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Resumen

El objetivo de este Trabajo Fin de Grado ha sido desarrollar un algoritmo de optimizacién para determinar la
posicioén del carril de una via en el mundo real a partir de las medidas tomadas por las cdmaras de un sistema
embarcado en un tren.

Comenzamos con una presentacion general del proyecto en el que se engloba esta tarea. Hacemos también
un breve repaso al estado del arte y a la normativa que debe cumplir un proyecto de este estilo.

Para resolver la tarea hemos desarrollado la cinemética de seguimiento del movimiento de una cdmara con la
cual podremos obtener la posicién en 3D de un punto del carril que aparezca en la imagen en 2D tomada
por la cdmara . Para poder llevar a cabo dicha transformacion, hemos implementado la calibracion para las
cdmaras instaladas. Ambos desarrollos tedricos se explican detalladamente en el documento.

Ademads, hemos modelado matematicamente el perfil de la seccion de un carril. Este perfil teérico es el que
usan nuestros algoritmos de optimizacién para resolver el problema.

El problema propuesto es de tipo matemdtico y combina aspectos geométricos, computacionales y de optimi-
zacién. Para resolver este problema, hemos desarrollado tres algoritmos que nos proporcionan. Explicamos
en que se basa cada uno y cémo los hemos implementado en Python.

Por ultimo hemos llevado a cabo una serie de experimentos para poder evaluar nuestros algoritmos. Estos los
hemos hecho con un banco de pruebas de medidas generadas artificialmente y con datos reales de mediciones

realizadas en trenes.

Por tltimo, hacemos un andlisis de los resultados obtenidos y debatimos sobre los posibles cambios y mejoras
que podriamos implementar en los algoritmos propuestos.
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1 Introduccion

1.1 Historia

La aparicién de las redes ferroviarias en Europa cambi6 drasticamente la vida a sus habitantes [2]. Antes de
su invencion, las personas dependian de otros medios de transporte como los caballos y los carros que no
satisfacian las necesidades reales de las personas. Los viajes eran largos, pesados y peligrosos, y el envio de
mercancias demasiado lento y costoso. Era comiin que algunos productos no llegaran a determinadas zonas
del mundo porque no salia rentable econdmicamente o porque no se podia garantizar que fueran a llegar
en buen estado a su destino. Existian sistemas de railes para vagones en las minas e incluso existian carros
manuales que podian aprovechar dichas vias, pero no fue hasta la invencién del motor de vapor que los trenes
comenzaron a ser una opcion viable y provechosa para la poblacion.

Es por eso que muchos expertos defienden que el motor de vapor fue uno de los cambios necesarios para que
se produjera la Revolucién Industrial. Aparte de lo que supuso en términos de produccién industrial, a partir
de ese momento podian transportar veloz y seguramente lo producido, ademas de maximizar beneficios, lo
cual trajo una época de prosperidad econdmica para los grandes empresarios.

Aunque en sus primeros afios de vida no fue un medio utilizado por las clases bajas, no tardé6 mucho en
extenderse. Tanto que se convirti6 en el medio de transporte usado por una gran parte de la poblacién para ir
al trabajo. Esto produjo un cambio en la concepcion y la perspectiva del tiempo y la distancia. Reduccién en
los desplazamientos laborales, menor tiempo de espera para los envios, abastecimiento de productos que de
otra manera nunca hubieran llegado a determinados lugares...En definitiva, la implantacién de un sistema
ferroviario fue un aspecto diferencial a la hora de analizar el desarrollo e impacto de la Revolucién Industrial
en la vida del pueblo.

La implantacién de estas redes fue un proceso lento debido a la magnitud de las obras requeridas para
garantizar las infraestructuras necesarias y por la gran inversién que este proyecto demandaba. La primera
linea férrea abierta al uso publico para transporte de viajeros y mercancias se puso en funcionamiento en
1825 en Inglaterra [2]. Dicha linea unia las ciudades de Stockton y Darlington, pero puede considerarse que
el primer ferrocarril como lo conocemos hoy en dia no aparecié hasta 1830 cuando se inauguré la linea
Liverpool-Manchester. Esta linea era la encargada de unir el puerto de Liverpool, por donde entraba el
algodén proveniente de América, con la ciudad de Manchester, conocida por aquel entonces por su gran
industria textil. Esto supuso un impacto econémico importante para ambas ciudades, a la vez que ayudé a
aligerar el trafico de las carreteras convencionales.

Ya por aquel entonces comenzaron a instaurarse los primeros estdndares de vias ferroviarias. Tanto en cuanto
al tipo de instalaciones, protecciones y protocolos de comunicacion como las medidas o morfologias que
debian usarse para uniformizar las redes ferroviarias a nivel estatal o incluso continental. Por ejemplo, en
la linea de Stockton de 1825 comentada anteriormente se decidi6 usar un ancho de via de 1,435 m ya que
era el utilizado en las vias mineras y asi se les podia dar una segunda vida a los vagones. Para ello, George
Stephenson (creador de la linea de Stockton y hombre importante en la construccién de la linea de Liverpool)
construy6 una locomotora adaptada a este ancho de via. Tuvieron bastante éxito y se vendieron incluso a
paises extranjeros que habian decidido utilizar 1a misma anchura.
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Sin embargo, esta medida fue pronto cuestionada y se demostré que tedricamente era preferible usar un
ancho de via mayor. Uno de los grandes ferroviarios ingleses, I. Sambard K. Brunel construyé en el afio
1835 la linea Great Western con un ancho de via de 2,10 m. A pesar de su prestigio, no muchos siguieron su
iniciativa, ya que se dieron cuenta que lo mds importante era unificar todas las lineas estatales para facilitar
su interconexién y optimizar la fabricaciéon de locomotoras. Atin asf esta linea sigui6é operando con estas
especificaciones hasta 1882, afio en el que se cambi6 al ancho comiin de 1,435 m.

En Espana, la primera linea se construy6 en Cuba en el afio 1837 con un ancho de 1,435m. Esa misma
anchura se hubiera seguido utilizando en territorio nacional si no fuera porque en 1843, debido a que se
estaba discutiendo la concesién de la linea Barcelona-Matard, el Gobierno nombré una comision para estudiar
el sistema de concesiones ferroviarias. Al afio siguiente, dicha comisién presenté un informe en el que se
recomendaba el uso de un ancho de via de 1,674 m. Como se habia visto en Inglaterra un mayor ancho de via
permitia construir locomotoras mds potentes y emplear gdlibos mas grandes. Aunque también presentaba
inconvenientes, como la dificultad de interconexién con otras redes, en aquel momento parecieron mas
importantes las ventajas. Al final resulté que las ventajas no se aprovecharon, ya que se compraron las
locomotoras inglesas normales y se adopté un gédlibo un poco mayor que el estindar europeo.

A lo largo de las siguientes décadas, se produjo un gran aumento del nimero de redes ferroviarias por
todo Europa. Bélgica, Francia o Alemania, entre otros muchos, formaron redes kilémetricas y complejas
interconexiones entre ellas. Esto supuso un problema en algunos paises debido a dos motivos: la falta de
capital y la mala planificacién. Muchos paises no querian endeudarse con otras potencias por lo que no
pudieron construir al ritmo que deseaban. Otros, sin embargo, construyeron demasiado y para finales de
siglo habia algunos paises que incluso comenzaron a desmontar redes debido a que eran demasiado densas y
suponian costes inasumibles.

Desde entonces hasta practicamente hoy en dia, el tren ha continuado siendo un elemento fundamental en
la vida de las personas y en el crecimiento econdmico de muchos paises. No se podria entender el mundo
como lo hacemos hoy en dia sin este invento. Ademds de las principales redes de cada pais, se construyeron
numerosas redes secundarias que facilitaron el transporte a personas y comunicé comunidades que habian
estado mds aisladas debido a la dificultad de acceso a ellas.

No pasé mucho tiempo hasta que este invento se modificé para poder utilizarlo dentro de las ciudades,
lo que conocemos como el metro. Este medio de transporte es uno de los mds utilizados hoy en dia para
desplazamientos dentro de una ciudad, como puede ser el trayecto al trabajo. La importancia de los sistemas
de metro es cada vez mayor y ello conlleva que numerosos estudios se realicen para mejorar los vehiculos,
las vias o para mejorar su mantenimiento. Aqui es donde entra el papel de la empresa Virtualmechanichs
S.L., donde realicé unas pricticas en el verano de 2019, con su sistema TGMS/vmRail (Track Geometry
Measurement System) y en lo que se centra este trabajo Fin de Grado: el desarrollo de un algoritmo de
optimizacion para estimar la posicién del carril en una imagen.

