
del centroide de cada circulo (xw, yw, zw) en el espacio 3D son transformados al sistema de
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coordenadas de la cámara (xc, yc, zc)
t , mediante una rotación y una translación dada por:

s

xcyc
1

 =

[
R
−→
T

−→
0 1

]
xw

yw

zw

1

 (3.3)

Donde X = [xw, yw, zw, 1]t es el vector que contiene las coordenadas de los centroides de
cada circulo en el sistema de referencia en el mundo, x = [xc, yc, 1]t son las coordenadas en el
sistema de coordenadas de la cámara, s es un factor de escala, R=(RxRyRz) y t =(tx, ty, tz)

T

son la matriz y el vector con los parámetros extrı́nsecos de la cámara.

Figura 3.7: Relación entre el movimiento de la cámara y la posición de los puntos en la imagen.

Al colocar el patrón de referencia a una distancia alejado de la cámara, formamos un plano
imagen casi perpendicular al eje óptico de la cámara como se muestra en la Figura 3.7.

Para determinar la posición de la imagen con respecto de la cámara debemos poner todos
los puntos con respecto al sistema de coordenadas de la cámara. Para lograr esto, utilizamos
los parámetros intrı́nsecos que me ayudan a pasar del plano imagen (ui, vi)

t al sistema de
coordenadas de la cámara (xc, yc, zc)

t y los parámetros extrı́nsecos R y t, que me ayudan
a pasar del sistema de coordenadas del mundo al sistema de coordenadas de la cámara. La
ecuación 3.4 define matemáticamente como realizar lo anteriormente descrito. La posición de



34 CAPÍTULO 3. SENSORES DE DESPLAZAMIENTO

la imagen con respecto de la cámara esta contenida en el valor ZIn del vector de traslación t.

s

uivi
1

 =

α 0 u0 0

0 β v0 0

0 0 1 0



r11 r12 r13 tx

r21 r22 r23 ty

r31 r32 r33 tz

0 0 0 1



xIn

yIn

zIn

1

 (3.4)

Si se agrupan los parámetros intrı́nsecos α, β, u0, v0 y los parámetros extrı́nsecos r1 =

[r11 r12 r13], r2 = [r21 r22 r23] y r3 = [r31 r32 r33] del modelo de la cámara en una sola matriz,
podemos escribir la ecuación 3.4 como:

s

uivi
1

 =

αr1 + ur3 αtx + utz

βr2 + vr3 βty + vtz

r3 tz

 (3.5)

Si los puntos 3D del mundo se proyectan en la imagen, debemos considerar la matriz de
transformación M definida por:

s

uivi
1

 =

m11 m12 m13

m21 m22 m23

m31 m32 m33

 (3.6)

3.4.2. Estimación de la posición

La estimación de la profundidad del sistema de posicionamiento esta relacionada con los
cambios entre las coordenadas extraı́das de los centroides de los cı́rculos de las imágenes 3.8
y de las proyecciones de sus puntos utilizando el modelo de la cámara. Para la localización del
sistema de visión, tenemos un conjunto de imágenes In para n = 1, 2, . . . , 15, del patrón de
referencia que se coloca de manera perpendicular a la cámara de las que se obtiene información
del conjunto de puntos caracterı́sticos sobre cada imagen de los que se conoce su valor de
coordenadas en el espacio 3D y de la estimación de los parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos
de la cámara que son calculados con el toolbox de calibración de Bouguet, ver [106]. Para
este trabajo, es importante estimar los parámetros de translación de la imagen con respecto al
sistema de coordenadas de la cámara, el valor ZIn del vector de traslación t representan la
ubicación del sistema de posicionamiento.

Si se conoce la posición del conjunto de puntos i en la imagen, con coordenadas
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(xiw, yiw, 0) en el espacio, se asume que zw = 0, debido a que el patrón de referencia for-
ma un plano con respecto a la cámara, estos puntos se proyectan con coordenadas (ui, vi)

localizados en la imagen I1, entonces se puede estimar la posición del sistema. Utilizando el
método de Faugeras [107], se busca encontrar la correspondencia para estos mismos puntos
entre imágenes consecutivas hasta la imagen I1:n.

Figura 3.8: Detección de puntos subpixelicos en la imagen

A partir de la represntación de las i correspondencias de puntos (xiw, yiw) con su corres-
pondencia de i puntos en la imagen (ui, vi), se calcula la matriz de proyección de la ecuación
3.6. Cada punto (xiw, yiw) se proyecta en (ui, vi) se puede expresar de la forma:

ui =
m11X +m12Y +m13Z +m14

m31X +m32Y +m33Z +m34

(3.7)

vi =
m21X +m22Y +m23Z +m24

m31X +m32Y +m33Z +m34

(3.8)
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Estas ecuaciones se pueden representar de manera matricial de la forma:

[
xi yi 0 1 0 0 −uixi uiyi 0 −xiui
0 0 0 xi yi 0 1 −vixi −viyi −yivi

]



m11

m12

m13

m14

m21

m23

m24

m31

m32

m33

m34



= 0 (3.9)

La solución al sistema de ecuaciones se obtiene mediante el método de descomposición de
valores singulares (SVD) escogiendo el eigenvector correspondiente al valor más pequeño, a
partir del cual se extraen todos los parámetros de traslación y rotación R y t. Los parámetros
que definen el movimiento de la cámara son los 3 parámetros de rotación r3 = [m31,m32,m33]

y el parámetro de translación tz = [m34].
Una vez obtenidas las coordenadas de los puntos (uI , vI) de las imágenes I0 y Ii, entonces

se puede obtener información de la distancia de la cámara con respecto a cada imagen de
referencia. De acuerdo con [108] para estimar su posición en cada imagen estos puntos estan
descritos por:

F =
n∑
i=1

[x
′

i − xi]2 + [y
′

i − yi]2 (3.10)

Donde i = 1, 2, . . . , 15 es el número de imágenes, (x
′
Ii
, y
′
Ii

) son los valores de las coorde-
nadas de los pixeles usando los párametros de la cámara y (xIi , yIi) los valores actuales de las
coordenadas en la imagen y F es resultado el valor de la posición.
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3.5. Descripción del sistema de posicionamiento

Se requiere implementar un sistema de medición para determinar la posición de un sistema
de visión activa, que se desplaza en diferentes posiciones. La configuración experimental del
sistema está integrado por los sensores descritos en la sección 3.2: el sensor magnético, el
odométro, y el sistema de visión se colocan en forma paralela para desplazarse en una misma
dirección. En la Figura 3.9, se muestra de manera general la ubicación de cada uno de los
componentes del sistema de medición.

La captura de las imágenes se llevó a cabo mediante la utilización de una cámara del
tipo endoscopio digital USB flexible de 7 mm de diámetro, la parte funcional del arreglo
óptico de la cámara está compuesto por un cable flexible de fibras de vidrio de 50 cm de
largo, debido a la flexibilidad y diseño de la cámara permite accesar a espacios limitados,
útil para inspeccionar sitios difı́ciles de alcanzar. La cámara captura imágenes a color con
una resolución de 640 x 480 pixeles y lleva incorporada la iluminación de 4 leds de alta
intensidad con un control para ajustar la intensidad de iluminación, las imágenes tomadas por
el endoscopio se pueden almacenar directamente a la computadora sin necesidad de algún tipo
dispositivo adicional. El patrón que se utiliza está constituido por una matriz de 8 columnas
de cı́rculos y 8 renglones de cı́rculos de color blanco con fondo negro, se integran al sistema
de medición el sensor mágnetico, el odómetro que se colocan en forma paralela en dirección
al eje óptico de la cámara.

Los sensores magnético y odométro permiten medir la posición del patrón de referencia de
manera simultánea al desplazamiento del sistema de visión, la idea de la integración de estos
sensores es comparar las mediciones entre sensores, compensar los errores de medición de
cada sensor y obtener una estimación de la posición en función de todas las medidas. Debido
a la implementación del sistema de medición podemos evaluar los sensores de manera inde-
pendiente, se procedió a realizar la adquisición de los datos para cada sensor, se midieron tres
secuencias de datos, cada medición se realizó a diferentes posiciones en intervalos de 10 mm,
con la finalidad de que las mediciones estén dentro del mismo intervalo de distancias, se con-
sideró un intervalo de medición máximo de 150 mm y tiempo de muestreo para la adquisición
de datos de 500 ms.
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Figura 3.9: a) Sistema de medición propuesto, compuesto por un sensor odométrico, sensor
magnético y un sistema de visión, b) Diagrama de adquisición de datos de los sensores.

Una vez hecho el montaje de los sensores se prepara el sistema para hacer pruebas de
acuerdo a lo observado en la Figura 3.10, se tomaron en cuenta algunas condiciones iniciales
para asegurar la precisión del sistema de medición, cada desplazamiento del sensor se realiza
en intervalos de 10 mm en dirección de un solo eje. Nuestra configuración del sistema está
diseñado para una distancia de hasta 150 mm de profundidad en la que el campo de visión de
la cámara se vuelve limitado.

