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Resumen

Los métodos principales para controlar el equili-
brio de robots humanoides estdn basados princi-
palmente en la utilizacion de indicadores como el
“Foot Rotation Point”(FRI), o el “Zero Moment
Point” (ZMP). Estos métodos estdin basados en un
control dindmico del equilibrio. Sin embargo, en si-
tuaciones estdticas, la vision periférica es una de
las principales herramientas de control del equili-
brio en seres humanos. Por lo tanto, este proyec-
to se centrard principalmente en el estudio de los
distintos algoritmos que permitan calcular el gra-
do de inclinacion del robot, y a futuro, realizar un
control de equilibrio estdtico del robot inspirdndo-
se en los seres humanos. En este caso, utilizando
la vision artificial del robot a través de imagenes
RGB.

Palabras clave: Vision, Estabilidad, Control,
Humanoide.

1. INTRODUCCION

El control de equilibrio en robots humanoides es
un tema que lleva desarrollandose desde muchos
anos. Diferentes aplicaciones, métodos o algorit-
mos se han ido desarrollando paulatinamente para
mejorar el comportamiento de este tipo de robots
ante diferentes perturbaciones.

Un ejemplo de estudio de control de estabilidad
podria ser el un robot humanoide camarero, como
el que se estd llevando a cabo por el grupo de inves-
tigacién “RoboticsLab” en la Universidad Carlos
IIT de Madrid mediante el robot TEO (Task Envi-
ronment Operator) (Figura 1), Para controlar la
estabilidad de la bandeja [7] o del propio cuerpo
del robot [13], se pueden aplicar distintos méto-
dos, en los que uno o varios sistemas sensoriales
puede utilizarse para cumplir con la tarea.

De hecho, algunos de estos sistemas de control de
equilibrio estan bio-inspirados, como puede ser en
el sistema de vestibular. Este estd formado por
organos internos del oido, y es el principal encar-
gado de ayudarnos a mantener el equilibrio y co-
nocer la orientacién y posicién de nuestra cabeza.
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Figura 1: El robot humanoide TEO desarrollado
en la Universidad Carlos III por el grupo de inves-
tigacion “RoboticsLab”, trabajando como cama-
rero.

Sin embargo el sistema vestibular no es el tnico
sistema involucrado en el control del equilibrio.
La visién es también una herramienta muy im-
portante para el control del estabilidad. Se han
realizado estudios que demuestran en base a per-
sonas mayores que una pérdida de visién afecta
significativamente a la capacidad de mantener el
equilibrio y aumenta el riesgo de caida [8, 9, 3].

Por tanto resulta bastante interesante utilizar la
vision artificial como posible herramienta para el
control de la postura y el equilibrio en robots hu-
manoides. Para este articulo, se estudiara distintos
enfoques para conocer la orientacién del robot (el
grado de desequilibrio), profundizando principal-
mente en el métodos basados en “Perspective-n-
Point” (PnP). Y mds concretamente, experimen-
tando con el mé iterativo.

También se analizaran las posibilidades de poder
trabajar sin necesidad de tener una referencia con-
creta del mundo, es decir, de poder realizar el con-
trol de estabilidad del robot en cualquier entorno.



Para facilitar la lectura, este articulo estd organi-
zado de la siguiente manera: el siguiente capitulo
presenta los problemas que pueden surgir en el
control de equilibrio y cémo el uso de informacién
visual a través de una cdmara juntos a otros sen-
sores puede ayudarnos en la tarea. En el tercero,
se introduce el estado del arte sobre métodos PnP
para la obtencion de las variables necesarias para
un futuro control. Y el cuarto presenta los experi-
mentos y resultados obtenidos segin los distintos
métodos aplicados. En el ultimo capitulo, se ex-
plican unas breves conclusiones y también unos
futuros trabajos para integrar la fusién sensorial
de fuerza/par e inercial.

EXPOSICION DEL
PROBLEMA

2.

El control de estabilidad de robots humanoides
es una multitarea, en la que multiples sensores
proveen de informacién al sistema de control. Es
muy importante que la informaciéon transmitida
por cualquier sensor sea los més clara y precisa
posible. De esta manera, facilitaremos que el con-
trol sea mas robusto y tengamos menos problemas
para completar cualquier objectivo.