A lo largo de este Trabajo Fin de Grado se explicardn diversos aspectos del proyecto vmRail, de su cinemética y
de los algoritmos empleados para resolver la tarea encomendada. En lo que queda de Capitulo 1, explicaremos
otras soluciones que se han aplicado o se han estudiado para resolver el problema de posicionamiento de la
via, es decir, el estado del arte. También haremos un repaso general del proyecto vmRail de Virtualmechanichs
S.L.

En el Capitulo 2 mostraremos los desarrollos matematicos que han sido necesarios para resolver dos problemas
de gran importancia a la hora de resolver la tarea: la calibracion de las cdmaras y la creacion de una funcién
que modele el perfil del carril. La calibracién de las cdmaras es imprescindible para poder extraer informacion
de las imagenes captadas por nuestra cimara. Debido a que queremos conocer una posicién en 3D a partir
de una posicién en 2D que nos da la imagen, es necesario crear un modelo de calibracién y definir un
procedimiento para implementarlo. Generar una funciéon que modele el perfil de la seccion del carril sera
imprescindible para resolver nuestro programa de optimizacion, puesto que lo usaremos de referencia para
computar la funcién de coste de nuestro algoritmo, como se explicard en el Capitulo 2.

En el Capitulo 3, por su parte, mostraremos las tres soluciones propuestas, representadas por los tres algoritmos
diferentes que utilizamos para estimar la posicidn del carril. Ademds, realizaremos una serie de experimentos
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para testear las soluciones que ofrecen cada uno y poder determinar cudles son las carencias y puntos fuertes
de cada uno de ellos.

Por dltimo, en el Capitulo 4, analizaremos las conclusiones que obtenemos de las pruebas realizadas en el
capitulo anterior y propondremos posibles mejoras que hagan que nuestros algoritmos sean méas robustos o
proporcionen una mejor respuesta.

1.2 Motivacion

El metro se ha convertido en uno de los medios de transporte mds utilizados en las principales ciudades,
ademds de un claro representante de la importancia de una ciudad. No es casualidad que las mayores redes de
metro se encuentren en las ciudades mas poderosas e influyentes del mundo: Madrid, Pekin, Londres, Mosct,
Nueva York... Por ejemplo, se estima que mds de 60 millones de pasajeros utilizan el metro de Madrid al afio,
llegando a tener picos de hasta 2,6 millones de viajeros en un solo dia, como el dia de Black Friday de 2018

[3].
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Figura 1.1 Ranking de los metros del mundo.

Mirando estas cifras y las que aparecen en la Figura 1.1 podemos hacernos una idea de lo importante que
se ha vuelto este medio de transporte para comprender la vida actual de nuestra sociedad. Para ir al trabajo,
para ir de compras o incluso para hacer turismo, el metro se ha convertido en un elemento fundamental de
nuestras vidas y, en ocasiones, hasta en un icono de la ciudad. Es por ello que se emplean muchos recursos
de los ayuntamientos para mejorar el servicio cada afio y numerosos estudios se hacen para ello.

Aparte de los gastos obvios en personal, construccién de nuevas instalaciones y limpieza, una gran parte de la
inversién de una ciudad en su metro se la lleva el mantenimiento de los trenes y la red vial. Este gasto se hace,
ademds de para poder cumplir lo que dictamina la normativa UNE-EN 13848, por tres razones: disminuir el
riesgo de accidente, aumentar la vida util de los equipos y, por dltimo pero no por ello menos importante,
garantizar un servicio de calidad y con unos estdndares de confort adecuados para sus usuarios.
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Basédndose en estos tltimos pardmetros surge la necesidad de la creacion de un sistema como vmRail. La
empresa Virtualmechanichs S.L. decidi6 crear un sistema novedoso que midiera diversos aspectos de la red
vial, desde la calidad geométrica de la via, las vibraciones que registra el vehiculo a lo largo de un viaje o el
desgaste del perfil del rail. La digitalizacién de este proceso es necesaria para poder obtener la informacién
necesaria para realizar las tareas de mantenimiento preventivo adecuadas para garantizar que todo cumple
con los estdndares minimos. El sistema propuesto se conoce como TGMS, que corresponde a las siglas en
inglés de sistema de medicion de geometria de via (Track Geometry Measurement System).

Este tipo de mediciones se suelen hacer con vehiculos especiales equipados con los sistemas y sensores nece-
sarios para medir la geometria de la via. Hay dos opciones: los trenes laboratorios y los carros auscultadores.
Los trenes laboratorio son vehiculos ferroviarios equipados con muchos sensores tales como Unidades de
medicion inerciales (IMU), laseres de posicién u odémetros entre otros muchos. Estos vehiculos son muy
caros y necesitan una gran inversion por lo que no son muy comunes.

La otra solucién propuesta son los carros auscultadores. Estos son unos equipos que normalmente son
empujados a través de la via por un operario cualificado para realizar la medicién de los distintos pardmetros
de la via. Dependiendo del carro estard preparado para medir unas caracteristicas u otras. El proceso es lento y
tiene que hacerse en horas de no funcionamiento del servicio para no interrumpir el correcto funcionamiento
del sistema.

Sin embargo, lo novedoso del TGMS es que va embarcado en el vehiculo, por lo que podemos aprovechar
los viajes diarios del metro o el tren para tomar las medidas. Ademds, como puede estar funcionando
regularmente podremos detectar los errores o problemas antes que si realizamos unas mediciones periddicas
con los sistemas antiguos. Indudablemente este sistema reduce el trabajo necesario para garantizar la calidad
del sistema vial, mejora la vida ttil de los elementos del vehiculo y garantiza un mejor servicio para los
usuarios del servicio de transporte piblico. Ademds, las soluciones existentes presentadas anteriormente
(carros auscultadores y trenes laboratorios) son soluciones muy costosas, de unos 100.000 € la primera y de
hasta 40M € la segunda [4].

Dentro de este proyecto, que explicaremos con mds detalle en la seccién 1.4, nos encargaremos de trabajar en
el desarrollo de un algoritmo de optimizacidn que nos proporcione la posicion del rail en cada medicion. Para
ello tendremos que buscar cudl es la mejor transformacién espacial afin (Seccién 3.1) que hace que nuestras
medidas se ajusten al carril ideal (Seccién 2.3). Una vez que hayamos encontrado dicha transformacién
podremos calcular la posicién del carril en el mundo real en 3D, lo que nos permitird determinar si se cumplen
los estdndares geométricos de via estipulados por las autoridades pertinentes. En Espaiia, estos estdndares
estan recogidos en las normas UNE de aplicaciones ferroviarias.

Este trabajo Fin de Grado representa una pequeiia parte del proyecto general y se encuadra en el marco de
la Tesis Doctoral de Ingenieria Industrial de Eduardo Briales Palacios [1], que ha sido mi cotutor durante
el desarrollo de este trabajo. Muchos de los desarrollos matematicos expuestos en este documento fueron
realizados por €l o por otros miembros de la empresa y yo los he utilizado para poder resolver la tarea que se
me habia encargado.

Este trabajo se ha implementado en su totalidad en Python ya que es un lenguaje muy potente, con numerosas
funciones ttiles para nuestro trabajo y con facilidad de exportacién a otros sistemas u otros lenguajes. Ademas
se trta de un lenguaje de c6digo abierto, por lo que no nos encontraremos limitaciones a la hora de implementar
nuestro c6digo en el proyecto. Para ejecutar nuestros c6digos y poder realizar los test para comprobar su
validez hemos usado un ordenador con una CPU Intel(R) Core(TM) i7-10750-H 2.60 GHz.
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Debido a la importancia del proceso de medicion de la calidad geométrica de la via, como hemos expuesto
en los apartados anteriores, ya hay ciertos proyectos enfocados en solucionar esta tarea. Vamos a tratar de
explicar el enfoque que se le ha dado a este problema por otros investigadores.

El trabajo propuesto por Yue Yang et al. [5] propone un método preciso y rdpido para inspeccionar la calidad
geométrica de la via. Este estudio comienza con una motivacién parecida a la del vmRail. Las grandes
velocidades que llegan a alcanzar los trenes en estos tiempos (hasta de 300 km/h en algunos casos) ha hecho
que la calidad de la via sea fundamental tanto para el mantenimiento preventivo de las instalaciones como
para evitar accidentes. Un desgaste excesivo del perfil del rail podria incluso provocar el descarrilamiento de
un tren, con las horribles consecuencias que esto supondria.