Para calcular la posición del sistema de medición se considera necesario colocar al sistema
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de medición alineado con el eje óptico de la cámara de manera horizontal para definir el eje
sobre el que se va desplazando el sistema

Realizar el montaje de los sensores y formar un solo sistema de medición.

Se ajustó el sistema de medición en una posición inicial fija que será la referencia de
medición.

El sistema de referencia fijo esta referenciado en direción al eje óptico de la cámara.

Los sensores deben estar alineados hacia una misma dirección.

El patrón de refrencia se coloca de manera perpendicular al eje óptico de la cámara para
comenzar con la cáptura de las imágenes

Definir los intervalos de tiempo de adquisición y desplazamiento para la adquisición de
las mediciones con el sistema de medición.

La posición donde se captura la imagen debe sincronizarse con la adquisión de las me-
diciones con los sensores adicionales

Adquisición de las mediciones xi mientras se mueve el sistema.

Obtener el cálculo del dezplazamiento del sistema usando las ecuaciones de desplaza-
miento lineal definidas para cada sensor.
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Figura 3.10: Caracterización de los sensores para el cálculo de la profundidad

Una vez que contamos con los datos que nos proporciona la secuencia de imágenes cap-
turadas por la cámara y la adquisición de los datos por los sensores, debemos determinar la
manera en la que vamos a estimar la posición del sistema. Para dar solución al problema de
la estimación de la posición los datos son modelados mediante técnicas probabilı́sticas como
la fusión de datos y estimadores de estado. Estas técnicas serán explicados en el siguiente
Capı́tulo.



Capı́tulo 4

Metodologı́a Experimental

En este capı́tulo realizamos una descripción de las diferen-
tes técnicas propuestas para dar solución al problema de la
estimación del posicionamiento del sistema de medición.

41
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4.1. Estimación de la profundidad

En este capı́tulo se expone la metodologı́a utilizada de los algotrimos propuestos, que
constituyen los pasos para la obtención de la solución del problema. Se explica como a partir
de los datos de los sensores obtener un modelo del desplazamiento del sistema, proponemos
un enfoque probabilı́stico para modelar las incertidumbres de las posiciones provenientes de
los sensores.

Figura 4.1: Metodologı́a utilizada para el cálculo de la profundidad

La metodologı́a realizada en este trabajo para calcular la profundidad se muestra en la Fi-
gura 4.1, se usá el sistema de dimensionamiento descrito en la sección 3.5 del Capı́tulo 3. Uti-
lizando los datos obtenidos determinamos un modelo para cada sensor mediante distribuciones
de probabilidad, fusionamos los datos obtenidos de los sensores mediante la combinación de
las distribuciones de probabilidad (PDF) definidas para modelar los datos de cada sensor con
la finalidad de disminuir el error en la estimación de la posición. Posteriormente formulamos
el modelo que describe el movimiento del sistema, nuestro trabajo se centra en la implemen-
tación de algoritmos como los Filtros de Kalman y Filtro de Partı́culas como estimadores del
posicionamiento del sistema, con los resultados obtenidos buscamos encontar un método que
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nos proporcione la menor incertidumbre en la posición del sensor, es decir, reducir el intervalo
donde creemos que puede estar el sensor una vez que alcanza una determinada posición.

4.2. Modelo de la medición

El sistema de posicionamiento que utilizamos va tomando una serie de mediciones de
manera repetida, estas mediciones constituyen los datos observados por los sensores. Cuando
se desea analizar la información extraı́da de cada sensor acerca de los valores de la posición
del sistema, un primer paso consiste en modelar el comportamiento de los datos tomando en
cuenta su incertidumbre asociada, esta información puede ser modelada mediante funciones de
probabilidad que describen la forma en que varı́an los resultados como en [109], [110], [111],
[112], [113]. En esta sección formalizamos númericamente el conjunto de datos obtenidos,
usando métodos probabilı́sticos.

Sea X la variable que representa al conjunto de todos los datos obtenidos de la posición
durante el proceso de medición y xi a los distintos valores medidos por los sensores mientras el
sistema esta en movimiento, donde (i = 1, 2, 3, . . . , 15) representa el iésimo valor de posición
que forman muestras de tamaño N , donde N es el número de veces que se toma una medida
en cierta posición para este caso el número de repeticiones es N = 3. Los datos son medidos
en intervalos discretos separados cada 500 ms. Estas mediciones están relaciónadas mediante
la función X = F (x1, x2, . . . , xi), que define que para cada cierta medida xi proveniente de
los sensores se asocia a un valor de probabilidad en cierta posición F (x) = P (X = x), para
representar las probabilidades mediante una función de distribución perteneciente a un valor
de posición se definen sus parámetros estadı́sticos de la media como:

µ = E[x] =
n∑
i=1

xiPi (4.1)

La esperanza matemática E[x] representa el valor de la media µ de todos los valores que
tomarı́a la variable X en cada periodo de tiempo, siendo Pi la función de probabilidad de X.
Mientras que la varianza σ2 mide la dispersión o distanciamiento de cada valor de xi, respecto
a la media, se define como:

σ2 = V [x] =
n∑
i=1

(xi − µ)2Pi (4.2)
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4.2.1. Modelos probabilı́sticos

Al trabajar con datos xi provenientes de los sensores y su incertidumbre asociada, se re-
quiere elegir un modelo para describir el comportamiento del sistema de posicionamiento,
debido a que no se tiene un valor de posición exacto, un modelo estadı́stico muy utilizado se
basa en la representación de los datos mediante distribuciones de probabilidad normal (PDF)
denotada por N (µ,σ), ası́ cada valor del conjunto de datos medido por el sistema de posicio-
namiento, es representado mediante una distribución, esta distribución representa una región
todos los posibles valores de X dentro de un intervalo discreto de medición y podemos deri-
var la máxima probabilidad de un valor de posición, este valor representa donde se encuentra
posicionado el sistema en cierto instante de tiempo, denotada por la ecuación [114]:

F (x) =
1

σ
√

(2π)
e−

(x−µ)2

2σ2 (4.3)

La función F (x) toma la forma de una gaussiana simétrica con centro en la µ que represen-
ta la probabilidad de todos los distintos valores que puede tomar xi. Donde Xi es el conjunto
de datos medidos por los sensores (sistema de visión, odómetro y magnético), µ es la distancia
real del objeto y σ es la desviación estándar de la distribución para la medición del sensor.

La función F (x) alcanza su valor máximo entorno a la media µ, entonces será más probable
observar un dato cerca al valor medio, por otra parte la desviación estándar σ cuanto mayor
sea su valor más se dispersarán los datos entorno a la media, por lo tanto un valor pequeño de
este parámetro indica, una gran probabilidad de obtener datos cercanos al valor medio de la
distribución.

La Figura 4.6 es una representación de la función de la posición x con sus incertidumbres
perteneciente a cada sensor X(i) y muestra la probabilidad de estar en una posición dada una
medición. La finalidad de modelar los datos es la de representar la información obtenida de
forma que sea posible utilizarla para realizar una asociación de datos proveniente de diferentes
fuentes, describir el movimiento del sistema y de actualizar la estimación de la posición en la
que se encuentra el sistema en cada instante.
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Figura 4.2: Representación de una función densidad de probabilidad

4.3. Estimación de parámetros

Consideramos al sistema de posicionamiento como un sistema dinámico lineal que va to-
mando una serie de mediciones en intervalos de tiempo discretos, este conjunto de datos esta
representado por un modelo probabilı́stico que describe el posicionamiento del sistema, ası́,
cada valor del conjunto de datos medidos por el sistema está representado por una distribución
de probabilidad normal N (µ, σ). Para dar seguimiento al sistema, se realiza la estimación de
los valores de posición en cada instante de tiempo, sin embargo, en el proceso de estimar la
posición del sistema, hay datos de posición que se desconocen. En este tipo de problemas, se
plantea la estimación de los datos faltantes mediante la interpolación lineal y el algoritmo de
Máxima Expectación (EM) para estimar los parámetros de la distribución de probabilidad que
represente el valor de posición de los datos faltantes. Una vez que se tenga un conjunto de
datos completos se puede realizar una representación estadı́stica del sistema.

4.3.1. Interpolación lineal y el algoritmo de Máxima Expectación (EM)

En la práctica, el conjunto de mediciones que obtenemos por los sensores puede presentar
pérdidas de algunos valores durante las mediciones en algún instante de tiempo, la causa de
la pérdida de estos valores puede ser por fallas durante el proceso de adquisición de datos de
un sensor, falta de la lectura del sensor, errores durante la adquisición de los valores medidos.
Los errores y la presencia de información faltante de manera aleatoria lleva consigo dificulta-
des para el planteamiento del modelo del sistema de posicionamiento [115] y disminución de
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precisión en las estimaciones de la posición.

Es importante que cuando se maneje un conjunto de datos con presencia de información
faltante, se debe tomar en cuenta utilizar algún tipo de metodologı́a como solución, en [116],
proponen la aplicación del algoritmo de Máxima Expectación (EM) como herramienta para
realizar una estimación de los datos faltantes en las muestras, a partir de valores ya medidos.