Pero es inevitable que los sensores aporten infor-
macién errénea o por lo menos no suficientemen-
te precisa. El robot contiene holguras mecéanicas,
flexibilidad, etc., que sumadas al posible ruido in-
troducido a los sensores, hace que la informacion
no sea adecuada.

Sin embargo, existe la posibilidad de fusionar los
datos de cada sensor. La capacidad para generar
un valor mas robusto con la comparacién de in-
formacion que provenga de distintos lugares hara
que el control funcione mejor.

Para empezar, los enfoques principales para man-
tener el equilibrar de robots humanoides han sido
basados principalmente en la utilizacién de indi-
cadores de estabilidad como FRI (Foot Rotation
Point) [5], ZMP (Zero Moment Point) [14], en la
velocidad de variacién del momento angular [6] o
en Redes neuronales [10].

Estos métodos estan basados en un control
dindmico del equilibrio y utilizan principalmen-
te la superficie apoyada del pie como referencia
del equilibrio del robot. Para desarrollar el contro-
lador de estabilidad, se utilizan sensores de fuer-
za/par o inerciales que son capaces de medir las
fuerzas que se generan en el cuerpo del robot.

Sin embargo, para una situacion estatica, la visién
periférica es una de las principales herramientas
de mantener la estabilidad para el caso de seres
humanos [4, 2].
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Aprovechando esta bio-inspiracién, este trabajo
se centrard principalmente en estudiar una forma
de controlar el equilibrio estético del robot ins-
pirandose en la visién foveal o periférica de los
humanos. De esta manera, en un trabajo futuro
se podra implementar un sistema que fusione los
datos visuales con otros sensores como los de fuer-
za/par o inerciales.

3. ESTADO DEL ARTE

Para conocer las rotaciones u orientaciones del ro-
bot existen diferentes enfoques, como algoritmos
de transformacion lineal directa o algoritmos de
filtro de particulas, aun que este articulo se centra
en los mencionados previamente “Perspective-n-
Point”. La razén pricincipal esta relacionado con
el “time complexity”. Para los métodos PnP, el
orden de estos algoritmos es més bajo. Esta con-
dicién es necesaria para un control de estabilidad,
pues necesitaremos de que la informacién sensorial
refleje rapidamente cualquier pertubacion sobre el
robot.

Principalmente, estos algoritmos PnP se basan en
conocer n puntos en 3D con respecto al sistema de
referencia del mundo (X,Y,Z), asi como sus res-
pectivas proyecciones 2D en el plano de la ima-
gen (u,v). Conociendo los pardmetros intrinsecos
de la cdmara (distancia focal, distorsién, centro
de la imagen), se podran calcular las matrices de
rotacion del sistema de referencia del mundo con
respecto al de la cAmara o robot, y asi obtener los
angulos de Euler (Guinada, Alabeo y Cabeceo)
[1, 15] (Figura 2).

Image Plane

Figura 2: Representacion bésica del problema
PnP, donde el triangulo ABC' es proyectado so-
bre el plano de la imagen definiendo por tanto un
triangulo proyectado uvw.

Los puntos expresados en el sistema de coordena-
das mundo se proyectan en el plano de la imagen
(u1,us) usando la matriz II (modelo de proyec-
cién en perspectiva) y la matriz A (pardmetros
intrinsecos de la cdmara):
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Y M¢, la “pose” estimada, son los vectores de ro-
tacién y traslacion que permiten transformar un
punto 3D expresado desde el sistema de coordena-
das world al sistema de la cdmara.
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3.1. Meétodos No-Iterativos

Existen diferentes algoritmo no-iterativos que re-
suelve con mejor o peor resultado. Uno de los mas
conocidos es el método P3P introducido por Xiao-
Shan Gao [16], “Complete Solution Classification
for the Perspective-Three-Point Problem”. En este
caso, para obtener la “pose”, la funcién requiere
exactamente de cuatro puntos y una imagen de
puntos (sus proyecciones). Los primeros 3 puntos
se usan para estimar todas las soluciones posibles
del problema P3P, el dltimo se usa para conseguir
la mejor solucién que minimiza el error de proyec-
cién.