Los métodos de inspeccién de railes se pueden dividir en dos grandes grupos: los que necesitan contacto
para realiza la medicidn y los que no. Los que no necesitan el contacto, como este, usan diversos sensores
como un laser [6], para poder medir el perfil del rail en cada punto de la via. Ademas, para llevar a cabo este
método es necesario obtener la medida exacta que tendria dicho carril para poder compararlo después con las
medidas y determinar el desplazamiento sufrido respecto a la posicién esperada o deseada.

Para realizar el emparejamiento entre las medidas y el rail ideal se usan diversos algoritmos de matching de
nubes de puntos. Por ejemplo, una buena popuesta para solucionar este problema es usar los algoritmos de
RANSAC (Random sample consensus) o SAC-IA (sample consensus inicial alignment) para obtener una
primera estimacion de la pose inicial [7, 8]. Una vez que tenemos esta primera estimacion, se procede a
realizar un ajuste mas exacto utilizando algoritmos como el ICP (Iterative Closest Point) o alguna de sus
variantes [9—11]. Otros proponen la utilizacién de algoritmos basados en el método de los minimos cuadrados,
aunque estos algoritmos no estdn muy utilizados en este drea, ya que son muy costosos computacionalmente.

Sin embargo, la solucién que propone el estudio que estamos presentando [5] estd basada en el algoritmo
FGR (Fast Global Registration). Este algoritmo introduce el método Gauss-Newton para resolver un problema
de minimos cuadrados no lineal, apoyado por una funcién robusta de estimacion de pesos. Este método no
necesita alineacion inicial y proporciona resultados muy robustos como se puede observar en el estudio
realizado por Koltun et al. [12]. Todas las soluciones comentadas se basan en algoritmos matematicos de
matching y estimacion de posiciones, con diversas variantes que pueden ir desde el peso que se le da a los
diferentes puntos hasta el criterio elegido para emparejar los puntos de las dos nubes de puntos.

1.4 El proyecto vmRail

1.4.1 Introduccion

La empresa Virtualmechanichs S.L. ha trabajado en diferentes proyectos del ambito industrial con diversas
compaiifas, pero siempre centrandose en la simulacién de sistemas y la validacién experimental. La continua
necesidad de comprobar la validez de los modelos tedricos es la que daba sentido al desarrollo de las diversas
soluciones experimentales propuestas por la empresa. Una vez que se desarrollaron los modelos matematicos
necesarios para llevar a cabo el proyecto y se podia plantear aplicar esta solucién en la vida real, se decidi6
transmitir este conocimiento al sector ferroviario industrial.

En el verano de 2019 durante unas précticas en Virtualmechanichs S.L., comencé a trabajar en este problema
y segui hasta diciembre de 2020. La primera tarea que tuve que realizar fue acondicionar diferentes cédigos,
como la calibracién de las cdmaras que veremos en la Seccién 2.2, al lenguaje comiin del sistema final:
Python. Una vez resuelto este problema comencé a trabajar en el desarrollo de los algoritmos de optimizacién
necesarios para poder identificar la poscidn del carril en el mundo a partir de las imdgenes tomadas por las
cémaras del sistema vmRail.

La motivacion de este proyecto, como hemos mencionado antes, es la de poder digitalizar una tarea que hoy
en dia es costosa y poco eficiente. Esta digitalizacién nos permite obtener informacién fiable y poder tomar
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decisiones basandonos en ella. Esto supondria un ahorro de recursos para las empresas mantenedoras del
sector ferroviario, lo cual acabaria repercutiendo en el cliente final, es decir, los usuarios de los sistemas
publicos de transporte.

1.4.2 Caracteristicas generales de vmRail

La solucién propuesta para resolver el problema de la medicion de la calidad geométrica de la via es un
sistema embarcado que se coloca en el propio vehiculo y que cuenta con una serie de sensores y equipos de
procesamiento de datos necesarios para poder ofrecer los resultados esperados. Los sensores en cuestién son
lo siguientes:

Caja de visién S "L | Caja de visién

derecha  TEEF B | <G ¥ izquierda
L — ‘l Direccion :
12 de avance :

Figura 1.2 Sistema compacto de sensores. IMU en el centro de la imagen y las dos cdmaras de vision a los
lados..

e IMU. Se utiliza para medir la aceleracion, velocidad angular y el campo magnético terrestre. También
lleva implementado un algoritmo integrado de estimacion de la orientacién absoluta del vehiculo
basado en algoritmos de fusién de sensores. Son paquetes de sensores que normalmente incluyen
acelerémetros, girGscopos y magnetémetros. A veces, también es comun que incluyan sensores de
temperatura y GPS, entre otros, para mejorar o apoyar las medidas de los otros sensores. Podemos
verlo en el centro de la imagen en la Figura 1.2.

« Sistema de vision artificial. Este sistema estd formado tanto por las cdmaras de video como los ldseres
planos integrados. Esto permite que se pueda realizar una reconstruccién 3D del carril en el sistema de
referencia del vehiculo. Tenemos uno para cada carril, como se puede observar en la Figura 1.2.

* Odoémetro. Se utiliza para la medicion del avance y la velocidad de avance del vehiculo. Para ello
utiliza las lecturas del tacogenerador del vehiculo.

* Sistema de adquisicién de datos. Es el sistema encargado de gestionar los sensores, sincronizar los
datos medidos y enviarlos al ordenador de auscultacién.

¢ Ordenador de auscultacion. Es el encargado de procesar las imdgenes de las cimaras y guardar las
mediciones del resto de sensores.

¢ Ordenador de abordo. Se encarga de gestionar el sistema de adquisicion y la recopilacién de los
datos generados.
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RE
de abordo

WiFi / Ethernet

USB 3.0 USB 3.0
Auscultacién
Carril izquierdo Carril derecho
USB 2.0
< Cémara Cémara <
izquierda c derecha
trigger T trigger

© RS232 Pulsos

IMU Taco

Figura 1.3 Esquema de la arquitectura electrénica y sensorial del sistema.

Con nuestro sistema queremos identificar las posibles irregularidades de la via para poder reconstruir su
geometria. Esta geometria viene dado por cuatro variables independientes, que son el desplazamiento lateral
y vertical de cada uno de los dos carriles. Estos valores se denominan como y'" y z/"" para el carril izquierdo
(left irregularity), y y" y 2" para el carril derecho (right irregularity), como se muestra en la Figura 1.4.
Estos desplazamientos vienen provocados por irregularidades que pueden ser verticales u horizontales, o lo
que es lo mismo, vienen dadas por irregularidades en el ancho de via, la nivelacidn, el peralte y la alineacion,
términos que vamos a definir acorde a la norma UNE 13848 en la Seccién 1.4.3.

=Tir
rir| | \I
Z
rir

ylir y

Figura 1.4 Desplazamientos de los carriles debido a las irregularidades de la via.
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S.R.
del sélido

Solido

Posicion del
carril irregular

Linea central
ideal de la via\

Proyeccidn horizontal
de la linea central ideal

Posicion del
carril ideal

Figura 1.5 Global Frame <X,Y,Z> y Track Frame <X',Y',Z'>.

Para poder modelar las relaciones entre los sistemas de referencia que conforman el sistema, hemos tenido
que usar fundamentos de cinemadtica de multiples sélidos rigidos basados en el libro de Shabana de Dindmica
de sistemas multicuerpo [13]. Esto nos permite conocer en qué posicién del mundo real estd por ejemplo una
medida realizada por la cdmara o por la IMU. Los elementos principales del sistema TGMS son el sensor
inercial (IMU) unido rigidamente al eje de las ruedas, el conjunto de cdmaras y laseres enfocando al lateral
de los carriles (una cdmara y un l4ser por rail) y la sefial del odémetro del vehiculo. El esquema del sistema
estd mejor explicado en las siguiente figuras:

t Linea central de
Xt la via ideal

N

Proyeccion horizontal
de la linea central
h(f de la via ideal

Figura 1.6 Global Frame <X,Y,Z> y Track Frame <X",Y',Z'>.
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Linea central-de
la via ideal

\_/Linea central del
rail ideal

Linea central del
L rail con irregularidades

Figura 1.7 Irregularidades de las secciones del carril en su linea central.