Dado que tenemos un conjunto de datos discretos de tamaño n correspondientes a las
posiciones obtenidas por los sensores y posiciones donde no se obtuvo información tal como
se muestra en la Figura 4.3. Este trabajo enfrenta al problema de la presencia de datos faltantes,
por lo que estimaremos los datos incompletos al igual que en [117],[118], [119] mediante el
algoritmo EM. Calculando los parámetros estadı́sticos de la media y la desviación estándar
que involucran el modelado de la distribución de probabilidad del dato que no fue medido y
complementar el conjunto de datos como en [120], [121]. Describiremos el algoritmo (EM) y
el procedimiento de la estimación de estos parámetros.

............
Datos individuales de los sensoresXn

X1 X2 Xn

Datos perdidos

Algoritmo EM

............X1 X2 Xn

Estimación de
parámetros

media
�

STD
�

x1:n x2:n xn:n

Datos completos

Figura 4.3: Representación de la estimación del conjunto de datos faltantes a partir del conjunto
de valores observados.
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En el procedimiento del algoritmo EM, el método inicia utilizando el conjunto de datos
medidos por el sistema que están representados por una distribución de probabilidad normal
N (µ, σ), para estimar los parámetros (µ, σ) de un valor x donde la medición no se obtuvo y
poder calcular la distribución de probabilidad F (x) en esa posición. Si conocemos los valores
x1 y x2 de dos distribuciones representadas por N1(µ1, σ1), N2(µ2, σ2) correspondientes a los
intervalos de tiempo t0 y t1 respectivamente y se requiere conocer el valor x1,2 en un valor
de posición que no ha sido medido tal como se muestra en la Figura 4.4. En la metodologı́a
propuesta en [122] se emplea la interpolación entre dos valores para estimar los parámetros µ
y σ de los datos faltantes, para posteriormente junto con el algoritmo EM encontrar los valores
con mayor probabilidad para formar con estos valores una nueva distribución N1,2(µ1,2, σ1,2)
que modele el valor no adquirido de la posición.

Figura 4.4: Interpolación de densidades de probabilidad

El algoritmo EM utiliza un procedimiento iterativo para la estimación de los parámetros
relacionadas a las probabilidades de la posición, consiste básicamente de dos pasos, el Paso E
(cálculo de esperanzas) y un paso M (paso de maximización):

Paso E (estimación de los valores faltantes) a partir de los datos observados (medidos)
se estiman los datos faltantes, el valor esperado desconocido E puede ser estimado por la
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media µ, y σ por la desviación estándar, sustituyendo posteriormente estos datos para los datos
faltantes.

Paso M (actualización de las estimaciones) se reemplazan las estimaciones obtenidas en
el paso E y se calculan los parámetros de las máximas probabilidades considerando los datos
estimados, donde se tenga valores observados no se modifican los valores y donde se presente
la ausencia de valor se sustituyen por los valores de máxima probabilidad, de esta manera
las ecuaciones para calcular los nuevos parámetros de la distribución pueden expresarse del
siguiente modo:

µi = (1− α)µ1 + αµ2 (4.4)

σ2
i = α2σ2

1 + (1− α)2σ2
2 + 2(1− α)αcov(x1, x2) (4.5)

Cuando obtenemos los valores de la media y varianza de los valores faltantes mediante las
ecuaciones 4.4 y 4.5 se establece una formulación general para la deducción de datos faltantes
mediante la interpolación lineal y el algoritmo EM. Se demuestra que la interpolación lineal
de dos distribuciones da como resultado otra distribución N1,2(µ1,2, σ1,2) con una media µ1,2

(µ1 ≤ µ1,2 ≤ µ2) y una varianza σ1,2 (σ1 ≤ σ1,2 ≤ σ2), una vez que se obtenga el conjunto de
datos completos en base al enfoque probabilı́stico podemos realizar una asociación de datos
mediante la fusión de sensores. .

4.3.2. Formulación del algoritmo

Para ser más especı́ficos en el procedimiento de la estimación de los datos faltantes, pode-
mos establecer una serie de pasos para la formulación de este algoritmo:

Inicia suponiendo los parámetros desconocidos con valores aleatorios y los usa para
calcular las probabilidades.

Utilizar los datos conocidos con los parámetros actuales para estimar los valores faltan-
tes.

Utilizar los valores estimados para completar los datos.

Re-estimar los párametros con los nuevos datos.

Repetir todos los pasos hasta lograr la convergencia de los valores de los parámetros y
con esta la obtención de la máxima probabilidad.
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El cuadro 4.1 muestra el procedimiento para la estimación de los parámetros mediante el
algoritmo EM.

Entrada: Parámetros iniciales µ y σ

Etapa E (Expectación):← calcular la probabilidad P (x|z)

P (z|x) =
wjp(x|z)∑m
i=1 P (x|z)

for i =1..n

Etapa M (Maximización):← re-estimar los parámetros de P (x|z)

w
(t+1)
i =

∑N
i=1 P (xi|z)

N

µ
(t+1)
i =

∑N
i=1 P (xi|z)xi∑N
i=1 P (xi|z)

(σ(t+1)
j )2 =

P (xi|z)(xi−µ
(t+1)
j )(xi−µ

(t+1)
j )∑N

i=1 P (xi|z)

Recursión :← Repetir hasta que converga a un valor máximo

end

Salida: remplazar los parámetros µ y σ.

Cuadro 4.1: Pasos del algoritmo Máxima Expectación (EM)

4.4. Fusión de sensores

Actualmente los procesos de fusión de datos se utilizan para la detección y seguimiento
de objetos [11], [123], [124], [125], en el seguimiento de vehı́culos autónomos [126], [127],
[128], para la detección de obstáculos [129], [130], en el reconocimiento de la actividad
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humana y el seguimiento de personas en tiempo real [131],[132],[133], en áreas de la
industria es utilizado para la reconstrucción tridimensional y evaluación de partes fabricadas
[134],[135] [136]. Las investigaciones actuales se centran en la fusión datos de sensores
con técnicas probabilı́sticas [137],[138] como el Filtro de Kalman [139], Filtro de Partı́culas
[140],[141], buscando una solución apropiada.

Puesto que es habitual que los datos provenientes de múltiples sensores son imprecisos,
debido a que los sensores pueden proporcionar valores erróneos por circunstancias externas
que afectan a la adquisición y procesamiento de los datos. Se deriva la necesidad de mejorar
la calidad de la información utilizada, en esta tesis se ha desarrollado un sistema de posicio-
namiento que permite utilizar distintos sensores, realizamos la fusión de la información de los
datos proporcionados por los sensores (odómetro, magnético y óptico) para la estimación de
la posición, de acuerdo con el modelo de la Figura 4.5. La principal motivación de la fusión de
múltiples sensores es que al combinar sus mediciones se obtendrá una estimación de posición
mejorada, realizando una reducción de la imprecisión e incertidumbre de las mediciones, que
pueden llegar a presentar por separado dichos sensores [142].

Figura 4.5: Fusión de datos

4.5. Modelo de mezcla de distribuciones

Presentamos el algoritmo EM para estimar los parámetros µ y σ pertenecientes a las
distribuciones de los datos faltantes, con el conjunto completo de datos podemos caracterizar
las funciones de probabilidad PDF asociadas al modelo de cada sensor como en [143], [144],
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[145], [146]. Para agrupar los datos que provienen de los diferentes sensores [147], [148],
[149] la asociación de las distribuciones de los datos se realiza mediante una mezcla de
gaussianas (GMM).

La mezcla de gaussianas se refiere a la combinación lineal de n distribuciones de probabi-
lidad PDF(x), mediante la multiplicación de las probabilidades que modela cada sensor obte-
niendo como resultado una función de probabilidad conjunta compuesta por la superposición
lineal de las distribuciones, dada la ecuación 4.6, el modelo de la mezcla de las distribuciones
se representa como:

Fx(x) =
n∏
i=1

wiFxi(xi) (4.6)

Donde cada Fxi representa la distribución de cada sensor del valor xi representada por 4.3,
xi es el vector de dimensión i que contiene los parámetros correspondientes a las posiciones, n
representa el número de distribuciones que tiene el modelo representadas por la ecuación 4.3.
Cada una de estas distribuciones lleva asociado un peso wi dado que una de las propiedades
que deben cumplir las distribuciones es que los datos deben ser números que se encuentren en
un intervalo de [0,1], es decir deben estar normalizados de tal forma que

∑
wi = 1.

El motivo principal del uso de mezcla de gaussianas es encontrar una estimación de la
combinación lineal de dos o más distribuciones que proporcione una mejor caracterización del
conjunto de datos con el que se trabaja, para obtener una mejor estimación de la localización
del sistema y reducir la incertidumbre de los datos, la posición estimada es corregida mediante
estas distribuciones, resultando una distribución de menor varianza, al igual que en [150].

En la Figura 4.6, mostramos un conjunto de datos ajustados por un modelo de mezcla
de gausianas, son tres distribuciones (rojo, verde y azul) que representan el modelo de los
sensores, mientras que es posible apreciar en color negro la combinación de las distribuciones.
Una vez que estas distribuciones han sido generadas para caracterizar un modelo general de
todo el conjunto de datos sin tomar en cuenta las caracterı́sticas independientes de los sensores,
se pueden utilizar en el desarrollo de métodos de estimación de estados.
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Figura 4.6: Representación de la mezcla de distribuciones. Distribución de probabilidad
del sensor óptico (rojo), distribución del sensor odométrico (verde), distribución del sensor
magnético (azul) y f-mix representa la mezcla de las distribuciones.