Otro algortimo es el método EPnP introducido
por F.Moreno [11], “EPnP: An Accurate Non-
Iterative O(n) Solution to the PnP Problem”. Este
es un método que parte de 4 puntos o mas y ex-
presa los n puntos 3D como una suma ponderada
de 4 puntos de control, con los cuales calcula las
matrices de rotacién. Es un método interesante
debido a que es mas robusto que el método P3P,
pero computacionalmente mas complejo.

3.2. Métodos Iterativos

El método iterativo se basa en la optimizacion
de Levenberg-Marquardt. También conocido co-
mo el método de minimos cuadrados amortigua-
dos (Damped Least-Squares DLS), es una técnica
iterativa que localiza el minimo de una funcién
multi-variable que se expresa como la suma de
cuadrados de funciones de valores reales no linea-
les [12]. Se ha convertido en una técnica estdndar
para problemas de minimos cuadrados no lineales,
ampliamente adoptada en un amplio espectro de
disciplinas, como en este caso vision.
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En este caso, la funcién se centra resolver el pro-
blema PnP y encontrar la “pose” mientras que
a su vez minimiza el error de proyeccion, el cual
es la suma cuadratica de las distancias entre las
proyecciones observadas de los puntos y los dichos
puntos proyectados. El niimero minimo de puntos
es 3 (3 puntos son suficientes para calcular una
“pose”, pero hay hasta 4 soluciones posibles). La
solucion inicial debe estar cerca de la solucién glo-
bal para converger como condicién necesaria. Es
un método bastante robusto al igual que el EPnP,
pero pero computacionalmente mas sencillo y si
orden O(n) es mds bajo. Y por eso es el método
que se ha desarrollado finalmente.

4. EXPERIMENTOS Y

RESULTADOS

Como se menciono previamente, el objetivo de es-
te proyecto es buscar una forma de imitar el con-
trol del equilibrio en situaciones estaticas de los
seres humanos aplicdndolo a un robot humanoide,
el cual se basa principalmente en sensores propio-
ceptivos como los sensores de fuerza/par, inercia-
les, o cdmaras de visién.

Para ello, se ha procedido a realizar dos tipos de
experimentos. Los primeros test se basan en bus-
car una referencia en el entorno para conocer la
posicién relativa de la cdmara con respecto al mis-
mo (o como en aviénica se llama “falso horizon-
te”).

Los segundos test se centran en la aplicacion de
métodos PnP iterativos para obtener la “pose” de
un objeto a través de la correspondencia 3D-2D
de los puntos de éste.

4.1. Linea de Falso Horizonte

Primero se pretende imitar el funcionamiento del
conocido como PVHD (Peripheral Vision Horizon
Display), un falso horizonte que se utiliza en las
aeronaves para ayudar al piloto a conocer en todo
momento la orientaciéon del vehiculo en el vuelo
en todo momento (dngulos de guiniada, cabeceo y
alabeo del avién).

Para esto se utilizé el método iterativo de Lucas-
Kanade con piramides, el cual nos permite hace
un seguimiento de un punto concreto de la ima-
gen. Para nuestro caso, buscando dos puntos en el
centro de la imagen y calculando el optical flow de
estos dos, se puede seguir su movimiento, y de esa
manera, conocer la orientacién de la cdmara.

En las Figuras 3 y 4 se puede observar como el
paso inicial es escoger dos puntos a la misma altura
en pixeles para poder generar el horizonte virtual o
falso horizonte. Una vez se han fijado, el algoritmo



detecta como se van desplazando esos dos puntos
en funcién de la rotacién de la cdmara, la cual se
obtiene como resultado.

Figura 3: Test 1. Generacién de la linea de hori-
zonte utilizando el método de Lucas-Kanade.

Figura 4: Test 1. Comprobacién de grado de incli-
nacién la linea de horizonte rotando la camara.

A partir de la misma idea del horizonte falso, se
desarrolla un segundo programa que en lugar de si-
mular un horizonte ficticio o virtual, detecta lineas
en el entorno mediante el método HoughLines de
detecién de bordes.

Esta evolucién implica no centrarnos en una linea
ficticia, sino que aprovechamos el entorno para sa-
ber cémo de estables somos, o en este caso el robot.