Zt

2Lr

Figura1.8 SR de una seccién transversal de los carriles en la via (rail profiles) ideal y real:
<xlrp’ylrp’erp>7<xrrp’yrrp’zrrp>’<xltd’yltd,led>’<xrld’yrld7zrtd>.
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Coche del
vehiculo

rcam
VA Yy rcam
9 Plano

\ iluminado
por laser

P il o ot
\ e e carrit
i — derecho ideal
Linea central

\__de la via ideal

A /Perfil de carril
"~ derecho real

Figura1.9 SR del vehiculo instrumentado:track frame, wheelset i frame<X"' YV Z"'> y cameras

frames,<chain’chmn ’Zlcam>7 <Xream yream zrcam,

Como se puede apreciar en las Figuras 1.6, 1.8, 1.7 y 1.9, se utilizan seis sistemas de referencia (SR) para
desarrollar el planteamiento del problema. Son los siguientes:

L]

L]

El sistema de referencia inercial y global, global frame (GF) <X,Y,Z>. Es un sistema fijo en el
espacio, se coloca al comienzo del trayecto

El sistema de referencia de la via, track frame (TF) <X',Y',Z">. Ademés de ser un SR es un campo
definido en funcién del valor de la coordenad de arco s, definida a lo largo de la via. La posicién y
orientacion de este sistema de referencia respecto a GF es una funcién del arco s a lo largo de la linea
central de la via.

El sistema de referencia del sélido con el que es solidario el TGMS, al que llamaremos con las
siglas TGMS <X '8, y'8ms 718mss_Este sistema de referencia acompaiia al sélido del vehiculo en el
que se encuentran los sensores, por lo que su cinemdtica estard influenciada por las irregularidades
de la via. Una geometria irregular procard movimientos de este SR en base a la dindmica del sistema
multicuerpo.

Los sistemas de referencia de los railes irregulares del perfil del rail izquierdo, left rail-profile
frame (LRPF), <X'"7,y""P,7I"P> y del perfil del rail derecho, right rail-profile frame (RRPF),
<X"P,Y'""P,7Z""P> Estos sistemas de referencia se definen para cada valor de la coordenada de la
longitud de arco. Estos SR estdn unidos a las cabezas de los carriles para cada una de las secciones
definidas dentro del plano Y'Z'.

Los sistemas de referencia de los railes ideales del perfil izquierdo y derecho,left ideal rail-profile
Jrame (LIDF) y right ideal rail-profile frame (RIDF) Se definen a partir de la posicién del origen
del TF en la linea central de la via.

Los sistemas de referencia de las cimaras izquierda, left camera frame (LCF) <x/c@™ ylcam zlcams,
y derecha, right camera frame (RCF) <Xy 7“@"5 1 as curvas que se forman debido a la
interseccion entre el plano iluminado por el laser y la superficie de la cabeza de los carriles es adquirido
por las cdmaras segun sus sistemas de referencia. El SR se define de tal manera que los ejes Z apunten
al carril y los otros dos ejes formen sendos planos pralelos a los planos de las imdgenes tomadas. Esto
serd de mucha utilidad para realizar el desarrollo matematico de la cinemdtica del seguimiento del
movimiento como se explicard en la seccién 2.1.

Aunque para el desarrollo del proyecto general todos estos sistemas de referencia son de vital importancia,

para el desarrollo de nuestra tarea s6lo haremos referencia a los SR global frame (GF), track frame (TF) y los
de las cdmaras derecha e izquierda.
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1.4.3 Especificaciones de vmRail

Como cualquier proyecto de 4mbito industrial, existen normas y reglas que regulan las caracteristicas que
debe cumplir nuestro sistema. En este caso, se trata de la norma UNE-EN 13848 [14—19]. En estas normas se
definen los conceptos importantes para el proyecto ademds de las condiciones que estos tienen que cumplir.

Primero comenzamos haciendo una serie de aclaraciones y explicaciones de términos que son utilizados para
referirse a las caracteristicas de un sistema vial y que son importantes para seguir el desarrollo del proyecto.
Dichas definiciones se encuentran en la norma UNE-EN 13848-1 referida a las aplicaciones ferroviarias,
centrandose en la calidad geométrica de la via [14].

En la citada norma encontramos las siguientes definiciones referidas a la geometria de la via que vamos a
presentar y explicar. El primero es el sistema de coordenadas de la via. Este se puede ver en la figura 1.10.

[ %]

N
Nz

)

"

Figura 1.10 Sistema de coordenadas de una via segtin la norma UNE referente a la caracterizacién geométrica
de la via.

Como podemos ver en la figura anterior, el sistema de referencias estd definido por (3) y determina la direccion
X como la direccién de avance del vehiculo, Z la altura e Y el movimiento a lo largo del ancho de via. Ademads
se define la direccién de avance del desplazamiento como (1) que coincide con la direccién del eje X. Por
ultimo, se muestra la superficie de rodadura (2) que, como su nombre indica, es la superficie sobre la que
se mueven las ruedas del tren o Metro. Formalmente, su definicién es la superficie curva definida por el
desplazamiento longitudinal de una linea recta perpendicular al eje de la via y tangente a ambas tablas de
rodadura. La tabla de rodadura es la superficie superior de la cabeza del carril.

La segunda definicién importante que nos presenta la norma, es el ancho de via G. Este es la menor distancia
entre lineas perpendiculares a la superficie de rodadura cuya interseccion con cada perfil de la cabeza del
carril estd situada en el punto P, en el rango de 0 a Z, por debajo de la superficie de rodadura. Z,, siempre es
14mm. Cabe definir también, que la cabeza del carril es la parte superior de su seccién, mientras que el alma
es la parte delgada intermedia y la base es la parte inferior que se apoya en el suelo. Para la definicion de
esta ancho de via hace falta diferenciar entre dos situaciones: cuando la cabeza del carril estd desgastada y
cuando no, ya que esto hace que cambie la posicion del punto P. Se puede apreciar esta diferencia facilmente
comparando las dos imdgenes siguientes (Figuras 1.11y 1.12)
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90°

_“\i 4p 4p [ ;I'_

Figura 1.11 Ancho de via para carril nuevo.

}_IQO“ 90°

2
P Y

Figura 1.12 Ancho de via para carril desgastado.

La tercera definicion es la de nivelacion longitudinal, que es la variacién Z, segiin el eje Z de alturas
consecutivas de la tabla de rodadura de cada carril, expresada como la desviacién de la posicion vertical
media. Podemos también verlo definido graficamente en la Figura 1.13. En ella se marcan la tabla de rodadura
(1) y la linea de referencia (2), elementos importantes para definir el movimiento del vehiculo sobre el carril.
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Figura 1.13 Nivelacién longitudinal de la via.

La siguiente definicion es la de nivelacion transversal. Esta queda definida por la diferencia en altura de tablas
de rodadura adyacentes calculada segtn el dngulo entre la superficie de rodadura y un plano de referencia
horizontal. Se expresa como la altura del cateto vertical de un tridngulo rectingulo con una hipotenusa de
valor igual al ancho de via nominal més el ancho de la cabeza del carril, redondeado a los 10 mm mas
préximos. Esto puede apreciarse en la Figura 1.14.

NOTA Para anchos de via nominales de 1 435 mm la hipotenusa es de 1 500 mm de longitud.
Para anchos de via nominales de 1 524 mm I hipotenusa es de 1 600 mm de longitud

Para anchos de via nominales de 1 668 mm Ia hipotenusa es de 1 740 mm de longitud

Figura 1.14 Nivelacion transversal de la via.

A continuacién definimos el término de alineacion. Se trata de la variacién y,, segtin el eje Y de posiciones
consecutivas del punto P sobre cada carril, expresada como desviacion de la posicion horizontal media (Iinea
de referencia). Esto se ve reflejado en la Figura 1.15
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Figura 1.15 Alineacion.

La ultima definicién necesaria es la de alabeo, que es la diferencia algebraica entre dos nivelaciones transver-
sales tomadas a una distancia de sepracion definida, expresada generalmente como un gradiente entre los dos
puntos de medicion.

En esta norma, ademds de definir los conceptos y términos importantes se estipula la manera de medirlos, los
requisitos que deben cumplir tanto los sistemas de medicién como las instalaciones medidas y el rango de
validez de los valores tomados.

=Tir
rir| \ \I’
Z
rir

Figura 1.16 Desplazamientos de los carriles debido a las irregularidades de la via.