4.6. Solución al problema de estimación

Existen diferentes alternativas para solucionar el problema de estimar la posición de un
objeto móvil [151], [152], [153]. Los métodos más utilizados para resolver este problema han
sido los filtros probabilı́sticos [154], dentro de este tipo de filtros se encuentran el Filtro de
Kalman (FK) y el Filtro de Partı́culas (FP). Estas técnicas son muy útiles cuando se necesita
modelar mediciones con incertidumbres que son representados mediante distribuciones de
probabilidad (PDF). En general ambos filtros se basan en el planteamiento de la modelización
de un sistema dinámico lineal que varı́a en el tiempo, representado por el modelo de movi-
miento y el modelo de medida de los sensores, ya que consideramos que el sistema se mueve
a lo largo de una trayectoria y a su vez va adquiriendo el valor de posición donde los sensores
realizan una medición y estimando el estado donde se encuentra en un determinado instante
de tiempo.
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En esta sección se presentan ambos métodos, nos enfocaremos en la descripción de su
formulación, con el objetivo de resolver el problema de estimación obteniendo un vector de
estado a partir de un conjunto de observaciones, con el fin de mejorar y compensar el ruido
asociado a los valores de localización del sistema de posicionamiento.

4.7. Modelo del sistema

Un sistema dinámico lineal puede ser representado de manera que su espacio de estados
es:

xt = Atxt−1 +Btut + vt (4.7)

zt = Htxt + wt (4.8)

La actualización del estado estimado en función de los cambios de posición del sistema
están dados por la ecuación 4.7 y la ecuación 4.8 que establecen una relación entre el estado
estimado del sistema y la observación en un instante de tiempo, donde At es un operador de
transición de estados y Bt es un operador dentro del espacio de observaciones xt representa
el vector de estados a estimar en cada instante de tiempo t, zt es el vector de observaciones
(medidas) provenientes de los sensores, vt es un error aleatorio de la estimación de estado y wt
es un error aleatorio asociado a la observación.

El objetivo consiste en hacer una estimación de las variables de estado de un sistema
dinámico con respecto al tiempo xt a partir de un conjunto de observaciones zt, para calcular
la distribución de probabilidad P (xt|zt) asociada a la posición representados por:

xt = [x1(t), x2(t), x3(t) · · · , xn(t)] (4.9)

De manera similar, el vector de mediciónes zt contiene la asociación de los datos de los senso-
res y es de la forma:

zt = [z1, z2, z3, · · · zm(t)] (4.10)

donde m y n son el número de estados y de mediciones respectivamente. Tanto el vector
de estados como el de mediciones están relacionados de forma que a partir de la realización de
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una medición, la estimación del estado se actualiza cada que se dispone de una nueva medición.

El planteamiento de un modelo de estados basado en la ecuación 4.7, es indispensable para
tener el conocimiento de la posición del sistema, definimos un modelo de estados como en la
Figura 4.7 para representar el comportamiento dinámico del sistema que se encuentra en el
estado xt−1 mientras que se mueve a un estado xt, donde puede observarse que el estado actual
siempre depende del estado anterior, cada estado está relacionado con la posición del sistema.

Figura 4.7: Transición de estados. Las estimaciones consecutivas de la posición del sistema
de posicionamiento están indicadas en cada estado, la representación del desplazamiento del
sistema predice el siguiente estado a partir de la transición de estado anterior.

Las relaciones dinámicas del modelo lineal del sistema son importantes para resolver el
problema de la estimación de la posicisión del sistema y desarrollar posteriormente un análisis
estadı́stico mediante el Filtro de Kalman y el Filtro de Partı́culas, métodos que en este trabajo
han sido propuesto para encontrar la solución a la estimación de estados.
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4.8. Filtro de Kalman (FK)

Para resolver el problema de la estimación de la posición del sistema, el Filtro de Kalman es
un método recursivo que permite estimar el estado del sistema, predecir una nueva observación
y actualizar el valor de posición dado un conjunto de medidas realizadas por los sensores en
cada instante de tiempo t tal y como se muestra en la Figura 4.8. En [155],[156], [157], se
presenta la aplicación de este método para procesar la información de estado y de las medidas
para representar la posición del sistema planteando, con la formulación de este filtro se busca
optimizar el error presente en las mediciones.

El Filtro de Kalman propaga la distribución perteneciente al estado xt−1 en el instante t−1

recursivamente a través de las ecuaciones 4.7 y 4.8, al inicializar el filtro recibe el valor de la
posición en el estado xt−1 con una covarianza Pt−1, en la etapa de predicción el filtro estima el
desplazamiento del sistema de medición que se ha producido desde el instante t− 1 al t, luego
actualiza el vector de estado xt con un error ut, después de las observaciones zt realizadas por
los sensores en el instante t. La actualización se lleva a cabo a través de la ganancia de Kalman
K tratando de reducir el error, el filtro encuentra una solución de manera recursiva, tal como se
muestra en la Figura 4.8. El Filtro de Kalman calcula la estimación del estado xt en el instante
actual t a partir de todas las observaciones.

Figura 4.8: Diagrama Filtro de Kalman
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Para describir el movimiento del sistema a través de un instante de tiempo, consideramos
las ecuaciones de la sección 4.7 para representar el sistema dinámico para la estimación de la
posición simplificadas de la siguiente manera:

xt = xt−1 + ut ut ∼ N(0, Qt) (4.11)

zt = xt + vt vt ∼ N(0, Rt) (4.12)

Donde ut es ruido asociado al proceso representado por una distribución normalN(0, Qt) y
vt representa el ruido asociado a la medida representado por una distribución normalN(0, Rt).

Para la inicialización del Filtro de Kalman es necesario plantear un valor inicial de un
estado x0 y un valor de incertidumbre P0, estos valores representan el estado xt−1 y Pt−1, esta
etapa de inicialización es importante debido a la recursividad del filtro ya que con estos valores
se van realizando las estimaciones de la posición.

x̂+0 = E(x0) (4.13)

P̂+
0 = E[(x0 − x̂+0 )(x0 − x̂+0 )T ] (4.14)

Una vez que se inicializa el filtro en la etapa de predicción se calcula la proyección de la
posición del sistema que se mueve desde un estado en t − 1 hasta la posición en el instante
actual t, mediante la ecuación 4.15 y la predicción de la varianza 4.16.

x̂−t = x+t−1 + vt−1 (4.15)

P−t = P+
t−1 +Qt−1 (4.16)

Posteriormente en la etapa de actualización de la posición del estado y la covarianza esti-
mada, utilizamos el conjunto de observaciones pertenecientes a cada sensor para cada instante
de tiempo t = 1, 2, . . ., que fueron fusionadas en una única posición tal como se explicó en la
sección 4.5 para la retroalimentación del filtro, de la siguiente manera:

x̂+t = x̂−t +Kt[zt − x̂−t )] (4.17)
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P+
t = (I −Kt)P

−
t (4.18)

El factor que minimiza el error entre la medida estimada x̂−t y la medida observada zt, Kt

es definida como la Ganancia de Kalman:

Kt = P−t (P−t +Rt)
−1 (4.19)

De acuerdo a [158] se asume que los ruidos del proceso Q y el ruido de la medición del
sensor R son independientes entre sı́, de tipo gaussiano con media cero y constantes para
nuestro análisis de una dimensión, donde R = σ2

x es la varianza del ruido en la observación y
Q = σ2

z es la varianza del error de estimación después de procesar la medición.

Las ecuaciones del Filtro de Kalman se aplican de manera recursiva para calcular la po-
sición, mientras exista una medición proveniente de los sensores, a partir de estas ecuaciones
podemos observar como en la etapa de predicción se calcula la posición en la que se encuentra
el objeto en ese instante, después se corrige la posición para obtener un valor más preciso.

4.9. Filtro de Partı́culas (FP)

En esta sección describimos la implementación del Filtro de Partı́culas como otro método
de estimación de la posición del modelo dinámico del sistema definido por las ecuaciones 4.11
y 4.12. Al igual que en el Filtro de Kalman, la estimación de la posición del sistema se basa en
el modelo de movimiento del sistema que determina como el sistema cambia de posición en
cada instante de tiempo xt y en el modelo de observación zt de las mediciones de los sensores
con el objetivo de obtener en cada instante de tiempo t una estimación de la distribución de
probabilidad de x denotada por P (xt|zt).