Una vez aplicado el algoritmo de deteccién de bor-
des y fijada la linea que usamos como referencia,
y otra vez, basandonos en el método del calculo
del optical flow de dos puntos de la linea (que se
utilizé para el horizonte virtual), se hace un segui-
miento del movimiento de dicha linea.

La ventaja radica en que ahora, al mismo tiem-
po se utiliza la posicién original de la linea como
Homing de referencia para calcular el angulo de
rotacién de la linea cuyo movimiento se sigue (Fi-
guras 5y 6).

Aunque ambos algoritmos funcionaron, finalmen-
te estas ideas fueron desechadas debido a varios
motivos: el método de Lucas-Kanade no era lo su-
ficientemente robusto como para considerarlo una
herramienta valida para conocer el equilibrio del
robot. El movimiento o giro, a veces rapido, de la
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Figura 5: Test 2. Generacién de la linea de hori-
zonte basado en deteccién de bordes del entorno.
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Figura 6: Test 2. Comprobacién de grado de incli-
nacion la linea de horizonte rotando la cdmara.

camara hacia que el algoritmo de deteccién se per-
diera. En muchas ocasiones, la linea de referencia
no correspondia correctamente al movimiento de
la imagen,

Lo mismo sucedia con el algoritmo de deteccién de
bordes. Los giros de la camara provocaban que la
linea de horizonte falso o Homing de referencia no
se moviese a la par. De tal manera que el Homing
de referencia se iba desplazando por la imagen, sin
mantener la propiedad de Homing.

A esto hay que anadirle que, en ambos algorit-
mos, estas lineas eran simples representaciones en
2D de una linea del entorno, por lo que el célculo
de los dangulos de rotacién tendria muchos errores
relativos a la perspectiva.

4.2. Método Iterativo

Finalmente se ha decidido utilizar los métodos ba-
sados en PnP, los cuales ofrecen una solucién real-
mente vélida el problema que se presenta, ya que
utilizaba la proyecciéon de puntos 3D en el plano
de la imagen pudiendo obtener la orientacién de
la cdmara con 6 grados de libertad. Todo esto de
una manera mucho mads robusta, sin errores re-
lacionados con el método de Lucas-Kanade o de
HoughLines.

De los diferentes métodos de resolver PnP que se
expusieron previamente en este articulo, se deci-
de implementar el modelo iterativo, el cual ofrece
una menor cantidad de error que los otros restan-



tes para el caso de trabajar con el tipico tablero
de damas o damero como referencia. El algorit-
mo funciona siguiendo una secuencia que consis-
te en: primero aplicar el método iterativo sobre
la imagen de la cdmara y 3 puntos (en este ca-
so, 3 esquinas de los cuadrados del damero) de
ésta. Segundo calcular los vectores de rotacion.
Tercero, transformar los vectores de rotaciéon en
matrices de rotacién y traslacién. Por dltimo, una
vez se obtienen las matrices mencionadas, se apli-
ca una descomposiciéon de dichas matrices de ro-
tacién y traslacién (matriz de proyeccién), para
obtener una matriz de calibracién y rotacion y la
posicién de una cdmara. O dicho de otra manera,
obtener tres dngulos de Euler que nos informan
sobre la rotaciéon que se produce en los tres ejes
del sistema de referencia de la cimara.

Figura 7: Test 3. Comprobaciéon de la rotacién pa-
ra un giro negativo sobre el eje de rotacién X (eje
rojo).

Figura 8: Test 3. Comprobacién de la rotacién pa-
ra un giro positivo sobre el eje de rotacién Z (eje
azul).

Como se puede ver en las Figuras 7 y 8, los resulta-
dos son bastante alentadores. Y para corroborar-
los se ha realizado un test adicional comparando el
valor de los dngulos estimados obtenidos respecto
a los valores de giro de un sensor inercial colocado
en el centro de gravedad del robot. El test ha con-
sistido en ir moviendo el robot en variaciones de
dos grados (angres) tanto en el plano frontal co-
mo en el plano sagital para ver la evolucién de los
angulos ambos sensores, la cdmara (Yeam, Zeam) ¥
el sensor inercial (Yinu, Zima ). En las Figuras 9 y
10 se muestran estos resultados.
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Figura 9: Test 3. Comprobacion de la rotacién pa-
ra un giro negativo sobre el eje de rotacién X (eje

rojo).
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Figura 10: Test 3. Comprobacién de la rotacion
para un giro positivo sobre el eje de rotacién Z
(eje azul).