Las irregularidades que midamos con nuestros instrumentos de medida las podremos utilizar para reconstruir
la geometria de la via. Dichas irregularidades se representan como una traslacién en el plano YZ para cada
uno de los carriles (Figura 1.16). Los valores se miden como y'", 7/'" para el carril izquierdo y y"", 7" para
el derecho. El superindice ir significa irregularities.

La norma establece que estas irregularidades se deben medir y clasificar en estas categorias:
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 Las irregularidades laterales (Figura 1.17)

* Las irregularidades verticales (Figura 1.18)

Carril Izquierdo

\ —

vt 3 Linea central de
Ancho de via ideal
Xt via ¢
— ] Alineacién
kLl’nga central de
via irregular

l;:§lt\

—

Carril Derecho

Figura 1.17 Irregularidades laterales.

Linea central de
via ideal

xt |Peralte Nivelacion

Linea central de
via irregular

Figura 1.18 Irregularidades verticales.






2 Modelado matematico del problema

En este capitulo vamos a mostrar todos los desarrollos matematicos utilizados en el transcurso de este Trabajo
Fin de Grado. Principalmente son 3 los problemas que requieren una explicacién profunda: la cinemadtica de
las cdmaras, la calibracién de estas y el modelado de la curva del perfil del carril ideal.

2.1 Cinematica del seguimiento de movimiento usando visién por computador

2.1.1 Cinematica de la camara

En esta seccién procedemos a explicar la cinematica usada para encontrar el movimiento de un cuerpo usando
una cdmara [1], que equivale al modelo que vamos a usar para identificar las posiciones en 3D en el mundo
de los puntos capturados por nuestra cdmara embarcada en el metro.

Figura 2.1 Modelo esquemitico de una cimara estenopeica.

Para comenzar, necesitamos mostrar el modelo esquemadtico de una cdmara. Para ello usamos lo que es
conocido como modelo pinhole de una cdmara. Estd inspirado en las cdmaras antiguas (Figura 2.1) que
se usaban al principio de la era de las cdmaras. La luz entraba a la cdmara a través de un pequefio agujero
y la imagen se iba formando en la parte trasera de una caja oscura donde se habia colocado una placa
fotosensible. Hubo numerosos estudios de cdmo afectaba el tamafio de la apertura, el material utilizado para
capturar las imdgenes y el dngulo de dicha placa. Aunque las cdmaras modernas ya no usan este principio de
funcionamiento, sino que usan lentes, este modelo sigue siendo muy utilizado para relacionar la posicién de
los puntos de la imagen con su posicién en el mundo real. La cimara que vamos a utilizar es la que aparece
en la figura 2.2

17
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Figura2.2 Cdmara Ximea xiQ USB3.0 MQO03CG-CM. Cédmara de tamafio reducido, muy util para esta
aplicacion.

image
sensor
plane

Figura 2.3 Vectores de posicion en el sistema de referencia de la imagen y de la camara.

Asumiendo que un punto P del mundo real aparece como P’ en la imagen como puede observarse en la parte
derecha de la Figura 2.3, podemos definir los vectores de posicion de ambos vectores de la siguiente manera,
siendo f la distancia focal de la cdmara:

/
y; i,
- P
= |uf|, 0" = u;” 2.1
P
U ~f

La barra superior de los vectores significa que las coordenadas de dichas componentes estin referenciadas
al sistema de referencia de la camara. Mds tarde se introduciran dichas variables en el modelo del mundo
. . . . / .
real. Si observamos la parte izquierda de la Figura 2.3 se puede ver claramente que el valor de uf siempre es
— — / , . :
—f. Ademds, podemos observar que los vectores @¥ y a¥ estén relacionados porque son colineares y sus
componentes cumplen la siguiente expresion:

=2 ="z 2.2
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Esta ecuacion la sacamos si aplicamos el teorema de Thales a los tridngulos similares que forman los vectores
de posicién con sus componentes. La ecuacién 2.2 también puede escribirse de la siguiente manera:

o = Lap 2.3)

Nx

Figura 2.4 Sistemas de referencia en el plano de la imagen.

En la Figura 2.3 podemos ver la representacion de la imagen o plano del sensor. Las componentes en este
sistema de los vectores de posicién n® no estdn representadas en unidades de longitud sino en pixeles. Un
pixel es la unidad minima de medida de una imagen. Representa cada uno de los puntos que forma la imagen
en cuestiéon. Podemos ver que los vectores n” y Tl (proyeccién de o enel plano de la imagen) pueden
relacionarse entre ellos si realizamos las siguientes suposiciones:

* 1. El eje 6ptico z°“™ es perpendicular al plano del sensor y x“" e y°““" son paralelos a x™ e y™
respectivamente.

* 2. El eje Gptico z°“™ intersecta al plano del sensor exactamente en el centro, de manera que el punto de

o_ [NX/Z

interseccionn™ = | /2} , siendo N, y N, el nimero total de pixeles en las direcciones x e y.
y

- / . . .
Segiin estas condiciones, el vector ¥* contiene los siguientes elementos:

Pl
W= | 2.4)
Y
Es sencillo determinar que:
P’ o, lr_ o =P
n =n +-v =n" —-su, (2.5)
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donde s es una constante que nos proporciona el tamafio del pixel en ancho o largo en metros (la mayoria de
las cdmaras usan el mismo tamafio de pixel aunque hay algunas que lo cambian). Para llegar a esta conclusién
hemos tenido que usar las ecuaciones 2.3 y 2.4.

2.1.2 Coordenadas homogéneas de un vector

En este momento, es conveniente introducir el concepto de coordenadas homogéneas de un vector, ya que es
una herramienta muy utilizada en la teorfa de visién por computador y serd introducida posteriormente en
el desarrollo de esta seccién. Un vector, en 2D o 3D, se representa por 3 o 4 componentes respectivamente
cuando usamos coordenadas homogéneas:

, av,
v= { *} = v=|av|, ¥V=hom(v), (2.6)
vy B
bw,
W.X
W= [w, = w= Z:} , W =hom(w), 2.7
W, e

donde v y w son las versiones homogéneas de vy w, y a y b son niimeros reales no nulos, que representan
un factor de escala. Para obtener v y w a partir de sus coordenadas homogéneas solo necesitamos dividir las
dos o tres primeras componentes (dependiendo de si estamos en el caso 2D o 3D) por la dltima. Claramente
el valor de los factores a y b es irrelevante, ya que se puede realizar una rdpida conversion si se cambia el
factor. Podemos ver en la siguiente expresion que tanto v; como v, son representaciones en coordenadas
homogéneas de un mismo vector v y que ambas son equivalentes.

X
vl= jav,| = |cvy| =V2 (2.8)

2.1.3 Parametros intrinsecos de la camara

1 .z z / 7 . .z .z
Utilizando la representacién homogénea del vector n® , segiin lo explicado en la Seccién 2.1.2, la ecuacién
2.5 puede ser escrita de la siguiente manera, lo que nos va a permitir introducir el concepto de matriz de
pardmetros intrinsecos de una camara M™,

o0 M7 rgf
/ s X .
=10 I % | =Mma® (2.9)
0o o0 1] &”

La matriz MI™ es una matriz 3x3 que relaciona la posicién en coordenadas homogéneas de un punto de la
imagen con su posicién en el plano de la cdmara. Los pardmetros intrinsecos son N, N, f y s.

Esta ecuacién 2.9 relaciona la posicién de los puntos de la imagen n® con sus posiciones en el mundo real
uP'. la ecuacién puede usarse en una Unica direccién: podemos obtener la posicion en el sistema de la cimara
una vez que conocemos la del mundo real, pero no al contrario. Para obtener la posicién en la imagen tenemos
que aplicar la ecuacién 2.9 y aplicar la operacién n® = hom™! (QP/), que consiste tnicamente en dividir las
dos primeras componentes de las coordenadas homogéneas entre la tercera (asumiendo que estamos en un
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caso de transformacién 3D-2D) y ya obtenemos las coordenadas en el plano de la imagen. Sin embargo, no

podemos aplicar la misma técnica a los puntos de la imagen, porque no podriamos obtener el valor de @',

Esto es consistente con la idea de que no podemos obtener una posicién 3D a partir de una imagen 2D. Para
solucionar esto se podria utilizar un plano ldser u otras técnicas. Para esta aplicacién hemos usado el laser
que aparece en la figura 2.5.

||H\|HH|HH
8

‘H EHI

Il
9 1 =10

y

240y

Figura 2.5 Ldser rojo de proyeccién plana.