El Filtro de Partı́culas es un método recursivo que utiliza como base la aproximación de
Monte Carlo, para representar la función de densidad de probabilidad correspondiente a la
posición del sistema en un instante de tiempo por un conjunto de N muestras denominadas
partı́culas xit, el número de partı́culas influye en la representación de la distribución ya que
cada partı́cula es una muestra de la distribución (PDF) que estima un valor de posición, ası́ a
mayor número de partı́culas, mayor cantidad de muestras obtenidas para su representación.
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      Inicialización 
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Figura 4.9: Diagrama de flujo del Filtro de Partı́culas
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Inicialmente, se aproxima una distribución (PDF) que depende de los valores que nos pro-
porcionan los sensores, se generan y distribuyen las partı́culas a partir de este valor, el conjunto
de partı́culas generadas están asociadas a la probabilidad de estimar todas las posibles solucio-
nes de posición en las que pueda estar el sistema de medición mientras se realiza una medición
con los sensores. Cada probabilidad representa un peso asociado wit a cada partı́cula, después
para determinar el valor de posición del sistema se utilizan aquellas partı́culas con valores
de probabilidad más alta (mayor peso) se espera que en cada actualización este conjunto de
partı́culas sea capaz de estimar la distribución de probabilidad posterior mientras cambia de
posición. En la Figura 4.10 se pueden ver la dinámica del filtro.

Posición
Inicial

Distribución
posterior

Generación
de partículas

Estimación de
posición

Observación

Remuestreo

Distribución
estimada

Predicción

Figura 4.10: Etapas del Filtro de Partı́culas

Básicamente el Filtro de Partı́culas puede ser descrito de la siguiente manera:

Inicialización se define una distribución P (xo) en un estado inicial x0, se crea un con-
junto de N partı́culas en torno a un valor cercano a la posición inicial del sistema de
medición, en este paso utilizamos como posición inicial la información de las medi-
ciones que ofrecen los sensores, para generar la distribuciónP (xt−1|zt−1) en el instante
t− 1.
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Estimación el sistema de medición se mueve a un estado posterior P (xt|xt−1) a través de
la propagación del conjunto anterior de partı́culas, de partı́culas, de este modo se genera
un nuevo conjunto de partı́culas que representa a la distribución posterior P (xt|zt−1).

Actualización de partı́culas se realiza una nueva observación zt por los sensores
P (zt|xt) en el instante actual t, se actualiza el peso de cada partı́cula a partir de la
aproximación de la distribución Q(xt|xt−1, zt), asociada al modelo de movimiento y al
modelo de observación y se obtiene un conjunto de partı́culas.

Remuestreo Del conjunto de partı́culas obtenidas en el paso anterior, se realiza una
selección de partı́culas basándose en los pesos de las partı́culas a cada peso se le asigna
un valor de probabilidad, se eliminan las partı́culas con menor peso y se toma aquellas
partı́culas que mayor peso tengan, esto hace que se trabaje con muestras de partı́culas
cercanas al valor de la posición real aumentando la precisión.

Actualización del modelo se actualiza el modelo de la posición del sistema P (xt|zt)
mediante la información obtenida en los pasos anteriores.

4.9.1. Filtro de Partı́culas aplicado al modelo del sistema

Las variables definidas para el Filtro de Partı́culas son:

Xt conjunto de partı́culas con sus pesos asociados
xit modela el estado de cada partı́cula en el instante de tiempo t
xit−1 estado de anterior en el instante t− 1

wit peso asociado a cada partı́cula
wit−1 modela el proceso del ruido

El cuadro 4.2 muestra el algoritmo del Filtro de Partı́culas
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Algoritmo:Filtro de Partı́culas básico

Inicialización:→ x0, P (xo)

X̄t= Xt=0

for i =1..N

muestreo :→ xit , P (xit|xit−1)

Peso:→ wit = P (zt|xit)

actualización de partı́culas:→ X̄t = X̄t + (xit, w
i
t)

for i =1..N

Extraer i con probabilidad wit

añadir xit a Xt

actualiza Xt

Cuadro 4.2: Algoritmo de Filtro de Partı́culas

Como primer paso, para desarrollar el filtro se tiene un conjunto de partı́culas y sus pesos
para representar la distribución posterior:

Xt = {xit, wit}i=1,...,N (4.20)

Xt representa a las partı́culas i, cada partı́cula esta asociada a un peso normalizado wt =

{wit/i}. De la información disponible de los sensores representamos el estado inicial xit−1
dado el conjunto de partı́culas X i

t−1 que caracterizan una PDF P (xt−1|zt−1) que representa la
posición del sistema en un instante inicial.

Una vez inicializado el filtro, las partı́culas se propagan para aproximar la PDF posterior a
partir de los valores en el instante t − 1. Entonces definimos a la representación del estado xit
para calcular el valor de posición en cada instante de tiempo mediante la ecuación 4.7:

xit = xit−1 + wit−1 (4.21)

La información para la actualización del estado xit es obtenida a través de mediciones
ruidosas proveniente de los sensores zt, mediante el modelo de observación definido en la
ecuación 4.8 cada valor de estado xit representa la probabilidad (PDF) del valor de la posición
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que caracterizan la distribución de probabilidad de transición de estados P (xt|xt−1). Dada la
probabilidad del cambio de posición del tiempo t− 1 a t, obtenemos un nuevo conjunto de N
partı́culas:

Xt|t−1 = {xit|t−1, wit|t−1}i=1,...,N (4.22)

DondeXt|t−1 es el nuevo conjunto de partı́culas , xit|t−1 representa el estado de cada partı́cu-
la y wit|t−1 el peso de las partı́culas. Este conjunto de muestras representan la predicción del
estado sin considerar la observación. Para tomar en cuenta la observación P (zt|xt) realizada
en un estado P (xt|xt−1), se obtiene el peso asociado a cada partı́cula.

w(xt) = w(xt−1)
P (zt|xt) ∗ P (xt|xt−1)

Q(xt|(xt−1, zt)
(4.23)

En el último paso se realiza la selección de N partı́culas del conjunto Xt|t−1, basándose
en los pesos de las partı́culas a cada peso se le asigna un valor de probabilidad, se eliminan
las partı́culas con menor peso y se toma aquellas partı́culas que mayor peso tengan, esto hace
que se trabaje con muestras de partı́culas cercanas al valor de la posición real. A través de las
partı́culas elegidas se obtiene un nuevo conjunto de partı́culas:

Xt = {xit, wit}i=1,...,N (4.24)

Este nuevo conjunto de partı́culas Xt, calcula la estimación final de la posición del estado
representada por una probabilidad posterior P (xt|yt) en el instante de tiempo actual t. Los
resultados de esta estimación se utilizan recursivamente como entrada en la ejecución del filtro.

xit = xit−1 + wit−1 (4.25)



Capı́tulo 5

Resultados Experimentales

En este capı́tulo se presentan los datos obtenidos del sistema
de posicionamiento implementado y los resultados obteni-
dos con la aplicación de los algoritmos explicados en las
secciones anteriores, finalmente se exponen las conclusio-
nes de los resultados.
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5.1. Adquisición de datos

Para definir el posicionamiento milimétrico de los sensores, definimos una distancia de
referencia utilizando una plataforma de desplazamiento lineal modelo LSDP-JG100 progra-
mada a través de un controlador LSKZA-04 (ver anexo A). La plataforma está compuesta por
una superficie deslizable controlada por dos motores a pasos de 1.8 ◦ colocados en el plano
eje XY que desplazan la plataforma en dirección del eje z, dicha plataforma tiene un rango
mı́nimo de desplazamiento de 4mm. El objetivo de utilizar la plataforma de desplazamiento
lineal es definir el desplazamiento de los sensores de posicionamiento en una sola dirección
sobre el eje z, de esta manera asumimos que los desplazamientos en los ejes XY existen en
menor proporción. Los datos de posición se adquirieron con un tiempo de muestreo constante
de 500 ms, los valores de los parámetros del posicionamiento de la plataforma lineal se
determinan primero por utilizando la ecuación A.2 descrita en el anexo A.

Durante la experimentación los sensores se alinean de manera paralela referenciados al
mismo sistema de coordenadas de la plataforma lineal, los sensores se ajustan con respecto al
valor de medición de la posición de la plataforma lineal (escala), las posiciones medidas por
los sensores son comparadas con las posiciones de la plataforma, la diferencia entre ambos
valores de posición son corregidos durante el proceso de medición mediante un ajuste de
prueba y error, esta corrección es importante para el desempeño del sistema de medición, ya
que sin este procedimiento no se podrı́an realizar correctamente las mediciones.

El sistema de posicionamiento está equipado con tres sensores de desplazamiento, el
sensor óptico, odométro y magnético cuyo objetivo es estimar las diferentes posiciones
en las que se va localizando el sistema mientras este se va moviendo. Después de realizar
la corrección de las posiciones con la plataforma lineal, se procedió a realizar diferentes
mediciones de manera independiente, en cada posición tomamos tres lecturas de medición en
las mismas condiciones para obtener un conjunto de datos de n=1, . . . , 15, producidos por
cada sensor. Al tener las mediciones de posición por parte de los sensores y trabajar con una
medición más fiable se obtuvieron los promedios de las mediciones.