En el plano del “frame”de la imagen, tanto los gi-
ros grandes en el eje X (eje rojo), como los giros
grandes en el eje Y (eje verde), estdan bien posicio-
nados y el algoritmo responde de manera correcta.
Los valores obtenido son precisos (el error medio
es de 3.2%) y la no se comprueba ningin efecto
negativo antes giros bruscos de la camara.

Para el eje de rotacién Z (eje azul), los resulta-
dos son aun mejores. En primer lugar, tampoco
se observa ningin efecto perjudicial en el calculo
de este dngulo ante giros de la caAmara bruscos. Y
en segundo lugar, la disposicién perpendicular de
este eje al plano de la imagen hace mas facil la ob-
tencién del valor de giro, de tal manera que error
medio para este eje se reduce hasta el 1.4 %.

Sin embargo, cuando nos acercamos a valores mas
pequenos, que estds préoximos al cero, el error au-
menta entorno al 20 % y en algtin caso, incluso has-
ta el 50 %. Ademds hay que afiadir, como aporte
negativo, el ruido que se acompla a la informacién
visual cuando se estd moviendo el robot.



La razén de investigar en angulo cerca del cero
se debe a que el rango de equilibrio del robot es-
tard dentro de estos limites. Los tests ante angulos
negativos han sido iguales a los mostrados en las
Figuras 9 y 10 y por eso no se muestran.

5. CONCLUSIONES

Este articulo asienta las bases para en un futu-
ro realizar un control de estabilidad mediante el
uso de visién artificial. Se ha visto como algunos
métodos que trabajan en el plano de la imagen
2D funcionan bien, aun que no con la suficiente
robustez. Por eso, se pasé a utilizar métodos rela-
cionados con el problema PnP.

Como primera aproximacién, de un algoritmo jo-
ven y aun por mejorar, podemos concluir que cum-
ple con los objetivos propuestos de obtener los
angulos de Euler, y asi proporcionar un posible in-
put al controlador de equilibrio del robot. Aun que
los valores obtenidos no son muy precisos dentro
de los rangos 6ptimos para el equilibrio del robot.

Como trabajos futuros, se han marcado varios ob-
jetivos tanto a corto como a largo plazo. A corto
plazo y en primer lugar se va a pretender buscar
formas de conocer la rotacién de la cAmara sin ne-
cesidad de un objeto conocido (como es en este
caso el damero) para poder utilizar este método
en cualquier tipo de entorno (como podria ser a
través de mapas 3D). En segundo lugar, si no fuera
eficiente el anterior punto expuesto, se veria uti-
lizar como referencia del mundo una pared, suelo
del laboratorio u otro objeto o superficie. Como
requisito indispensable, estos objetos o superficies
deberian ser ortogonales para facilitar los calculos.

A largo plazo podriamos desarrollar dos tareas
mas. Una seria la de implementar el algoritmo
de visién artificial desarrollado en el robot huma-
noide TEO y crear el programa de control para
poder mover el robot humanoide hacia posiciones
de equilibrio. Aqui habrd que tener en cuenta si
el cuello de robot estara fijo o no, para determi-
nar el grado de estabilidad del robot. Y otra serfa
la de intentar fusionar la informacién sensorial de
la camara con otros sensores relacionados con el
equilibrio del robot, como el inercial.
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English summary

Pose Estimation by Artificial Vision
for Balance Control in Humanoid
Robots

Abstract

The main methods to control the balance
of humanoid robots are based on the use of
indicators such as the Foot Rotation Point
(FRI), or the Zero Moment Point (ZMP).
These methods are based on a dynamic
balance control. However, in static situa-
tions, peripheral vision is one of the main
tools of balance control in human beings.
Therefore, this project will focus mainly on
the study of an algorithm that allows to cal-
culate the estimated pose of the robot, and
then, the performance of a bio-inspired sta-
tic balance control of the robot. In this ca-
se, using the artificial vision of the robot
through a kinect camera.

Keywords: Vision, Stability, Control, Hu-
manoid.
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