La definicién de los elementos de M™ solo puede ser obtenido a partir de los pardmetros intrinsecos si la
suposicion asumida anteriormente es vélida: el eje Optico es perpendicular al plano del sensor de la cdmara
en el punto central. En caso contrario, la matriz tendria la siguiente forma:

o Ja oy n?
M™=10 B n? (2.10)
0 0 1

Esta matriz tiene la misma forma que la definida anteriormente en la ecuacién 2.9, con la excepcion del
término Y no nulo, que representa la asimetria de los ejes de la imagen. Por lo tanto, para encontrar los valores

de los pardmetros intrinsecos debemos encontrar los valores de « , 7, B y n©.

2.1.4 Parametros extrinsecos de la camara

Asumimos que la posicién y la orientacion de la cdmara con respecto al sistema de referencia del mundo
<X,Y,Z> esté definidas por el vector r®®™ y por la matriz de transformacién de la cdmara A“®™ ambas
mostradas en la Figura 2.6 . Por lo tanto el vector de posicion de cualquier punto P, utilizando la definicién
de transformacion afin, estd definido por la siguiente ecuacion:

rP = peam 4 AcamgP 2.11)
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cam

Figura 2.6 Posicion de la cdmara en el mundo.

Esta dltima ecuacién puede ser invertida, ya que A®™ es ortogonal, y obtendriamos la posicién del punto
respecto al sistema de referencia de la cdmara:

ﬁP — (Acam)T(rP o rcam) (2.12)

La expresién puede escribirse de una manera méds compacta utilizando la matriz de transformacién 3x4, algo
ques es muy comun cuando tratamos con cinemadtica de robots:

P

af = [(A@m)T  _peam] {ﬂ =M {r } (2.13)

La matriz M®! es la matriz de los pardmetros extrinsecos, que nos proporciona la posicién y orientacién
de la cdmara respecto al sistema de referencia del mundo. Este sistema de referencia del mundo es el que
hayamos definido como referencia absoluta de nuestro sistema. Como hemos explicado en la seccién 1.4,
para nuestro proyecto este sistema es el que se encuentra en el punto medio entre los dos rafles y acompaia
solidariamente al cuerpo del tren durante su movimiento.

2.1.5 Relacion entre puntos de la imagen y puntos del mundo

Sustituyendola ecuacion 2.13 en la ecuacién 2.9 obtenemos lo siguiente:

/ . rP
BP — MlntMeXt |: | :| (214)

Esta ecuacion relaciona la posicion de los puntos en la imagen y la posicién de dichos puntos en el mundo.

Como se ha explicado anteriormente en la ecuacion 2.9, esta relacion es unidireccional, podemos obtener
/

n' conocido n?, pero no al contrario. Esta tiltima ecuacién 2.14 puede escribirse también de la siguiente

manera, donde ¢ representa un factor de escala desconocido:
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P . P
c {“1 ] — MMtV [rl] (2.15)

2.1.6 Seguimiento de movimiento usando visién por computador

Como hemos explicado a lo largo de la seccidn el seguimiento de un punto P no puede ser realizado usando
una Unica cdmara, puesto que nos faltaria una componente por determinar. Sin embargo, esto es posible si
dicho punto P se mueve sobre una superficie cuya ecuacién en el sistema del mundo es conocida. Asumimos
que la ecuacién de esta supuesta superficie tiene la forma f(x,y,z) = 0. Si le afiadimos esta ecuacién a la
ecuacion 2.15 obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones algebraicas:

c {HP/] — Mntppext [rp]
1

f(rf,r;),l’f)

(2.16)
0

Este es un sistema de 4 ecuaciones con 4 incégnitas: las tres componentes de ¥ y el factor de escala c. Un
caso particular de esta ecuacion ocurre cuando el punto P se mueve sobre un plano. En este caso el sistema
de ecuaciones anterior (Ecuacién 2.16) queda de la siguiente manera:

c |:nP/:| _ MintMext [rp]
1 1

Arf+Br§+Cr5+D:0

2.17)

Las constantes A, B, C'y D son los pardmetros que definen nuestro plano, y se corresponden con las compo-
nentes del vector normal a é] mismo. Si dicho plano es, por ejemplo, el plano <X,Y > nuestra ecuacioén 2.17
se transforma quedando con la siguiente forma:

nPI int t
c — MMM (2.18)

] \<\-U *‘L’U

Con este ultimo cambio, ya solo tendriamos 3 ecuaciones y 3 incégnitas, simplificando su resolucion.

Por dltimo, estudiaremos el caso en el que tengamos dos cdmaras observando el punto P. En este caso, seria
posible realizar el seguimiento del movimiento sin conocer la ecuacién del plano o superficie por la que se
desplaza nuestro punto de interés. Si les llamamos cdmara 1 y cdmara 2, por ejemplo, las ecuaciones que
resolverian el problema de seguimiento del punto P formarfian el siguiente sistema:

P . P
Cq nll — MllntM‘iXt |:rl :| =0

" ‘ - (2.19)
SR

0

Los subindices 1 y 2 hacen referencia a qué cdmara pertenecen los puntos. Este sistema de ecuaciones 2.19 es
sobredeterminado pero compatible, con 6 ecuaciones y 5 incdgnitas. Podrian ser resueltas por un algoritmo
de minimos cuadrados basado en la pseudoinversa de la matriz de coeficientes.
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Una vez descrito el modelo de sistemas de referencia y vectores que vamos a usar para resolver el problema,
podemos darnos cuenta de que dependemos de la correcta calibracién de las cdmaras para obtener las matrices
Mi" y M, Es por ello que el problema de la calibracién de las cdmaras es necesario y muy importante.
Dicho proceso y la técnica utilizada para ello se tratardn mds adelante a lo largo de este capitulo, en la Seccién
2.2.

2.2 Calibracion de las camaras

Como hemos explicado en la Seccién 2.1, para poder obtener la posicién 3D de los puntos que obtenemos de
las camaras en 2D, debemos aplicar algtn tipo de proceso de calibracién que nos permita obtener informacién
métrica de las imagenes. Al ser un proceso necesario para poder utilizar las cdmaras en proyectos de este tipo,
ha sido un 4mbito en el que se han desarrollado numerosas soluciones utilizando distintas técnicas. A grandes
rasgos podemos dividir estas técnicas en dos categorias: calibracién fotogramétrica y auto calibracion. Sus
principales caracteristicas son:

* Calibracion fotogramétrica. La calibracion se lleva a cabo con la observacién de un objeto 3D del
que se conoce su geometria. Normalmente este objeto estd compuesto por varios (dos o tres) planos
colocados perpendicularmente entre ellos. este proceso requiere costosos aparatos de medicion y
calibracién pero da resultados muy eficientes y robustos.

L]

Auto calibracién. Las técnicas englobadas en este conjunto no necesitan un objeto de calibracion.
Desplazando la cdmara antes una imagen estitica podemos obtener pardmetros intrinsecos de la cimara.
Teéricamente, con tres desplazamientos de la cdmara podriamos obtener la reconstruccién 3D de la
imagen. Estas técnicas son muy flexibles y nos permiten obtener resultados sin necesidad de otros
aparatos externos, ya sean de medida o calibracién. Sin embargo, hay muchos pardmetros que estimar
por lo que si el proceso no se hace con suficiente precision podemos obtener resultados poco fiables.

Para este proyecto hemos decidido usar el método propuesto por Zhengyou Zhang, encuadrado en la primera
categoria de algoritmos de calibracién expuestos anteriormente. Para esta calibracion inicamente necesitamos
que la camara observe un patrén planar (Figura 2.7) en al menos dos orientaciones diferentes conocidas. El
modelado matemadtico del problema lo hemos tomado de [1] y la tarea que realizamos fue implementarlo en
Python para poder ser integrado en vmRail. Pasamos a explicar dicho proceso de calibracion.

2.2.1 Calibracién de camaras usando el método de Zhang

El método presentado por Zhang en el afio 2000 en [20] calcula los valores de las matrices Mint y M
para una cdmara dada. En la versién que hemos utilizado [1], utilizamos el patrén de calibrado conocido
como ChessBoard Pattern, que como su nombre indica, es una plantilla con cuadrados blancos y negros.
Podemos ver en la Figura 2.9 dicho patrén y la configuracion habitual que se usa: tres patrones ortogonales
entre si formando un triedro rectangular. El vértice de dicho triedro se toma como origen de coordenadas
del sistema <X,Y,Z> y los 3 patrones representarian los planos <X,Y > (horizontal), <Y,Z> ( panel trasero) y
<X,Z> (panel lateral). El objetivo dltimo de calcular estas matrices es que sin ellas no podemos ser capaces
de, a partir de las coordenadas 2D de los puntos en la imagen, obtener la posicién 3D en el mundo real.
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Figura 2.7 Patr6n de calibracién utilizado.