La Tabla 5.1 muestra el valor promedio de las 3 repeticiones de las mediciones tomadas,
estos datos son la base para de los parámetros para modelizar el sistema de posicionamiento.
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Cuadro 5.1: Datos obtenidos con los sensores (mm)

Distancia de Distancia Distancia Distancia
referencia S. óptico S. magnético S. odómetro

0 0 0 0
10 11.10 12.2 12.61
20 20.84 19.5 22.37
30 31.21 28.2 31.18
40 41.57 37.5 41.44
50 52.36 48.6 52.05
60 62.98 58.22 61.21
70 73.53 69.51 72.66
80 84.07 79.64 83.24
90 94.33 90.41 94.81
100 106.25 98.19 101.3
110 116.55 108.19 112.76
120 126.87 119.28 123.69
130 137.46 128.39 132.10
140 147.38 139.74 144.14

A partir de los datos registrados en la Tabla 5.1 es posible construir un gráfico, en la
Figura 5.1 se muestra la obtención del valor promedio de las mediciones de los sensores (eje
y) en comparación con los valores de posición en la que se encuentra el sensor en ese instante
(eje x), se observa que la estimación de los valores de posición obtenidos por los sensores
corresponden a la posición de referencia, también observamos que la respuesta dinámica del
sistema sigue un comportamiento lineal.

Como podemos observar las mediciones obtenidas son datos con incertidumbres, a partir
de los datos obtenidos se estima el error de estas mediciones. La Figura 5.2 corresponde al
cálculo de la desviación estándar que describe la tendencia de la incertidumbre de los datos
entre las distintas mediciones realizadas para una misma posición del sistema. Podemos
observar que las incertidumbres de los datos crecen dentro de un intervalo de 0.1 a 3 mm
desde las posiciones de 50 mm a 110 mm.
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Puede observarse que los valores de la posición estimados con el sensor magnético
presentan un error de 0.1 mm en el intervalo de 20 a 50 mm, en cuanto a los valores de las
estimaciones que realiza el sensor odométrico se observa que muestran un error sistemático de
3 mm entre el intervalo de posiciones de 50 a 100 mm este sensor es el más inestable debido a
que depende de la forma en la que gira el encoder que es jalado por el cordel retráctil.

Por lo tanto es más probable que vaya acumulando errores en cada posición a medida que
se va moviendo, en comparación con el sensor óptico que presenta un error de 0.1 mm a partir
del intervalo de posición de los 110 mm esto nos muestra que entre más alejado este la cámara
del objeto el error crece debido a que el campo de visión de la cámara y la distancia focal que
comprende el punto más lejano en la imagen es mayor, por lo tanto la nitidez de la imagen se
reduce.

Figura 5.1: Posición del sistema de mecición para cada sensor
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Figura 5.2: Desviación estándar σ de los sensores a diferentes posiciones

Resulta conveniente obtener el comportamiento de los sensores, con los resultados de los
parámetros µ y σ se tiene una idea de la tendencia de la variabilidad de las mediciones de los
sensores, esperamos que los sensores con menor variabilidad influyan en la estimación final
de la posición. Esto es importante ya que a partir de esta información implementaremos el
modelo matemático del sistema y ası́ evaluar el error que cada sensor esta introduciendo en la
medición de la posición.

5.2. Modelo de la medición

A partir de los datos obtenidos se procede a realizar la caracterización del comportamiento
de datos mediante métodos probabilı́sticos. Podemos aproximar los datos a la forma de una
distribución normal gaussiana (PDF) empleando los parámetros de la media y de la desviación
estándar. La representación de los sensores mediante distribuciones de probabilidad PDF
modela el ruido de las mediciones y determina el valor de posición sobre la que se posiciona
el sistema a través del tiempo, donde el valor más acertado de posición está centrado en el
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valor más alto de la distribución con una dispersión en proporción del error de esta posición.

En la Figura 5.3 se muestran las distribuciones PDF de cada sensor en función de la
posición del sistema, la PDF1(x) en color rojo representa al sensor óptico, la PDF2(x) en
color verde corresponde al sensor odométrico y la PDF1(x) en azul al sensor magnético.

Figura 5.3: Función de probabilidad de los sensores a diferentes posiciones

5.3. Fusión de datos

Nuestra estrategia esta enfocada en utilizar un sistema de posicionamiento equipado con
tres sensores diferentes con la idea de que cada sensor genere una compensación sobre los
valores de las posiciones y sus incertidumbres y de esta manera se pueda tener una mejor
estimación de la posición que se está midiendo. Se usó la fusión de datos para combinar las
distribuciones que modelan cada sensor mediante el producto de las distribuciones (PDF)
individuales de cada uno de los sensores. El resultado de la combinación de las distribuciones
se muestra el la Figura 5.4.
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Después de fusionar las distribuciones obtenemos como resultado otra distribución
denominada distribución conjunta asociada a un conjunto de datos, que representa los valores
de posición con cierta compensación podemos observar que las distribuciones resultantes
muestran menor dispersión de los datos. El tener una distribución mas estrecha representa que
la incertidumbre en los datos se reduce, lo que puede interpretarse con obtener un valor de
posición menos incierta. Con estas distribuciones es necesario implementar algoritmos que
involucren la fusión de los datos como una solución para obtener la estimación de la posición
en cada instante.

Figura 5.4: Fusión de sensores

En la Tabla 5.2 se recopilan los resultados de la fusión de los datos.
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Cuadro 5.2: Datos obtenidos de la mezcla de distribuciones (mm)

Posición de Mezcla de Incertidumbre
referencia (mm) Gaussianas (mm) (mm)

0 0 0
10 11.072 0.8
20 20.87 0.7
30 31.215 0.9
40 41.565 1.2
50 52.148 1.7
60 62.774 2.2
70 72.582 2.1
80 83.915 3.1
90 93.688 3.0
100 103.133 2.5
110 112.371 1.9
120 122.181 1.7
130 131.388 1.1
140 142.619 2.1

5.4. Filtro de Kalman

En el capı́tulo anterior en la sección 4.8 se ha descrito la metodologı́a a seguir para el mo-
delo lineal del sistema, para iniciar la estimación de estados a través del Filtro de Kalman es
necesario definir un valor inicial de xt−1 cuyo valor es 10 mm, además de calcular el valor a
las varianzas Q y R de los errores de estimación de estado y de observación, los valores de
estas varianzas son Q=0.176 y R=0.1, calculados al igual que en el trabajo de [158]. A con-
tinuación, el Filtro de Kalman utiliza los parámetros definidos en cada posición considerando
las mediciones fusionadas de los sensores para la actualización del estado. En la Figura 5.5,
observamos que el movimiento del sistema viene dada por una trayectoria lineal.
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Figura 5.5: Resultados Filtro de Kalman

Figura 5.6: Estimación de estados Filtro de Kalman

En la Figura 5.6 se observan los valores de posición del estado estimado correspondientes
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a las 15 posiciones sobre las que se mueve el sistema, también se puede observar que las esti-
maciones del filtro en el rango de 0 a 20 mm muestran una variación en los datos de posición,
esto por que el filtro tarda en realizar la estimación del estado, debido a que el sistema perma-
nece en la misma posición hasta que recibe una medición, corrige la estimación de la posición
y por último realiza la actualización del estado, pero conforme el filtro recibe información de
las mediciones de los sensores, el filtro logra la estimación de las posiciones muy similares a
las posiciones reales.

En la Figura 5.7 se muestra la comparación de los resultados del trayecto real (rojo) con la
trayectoria estimada (azul) con el Filtro de Kalman. Los resultados muestran que la estimación
de la posición se realiza de manera correcta debido a que ambos valores son bastante cercanos
a los reales, lo que significa que se logra estimar el lugar donde esta posicionado el sistema en
un instante de tiempo.

Figura 5.7: Comparación de la Estimación de estados con el valor real

En la Tabla 5.3 se muestran los valores de estimación de la posición, el filtro corrige la es-
timación en la posición, se observa que con el filtro hay posiciones en las que el error aumenta,
esto refleja el comportamiento del sistema.



5.5. FILTRO DE PARTÍCULAS 73

Cuadro 5.3: Datos obtenidos de todas las estimaciones (mm)

Posición de Filtro de Incertidumbre
referencia Kalman

0 0 0
10 10.881 0.7
20 17.521 2.0
30 28.324 1.3
40 41.119 0.9
50 51.555 1.2
60 62.508 2.0
70 72.363 1.9
80 83.677 3.0
90 93.401 2.7
100 102.634 2.1
110 112.03 1.6
120 121.251 1.0
130 130.786 0.6
140 141.854 1.5

5.5. Filtro de Partı́culas

La implementación del Filtro de Partı́culas a partir del modelo descrito en la sección 4.9
del Capı́tulo 4. Inicialmente parte de un conjunto de 100 partı́culas generadas a partir de una
distribución PDF situada en la posición inicial del sistema y conforme se realizan las transicio-
nes del conjunto de partı́culas según el algoritmo general del filtro de la Figura 4.9, se estima
una distribución asociada a una posición y a sus propios valores de error.