Figura 2.8 Patr6n de calibracién cdmara izquierda.
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Figura 2.9 Patrén de calibracién camara derecha.

El método de Zhang requiere como datos de entrada la posicién de unos puntos en el mundo, el vector rf, y
su correspondencia con los puntos de la imagen n® . En este ejemplo, hemos utilizado 10 puntos en cada uno
de los planos, lo que resulta en un total de 30 puntos de calibracién. La Figura 2.10 nos muestra la posicién
de los puntos de calibracion en el sistema de referencia de la imagen a la izquierda, y a la derecha en el
sistema de referencia del mundo. Estos puntos no se corresponden con los representados en la Tabla 2.1, pero
sirven para ejemplificar como serfan dichos puntos. Lo que buscamos ahora son las matrices de parimetros
intrinsecos y extrinsecos de la cdmara para poder pasar de nuestros puntos 2D de la imagen a las posiciones
3D de dichos puntos en el mundo real.

. IMAGE POINTS WORLD POINTS
380 - ot =

250

0.1+
200

i 5 i i i B | a1 = S
550 600 850 700 750 800 ! p2 02

Figura 2.10 Puntos de calibracién en la imagen (izq.) y en el mundo (dcha.).
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Cuando tenemos las coordenadas de los puntos seleccionados y medidos para realizar la calibracion de la
cémara, el método de calibracién de Zhang sigue 4 pasos:

* Encontrar las matrices de homografia
* Calcular los pardmetros intrinsecos
* Calcular los pardmetros extrinsecos

* Optimizar los pardmetros intrinsecos e extrinsecos calculados anteriormente

Tabla 2.1 Vectores de posicién de los puntos de calibracién en los sistemas de la imagen y del mundo.

Plano X-Y Plano X-Z Plano Y-Z
¥ (pix.) P (mm.) n” (pix.) 7P (mm.) n” (pix.) P (mm.)
674 [ 254 | 25 | 25 | 0| 657 [ 232 | 25 | O] 25 | 683 [ 227 |0 25 | 25
686 | 273 | 75 | 75 | 0] 629 (206 | 75 |0 | 75 | 714 [192 |0 | 75 | 75
697 | 296 | 125 | 125 | 0 | 596 | 177 | 125 | 0 | 125 | 747 | 154 | 0 | 125 | 125
712 | 322 | 175 [ 175 | 0 | 558 | 145 | 174 | 0 | 175 | 784 | 110 | 0 | 175 | 175
709 [258 | 25 | 75 |0 653 | 193 | 25 [0 | 75 | 679 | 189 [0 | 25 | 75
745 [ 262 | 25 | 125 | 0 | 647 | 153 | 25 |0 | 125 | 675 | 149 | 0 | 25 | 125
782 269 | 25 | 175 |0 | 642 [ 110 | 25 |0 | 175 | 671 | 106 | 0 | 25 | 175
651 | 268 | 75 | 25 | 0| 633 (246 | 75 | 0| 25 | 717 [ 232 |0 | 75 | 25
627 | 283 | 125 | 25 | 0| 607 | 261 | 125 | 0 | 25 | 753 | 236 | 0 | 125 | 25
599 [ 301 | 175 | 25 | 0| 579 [ 277 | 175 | 0| 25 | 791 | 241 | 0 | 175 | 25

La matriz de homografia representa la transformacién homografica que sufren los puntos para pasar de
un sistema a otro. La homografia es toda transformacién proyectiva que determina una correspondencia
entre dos figuras geométricas planas, de forma que a cada uno de los puntos y las rectas de una de ellas le
corresponden, un punto y una recta de la otra. A continuacion, pasamos a explicar detalladamente cada uno
de los pasos que acabamos de exponer.

Busqueda de las matrices de homografia

La aplicacién de la ecuacién 2.15 a los puntos de los diferentes planos definidos por nuestro modelo de
calibracién (Figura 2.10) nos porporciona una transformacion plano-plano también conocida como homografia
[1]. Debido a que las primeras 3 columnas de nuestra matriz M®* representan una matriz de rotacién, pueden
ser interpretadas como las componentes de los vectores unitarios del sistema del mundo representados en el
sistema de la cdmara. Esto se modela matematicamente de la siguiente manera:

Mext — [(Acam _f.cam)] _ Fwd de l_(Wd _l-.cam)} , (2.20)

donde el superindice wd representa el sistema de referencia del mundo (wd=World). La aplicacién de la
ecuacion 2.15 a los puntos X-Y da lugar a la siguiente expresion:

— Mint Fwd jvd —eam)] (2.21)

=Sy

c [HP} — Mint Fwd de kwd 7f.cam)]

— O\J“tx\g

Si llamamos matriz de homografia a a la siguiete matriz 3x3:
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HXY _ Mint Fwd jwd _f.cam)] ; (2.22)

entonces la ecuacién 2.21 puede ser reescrita de la siguiente manera:

] [E E e
c(nf| = [HY Hy HY||r (2.23)
rl[Ey HR OHE] L1

Debido a que tenemos 10 puntos en cada plano, podriamos escribir 10 versiones de la ecuacion anterior 2.23.
Ademas, para cada punto P el factor de escala ¢, que aparece en la ecuacién anterior, cambia y lo podemos
calcular de la siguiente manera:

c=Hyrl + Hy r) + Hyy' (2.24)

Sustituyendo este resultado en la primera y segunda ecuacién del sistema descrito (Ecuacion 2.23) y
reordenando los términos, obtenemos la siguiente expresion:

(2.25)

(HYY L+ Y P+ B )nt — (HY rF + HY D+ HY) =0
0

P
.X
XY, P XY, P o P XY, P | XY, P
(Hzy ry +H3y'ry H33)) (Hay ry +H3y y+H )

Considerando los elementos de la matriz de homografia como las incdgnitas de un sistema formado por dos
ecuaciones homogéneas lineales, la ecuacion 2.25 podria reescribirse como:

=Ny
<
~
<

O Y [ LY@ Y 0 26)
r,

(@]
o
o
|
R\‘g
|
V\'U
|
—_—
Al -Ratiav]
Xﬁ-g
<
~
<

La matriz tiene una dimensién de 2x9 y depende de la posicion del punto P en la imagen y
en el sistema de referen01a del mundo. Por su parte, la matriz HXY contiene los términos de la matriz de
homografia para el plano <X,Y> y tiene un tamafio de 9x1. Podemos observar que podemos obtener un
conjunto de dos ecuaciones homogéneas para cada uno de los puntos P en el plano <X,Y>. Agrupando todos
los resultados, nuestra ecuacién queda de la siguiente forma:

LiXY( P P)

LYY
%(Y
C XY = LXYAXY —, (2.27)

LXY
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donde LXY es una matriz 2nXYx9, siendo nXY el nimero de puntos utilizado para la calibracién en el plano
<X,Y> (en este caso nXY=10). Debido a que el sistema de ecuaciones 2.27 es homogéneo, podemos obtener
soluciones no triviales para HAXY si el sistema es sobredeterminado (mds ecuaciones que incégnitas). En este
caso se puede demostrar que la solucién dptima del sistema 2.27, utilizando la minimizacion de la suma de
errores cuadréticos como criterio, es el autovector asociado al menor autovalor de la matriz (LXY)TLXY,
Formuldndolo con una nomenclatura parecida a la que usaremos cuando lo implementemos en Python, la
busqueda del valor 6ptimo queda de la siguiente manera:

[A,0] = eig((LXY)TLXY)
[Aimins imin] = min(2) (2.28)
ﬁXY = ¢( 7imin)

El razonamiento que hemos hecho para el plano <X,Y > podria plantearse andlogamente para los otros dos
planos que necesitamos calibrar (<X,Z>, <Y,Z>) para encontrar las matrices HX2 y HYZ. Debido a que el
sistema es homégeneo, con este procedimiento obtenemos HXY multiplicado por un determinado factor de
escala. Esto significa que eAXY es también solucién del sistema, siendo e cualquier ndmero real.