En la Figura 5.8 se puede ver la estimación de la posición que realiza el Filtro de Partı́culas
en cada iteración y la comparación de la posición real, puede comprobarse que aunque el filtro
estima la posición en base a varias muestras cercanas al valor de la media la respuesta del filtro
es similar al del Filtro de Kalman.
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Figura 5.8: Estimación de estados Filtro de Partı́culas

Cuadro 5.4: Datos estimados con el Filtro de Partı́culas (mm)

Posición de Filtro de Incertidumbre
referencia Partı́culas

0 0 0
10 10.481 0.3
20 21.131 0.9
30 30.796 0.6
40 40.41 0.3
50 50.903 0.7
60 61.989 1.6
70 69.76 0.1
80 80.884 0.7
90 92.349 1.9
100 99.963 0.3
110 111.415 1.1
120 119.466 0.4
130 130.326 0.2
140 141.056 0.8
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Figura 5.9: Desviaciones de la Mezcla de Gaussianas (GMM), del Filtro de Kalman (FK) y del
Filtro de Partı́culas (FP)

En la Figura 5.9 se presenta la evolución del error para los tres algoritmos implementa-
dos. Con los resultados podemos notar como se tiene un valor de error constante, también
podemos inferir que bajo las implementaciones del sistema ya no es posible disminuir más el
error, debido a que siempre habrá variables como la alineación de los sensores, pérdidas de
algunos valores durante las mediciones, fallas en el funcionamiento de los sensores, errores de
posicionamiento que añaden ruido al sistema.

5.6. Comparación de los filtros

De las simulaciones de los filtros anteriormente presentados, realizamos una comparativa
de las simulaciones con el objetivo de destacar las semejanzas entre las respuesta obtenidas
por los filtros. Dado que los resultados de ambos filtros se centran en la estimación del posi-
cionamiento del sistema y se compararon con los datos reales. Se observa que ambos filtros
dan resultados muy similares y se comprueba que ambos filtros son una buena alternativa para
la estimación de estados de un sistema dinámico lineal.



76 CAPÍTULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Los valores promedios de los errores son calculados y presentados en la Tabla 5.5 se mues-
tran los resultados del error obtenido con cada uno de los algoritmos implementados, Filtro
de Partı́culas y Filtro de Kalman. Los resultados muestran que el Filtro de Partı́culas es el al-
goritmo obtiene mejores resultados que el Filtro de Kalman, aunque los resultados de ambos
filtros presentan impresiciones, la desviación estándar es menor en el algoritmo del Filtro de
Partı́culas lo que indica que los resultados son más estables con este método, manteniéndose
localizado el sistema de posicionamiento a lo largo de todo el recorrido del sistema.

Cuadro 5.5: Incertidumbres obtenidas de estimaciones de posición discretas (mm)

Incertidumbre Mezcla de Filtro de Filtro de
Gaussianas
(mm)

Kalman
(mm)

Partı́culas
(mm)

1.8 1.64 0.73

Por otra parte, entre las ventajas del Filtro de Kalman es que ante la presencia de cambios en
el movimiento del sistema el filtro logra estabilizarse y continua calculando las estimaciones
de posición, mientras que la desventaja del Filtro de Partı́culas es que necesita realizar un
remuestreo para conseguir buenos resultados. Estos aspectos son importantes a considerar para
una implementación objetiva de los métodos y decidir entre ambos filtros cual mejora los
resultados.

En este trabajo presentamos un sistema de posicionamiento de visión activa para el escaneo
3D del interior de piezas, para demostrar el desempeño del sistema de posicionamiento, se
utilizó un conjunto de datos tridimensionales que conforman la reconstrucción métrica del
perfil de un cilindro obtenida a partir de un sistema de visión activo obtenidos por [1] (azul)
y el perfil del cilindro utilizando los datos obtenidos por el sistema de posicionamiento (rojo)
desarrollado en este trabajo.

La Figura 5.10 representa el escaneo 3D del interior del cilindro, de acuerdo a la Tabla
5.1 y la gráfica 5.2 el sistema de posicionamiento utiliza un cámara endoscópica para capturar
imágenes, capaz de realizar una medición a una profundidad de 150 mm con una presición de
0.1 mm.
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Figura 5.10: Estimación de las posiciones de los perfiles del cilindro con la cámara. Datos obte-
nidos por el sistema de visión activo (azul) y datos obtenidos por el sistema de posicionamiento
(rojo).

La Figura 5.11 representa el escaneo 3D del interior del cilindro, el sensor magnético tiene
una presición de 0.1 mm.

Figura 5.11: Estimación de las posiciones de los perfiles con la escala magnética. Datos obteni-
dos por el sistema de visión activo (azul) y datos obtenidos por el sistema de posicionamiento
(rojo).
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El escaneo 3D con el odómetro se presenta en la Figura 5.12. El odómetro con una preci-
sión de medición de 3 mm, y presenta errores de medición en el intervalo de 50 mm y 100 mm
de profundidad.

Figura 5.12: Estimación de las posiciones de los perfiles del cilindro con el odométro. Datos
obtenidos por el sistema de visión activo (azul) y datos obtenidos por el sistema de posiciona-
miento (rojo).

Al comparar los resultados con ambos sistemas, en la Figura 5.13 se muestra cálculo de
la posición en cada perfil del cilindro con ambos sistemas, se puede observar que se realiza
una mejora al corregir el posicionamiento del sistema en cada intervalo de medición, en base a
los resultados mostramos podemos confirmar que se obtienen mejores resultados en la recons-
trucción ya que esta depende en gran medida del posicionamiento del sistema, además será
posible conocer la forma y dimensiones del interior del objeto con una precisión milimétrica,
el sistema propuesto permitirá generar el modelo tridimensional del objeto bajo inspección. La
mejora del modelamiento tridimensional de la pieza esta dada principalmente por el ajuste de
los datos de posicionamiento mediante la implementación de los Filtros de Kalman y Partı́cu-
las de acuerdo a los resultados de presición mostrados en la tabla 5.5 respectivamente logrando
de esta forma obtener resultados que permiten mejorar la medición de la posición del sistema.
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Figura 5.13: Comparación de las posiciones de los perfiles del cilindro con ambos sistemas.
Datos obtenidos por el sistema de visión activo (azul) y datos obtenidos por el sistema de
posicionamiento (rojo).



Conclusiones y Trabajo Futuro

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un sistema capaz de determinar el posicionamiento en el
interior de un objeto, se han descrito de manera general los sensores que componen el sistema
(sección 3.2). El objetivo ha sido el implementar un sistema de posicionamiento basado en
el análisis de imágenes y que es complementado con sensores de desplazamiento lineal con la
idea de realizar la combinación de los resultados obtenidos por cada sensor tal como se explicó
en la sección 4.4, de lo cual se concluye que:

El acoplamiento de los sensores debe estar bien alineado para definir la posición inicial
sobre la que se comenzará a realizar las mediciones.

El alcance de medición del sensor depende del sistema de visión.

La incertidumbre asociada a las mediciones puede ser reducida con la integración de
diferentes fuentes de medición.

Las caracterı́sticas que ofrece cada sensor compensan los errores en la medición.

En este trabajo se ha desarrollado un sistema basado en medidas de sensores que permi-
ten determinar su posición mediante modelos conocidos .

Se ha demostrado que los sensores son complementarios para poder estimar los paráme-
tros estadı́sticos que son de interés para modelar el comportamiento del sistema.

El sistema de posicionamiento es modelado mediante distribuciones de probabilidad,
dichas distribuciones representan al valor de posición asociado a una incertidumbre.

La asociación de datos se realiza mediante la mezcla de distribuciones, esto nos da una
compensación de las mediciones y obtenemos una medición con mayor precisión.

80
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Esta tesis se ha centrado en dar solución al problema de la estimación de la posición, desa-
rrollando un sistema de posicionamiento que se mueve a lo largo de una trayectoria. Para ello se
propuso implementar algoritmos basados en la representación del comportamiento del sistema
de posicionamiento empleando un modelo de estado y un modelo de observación para tener
un conocimiento de donde esta posicionado el sistema y dar una solución al problema. Los
algoritmos empleados para este proposito fueron el Filtro de Kalman y el Filtro de Partı́culas
con la implementación de los filtros se concluye:

La implementación correcta del modelo de sistema es esencial para realizar las estima-
ciones del posicionamiento.

Es necesario definir correctamente los parámetros inciales de estimación de estado y
varianzas de los filtros.

Se puede conocer los valores de posición estimados a través del tiempo.

La estimación de estados esta relacionado con el valor de posición en el instante actual.

La actualización del estado se realiza mientras exista una medición proporcionada por
los sensores.

Si no se realiza ninguna medición solo se propaga la transición del estado.

La implementación del Filtro de Kalman dentro de la metodologı́a propuesta tiene la
función de trabajar como estimador de posición, a medida que se mueve el sistema,
mientras que reduce las incertidumbres asociadas a la posición con respecto a la posición
inicial.

Para resolver un problema de estimación de posición se aplican los Filtros de Kalman y
Partı́culas y se calculan los parámetros de estimación de estado sobre un sistema lineal
que se mueve.

La respuesta del Filtro de Partı́culas depende del número de partı́culas empleadas, si
la cantidad de partı́culas es muy pequeña puede se pueden calcular estimaciones de
posición incorrectas.

Se pudo comprobar que con el Filtro de Partı́culas se obtuvieron mejoras en cuanto a la
precisión de los resultados de estimación de la posición observándose en la disminución
de la varianza de los datos.
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Los resultados obtenidos muestran que el Filtro de Kalman y el Filtro de Partı́culas son
buenos estimadores de estado, sin embargo el Filtro de Partı́culas es más estable, esto se
debe a que al momento de propagar las partı́culas el filtro considera nuevas mediciones.

La elección del filtro a utilizar dependerá de la aplicación en la que se quiera utilizar.
Se comprueba que los métodos aquı́ implementados proporcionan una solución bastante
aceptable.

Trabajo Futuro

La estimación de la posición de un sistema que se va moviendo a lo largo de una trayectoria,
es importante cuando se requiere conocer con gran precisión la posición. En la práctica pode-
mos ver que diferentes factores influyen en los resultados de la estimación. Por ello, siempre
surgen mejoras que pueden plantearse como opción para trabajos futuros del trabajo planteado
en esta tesis pueden quedar abiertos los siguientes aspectos:

Es necesario mejorar el proceso de acoplamiento y sincronización de la toma de medi-
ciones entre los diferentes sensores utilizados.

Analizar el comportamiento del sensor con cambios de trayectorias.

Queda pendiente la realización de nuevos algoritmos que puedan ser implementados
para mejorar la estimación de los valores de posición, mediante la adicción de variables
que estén involucradas con el movimiento del sistema como rotaciones, traslaciones en
los ejes (x,y).

Se puede realizar la estimación de la posición agregando marcas dentro de la trayectoria
del sistema que sirvan como referencia al posicionamiento del sistema.

Realizar una adaptación del sistema de posicionamiento para considerar el medir a dis-
tancias más grandes.

Es necesario señalar que los algoritmos implementados no realizan la estimación del po-
sicionamiento del sistema en tiempo real, teniendo en cuenta esto serı́a bueno el poder
implementar un algoritmo sincronizado con la corrección y actualización de las medi-
ciónes.
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[78] X. Luo and K. Mori, “Robust endoscope motion estimation via an animated particle
filter for electromagnetically navigated endoscopy,” IEEE Transactions on Biomedical

Engineering, vol. 61, no. 1, pp. 85–95, 2014.

[79] H. Dai, W. Yang, X. Xia, S. Su, and K. Ma, “A three-axis magnetic sensor array system
for permanent magnet tracking,” in Multisensor Fusion and Integration for Intelligent

Systems (MFI), 2016 IEEE International Conference on, pp. 476–480, IEEE, 2016.

[80] A. Alangari, B. Thompson, and W. Whitehorn, “Pid control demo,” 2015.

[81] T. Bertrand, K. Kaczmarek, and L. Wilen, “Musical acoustics & instrument design:
When engineering meets music,” in ICMC, 2015.

[82] L. M. Deas and L. M. Wilcox, “Perceptual grouping via binocular disparity: the impact
of stereoscopic good continuation,” Journal of vision, vol. 15, no. 11, pp. 11–11, 2015.
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[93] J. Toledo, J. D. Piñeiro, R. Arnay, D. Acosta, and L. Acosta, “Improving odometric
accuracy for an autonomous electric cart,” Sensors, vol. 18, no. 1, p. 200, 2018.

[94] M. polo Sauza Aguirre, Desarrollo de instrumentación para un sistema de reconstru-

ción 3D del interior de ductos de bajo calibre. PhD thesis, 2015.

[95] Y. Jiang, T. Lu, Y. Zhang, and S. Ai, “Monocular visual odometry-based 3d-2d motion
estimation,” in Society of Photo-Optical Instrumentation Engineers (SPIE) Conference

Series, vol. 10608, 2018.

[96] B. Guan, P. Vasseur, C. Demonceaux, and F. Fraundorfer, “Visual odometry using a ho-
mography formulation with decoupled rotation and translation estimation using minimal
solutions,” in International Conference on Robotics and Automation-ICRA, 2018.

[97] L. Miao, M. Li, and S. Hong, “Autonomous navigation using visual odometry,” 17
2018. US Patent 9,946,264.

[98] T. Qin, P. Li, and S. Shen, “Vins-mono: A robust and versatile monocular visual-inertial
state estimator,” arXiv preprint arXiv:1708.03852, 2017.

[99] V. Usenko, J. Engel, J. Stückler, and D. Cremers, “Direct visual-inertial odometry with
stereo cameras,” in Robotics and Automation (ICRA), 2016 IEEE International Confe-

rence on, pp. 1885–1892, IEEE, 2016.

[100] M. T. Rahman, T. Karamat, S. Givigi, and A. Noureldin, “Improving multisensor posi-
tioning of land vehicles with integrated visual odometry for next-generation self-driving
cars,” Journal of Advanced Transportation, vol. 2018, 2018.



BIBLIOGRAFÍA 93
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Anexo A

Caracterı́sticas de los sensores

Sensor magnético Soft Pot

Las especificaciones técnicas proporcionadas para este sensor son:

Resistecia estándar: 10K Ω.

Tolerancia de la resistencia ±20 %.

Distancia efectiva 8 a 2000 mm.

Linealidad ±1 % .

Potencia 1 Watt.

Temperatura 25◦

Ciclo de vida 1 millon

Ancho: 0.51 mm

Sensor Odométrico

Para el funcionamiento del sensor se utiliza un sistema electrónico, cuya función se en-
cuentra explicada a mayor detalle en el trabajo [94]

Las caracterı́sticas principales son:

Micro controlador STM32F429ZIT6 de 2MB de memoria Flash.

100
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Memoria RAM 256 KB .

Puerto de comunicación USB.

Fuente de alimentación 3V a 5V.

LCD VGA 2.4 pulg .

Sensor de movimiento MEMS L3GD20.

SDRAM de 64Mb.

Led LD1 para comunicación USB, led LD2 para encender.

La relación de cálculo de la distancia lineal con los pulsos del encoder se muestra en la
Tabla A.1 :

Cuadro A.1: Relación de los pulsos con la distancia

Distancia de Pulsos
referencia

0 0
10 22
20 43
30 65
40 86
50 108
60 129
70 150
80 172
90 193
100 215
110 237
120 258
130 279
140 300
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Figura A.1: Tarjeta de adquisición de datos

Sensor óptico

El patrón de calibración del sensor óptico es una matriz led de 8x8, modelo 1588AS, los
diodos que conforman la matriz de Leds se conectan hacia el ánodo común.

Figura A.2: Matriz de led
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Figura A.3: Circuito interno de la matriz de led

Las caracterı́sticas de la matriz de led son:

Fuente de alimentación 2 a 2.5 V.

Corriente 20 mA .

Diámetro de cada led 0.8 pulg.

Color emitido rojo.

Tamaño 33.32 x 33.32 x 8 mm.

Cámara endoscopica

El endoscopio modelo N005 supereyes utiliza tecnologı́a optoelectrónica para inspeccionar
áreas de difı́cil acceso. Las especificaciones técnicas del endoscopio son:

Interface USB .

Distancia focal 20 a 80 mm.

Diámetro de la cámara 0.7 mm.

Dimensiones 510.54 x 7.62 x 7.62 mm.

Tubo flexible 1.4 m, se adapta a diferentes formas.

0.3 MP CMOS sensor.

Función de auto brillo.
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Ángulo de vista 60◦.

Resolución de la imágen 640 x 480 pixeles(JPEG).

Cuadros por segundo: 30 FPS

Luz led ajustable en la punta de la cámara para iluminar la zona de inspección

Mesa de precisión deslizable

La mesa de deslizamiento lineal trabaja con dos motores a pasos usando un microcontro-
lador de movimiento LSKZA,

(a) (b)

Figura A.4: Mesa deslizable y control de posición

Las especificaciones técnicas son:

Interface USB y DB9.

Fuente de alimentación 180 a 240 V.

Dimensiones 348 x 300 x 140 mm.

Pantalla LCD.

Selección de eje de movimiento X, Y o Z .

Distancia de desplazamiento: número de pasos de motor .

Velocidad de movimiento 100 a 3000 (pulsos/seg).

Motor a pasos 1.8◦ modelo 42BY GHM607B

Torque máximo 0.4 NM



105

Suministro de corriente 1.7 A

Precisión de posición ±5 %

Figura A.5: Motor de pasos de mesa de desplazamiento

El motor gira hacia una posición especı́fica mediante el ángulo de paso de cada motor, de
acuerdo con [159] las relaciones del motor a paso son:

spr =
2 ∗ π
α

(A.1)

donde α es el ángulo de paso del motor, spr es el número de pasos por vuelta.

Para medir la posición del motor se calcula mediante:

θ(mm) = n ∗ α (A.2)

θ es la posición, n es el número de pasos.

Durante la experimentación se obtuvo la relación manual de las conversiones de pasos del
motor a milı́metros. La Tabla A.2 muestra los datos:
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Cuadro A.2: Tabla de conversiones mm a spr

Distancia de Pasos del
referencia motor

0 0
10 4000
20 8000
30 12000
40 16000
50 20000
60 24000
70 28000
80 32000
90 36000
100 40000
110 44000
120 48000
130 52000
140 56000
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