Busqueda de parametros intrinsecos

Tomando como punto de partida la ecuacién 2.2.1, podemos deducir que los vectores unitarios i"% y j*¢
son la primera y la segunda columna de la matriz (M™)~"HXY lo cual representamos en las siguientes
expresiones:

iwd _ (Mint)f 1 hi(Y7

= (M) XY (2.29)

donde h}XY es la i-ésima columna de HX”. Ahora intentaremos representar la ecuacién anterior en forma
matricial. Debido a que i"® y j*¢ son vecores unitarios y ortogonales, podemos deducir las siguientes
ecuaciones, donde (M™)~T = ((Mint)~1)T,

Gwd)Tjwd =0 ) .
(iwd)T = ) ] (hi(Y)T(Mmt)T(MTm)ilh%(Y =0 (2.30)
EWd _ (de)Tde (hi(Y)T(Mmt)fT(Mmt)flhi(Y _ (h%(Y)T(Mmt)fT(Mmt)flh;(Y =0

Utilizando notacién matricial, la matriz B se define de la siguiente forma:

1 7 ny-nip
a? aZB o a? o
B= (Mint>—T(Mint)—1 — _# a% + ﬁ oy le;nxﬁ _ % (2.31)
ny-nlB  nly-nlB Y (Py-nPB)  (n))?
B I A iy L

Esta matriz ha sido calculada explicitamente en término de los pardmetros intrinsecos de la cdmara 2.10 y
podemos observar que B es una matriz simétrica. La ecuacién 2.30 incluye 3 productos de la siguiente forma:
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(YY) BRYY =
= (b0 hEYREY +hEYREY hEYREY  hEVhEY + bR hEVhEY +hEV RS hEYhYY]

—VXYB
(2.32)

La matriz V Y tiene una dimension de 1x6 y estd contruida usando los elementos de HXY, mientras que la

matriz B es una matriz 6x1 que contiene los elementos de B. Utilizando esta nomenclatura, las dos ecuaciones
de 2.30 pueden reescribirse como:

VXY .
{ xy 2 XY} B=0 (2.33)
Yiu — V22

A partir de las matrices HX? y HYZ podemos obtener 4 ecuaciones mas como esta, lo que nos definiria el
sistema completo, que tendria la siguiente forma:

X7 12 X7 B - Vﬁ == O (234)

Donde podemos observar que la matriz V tiene un tamafio 6x6. Haciendo el mismo razonamiento que hicimos
para la busqueda de los valores de las matrices de homografia en la Seccién 2.2.1, podemos resolver el
sistema ya que vuelve a ser un sistema homogéneo lineal. Nuestro problema se puede formular de la siguiente
forma [1]:

[A,0] =eig(VTV)
[)me? mm] - I’}’lll’l(l) (235)
ﬁ ¢( ! mm)

El dltimo paso consiste en encontrar la relacion entres las componentes de la matriz B y los pardmetros
intrinsecos de la cdmara. Esto puede realizarse utilizando las siguientes férmulas explicitas:
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o _ B12B13 _BIIB23

no =
Y BBy — B,
B%3+”y0(312313—311323>
A=B,—
By,
A
o0=—y)—
By, (2.36)
B =—\/AB,B,,By, — B,
__Bha’p
A
O_VL;)_BB“
ny = B 1

Busqueda de parametros extrinsecos

A partir de la ecuacion , los vectores unitarios del sistema del mundo se representan como:

R = (M) XY

. T (2.37)
R = (M) mYY

En las ecuaciones recién escritas, el superindice XY representa que los vectores unitarios han sido calculados
a partir de las matrices de homografia XY y e representa el factor de escala incdgnita que puede ser solucién
de nuestra matriz de homografia, como hemos explicado en la Seccién 2.2.1. Debido a que los vectores son
unitarios, podemos calcular el valor de e como:

1
€ = <%
Mint 71hXY
IO h] .
62 =

(M)~ h |

En el caso ideal e = e; = ¢,. Sin embargo, debido a que el cdlculo de HXY se ha realizado haciendo una
aproximacion de minimos cuadrados, en la prictica podemos comprobar que e, # e,. Utilizando este ultimo
resultado, podemos calcular de nuevo los vectores unitarios del sistema del mundo:

wd (Mint 7lh¥Y
IXY = T TTRXY ]
[[(veint) ~ThyY |

(Mint 71h§Y

(2.39)
e L B
[ (M) THY|

Lwd _ swd swd
kxy = ixy XJjxy

El vector de posicion del origen del sistema de referencia de la cdmara 2.6 se representaria de la siguiente
manera usando los dltimos cdlculos mostrados:

€1 +ez

f§a§n — —e(Mint)71h§Y _ 5

(M)~ ThyY (2.40)
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Como puede apreciarse, hemos aproximado el factor de escala e como la media de los dos errores e, y e,
definidos previamente. Utilizando estas expresiones, la matriz de pardmetros extrinsecos de la cimara puede
calcularse a partir de la matriz de homografia del plano XY como:

Mgy = XY Xy kXY ¥ = [(Adh -3 (2.41)

Debido a que la matriz de homografia viene de una aproximacién, como hemos puntualizado anteriormente
en esta seccion, la resultante obtenida de A§Y" no es exacta y no cumple la propiedad de ortogonalidad de las

matrices, es decir (ASA™M)7 £ (A$3M)~!. Existe un proceso para solucionar este problema y poder obtener la

"verdadera" matriz de rotacién. Este proceso comienza con el cdlculo de los autovalores de la matriz Ay

Después, ya podemos calcular los valores corregidos. Para ello tenemos que calcular el producto de los
autovalores izquierdos con los autovalores derechos de la matriz:

[U,SV] =svd(ASY")

( cam

(2.42)
XY )correcred =UVv

Con un razonamiento similar, podemos obtener la matriz de pardmetros extrinsecos para los otros planos
<X,Z> e <Y,Z>. Las féormulas utilizadas para ello, andlogas a las expuestas a lo largo de esta seccion para el
plano <X,Y >, son:

swd (Mim) ! hi(Z
X7 = T aaint — 1+ XZ||
[[(Mint) = Thy?||
_ 4 (Mint)flh%(Z
wd __
X7 — int\ —
[[(Mint) = Th||
ixz =Xy xJX2
e +e
f.cam — _ 1 2 Mlnt 71hXZ
g = - 1222 (v

t d = =
g(XZ - rXZ -]XZ w _rggill] = [(Acam)carrected rg(ain]

Jgdz (Mmt) lh}{Z
(M)~ ThYZ |
RgdZ: (ant)flhgz
[[(Mint)~ThyZ||

(2.43)

swd _ Twd L wd
iyz = vz X Kkyz

f.g?in — e<Mint)—1h§Z - _ € —;62 (Mint)_lhg{Z
d - —
ng% - rYZ JYZ w cYain] = [( CY&);])Zorrected rcYain]

Sin embargo, debemos obtener una solucién tinica para M®*t. Es por ello que debemos encontrar una version
unificada a partir de los tres resultados obtenidos, uno para cada plano de calibracién. Este calculo se realiza
en el dltimo paso del proceso de calibracion.

Optimizacion de los parametros intrinsecos y extrinsecos

La parametrizacién de la matriz de rotacion se puede realizar utilizando diversas técnicas como pueden ser
los dngulos de Euler, cuaterniones... Para este trabajo, sin embargo, es conveniente usar un método conocido
como los pardmetros Rodriguez, ya que esta formulacién nos permite realizar el promedio entre rotaciones
diferentes. Estos pardmetros son definidos utilizando la rotacion del dngulo o (Y en la Figura 2.11) y el vector
unitario e, que, segin estd definido en el teorema de rotaciones finitas de Euler, representan el dngulo y la
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direccién del giro al que tenemos que someter al sistema de referncia del mundo para que este sea paralelo al
de la cdmara. Los parametros estdn definidos tal que:

b— o,
Ab

X

Figura 2.11 Esquema del teorema de Euler de las rotaciones finitas.

g®@M = tan (%)e (2.44)

La matriz de rotacién definida en funcién de los pardmetros Rodriguez tiene la siguiente forma [1]:

2 = - -
Acam _ 13 + 4] n (gcam)Tgcam (gcam + gcamgcam), (2.45)

donde g™ es la matriz antisimétrica asociada a g™ = [g{*" &"" g%“’"]T construida como:

Q _ ggam gga-m
gcam — ggam O _gclam (246)
_gcz‘am g%‘am 0

La ecuacion 2.45 puede ser invertida para poder realizar el clculo de los pardmetros:

cam __ cam
1 23 kY
cam __ cam __ pcam (2.47)
& trace(Acam) |" 30, lam
12 —A2]

. s L . > . . . cam
Si ahora utilizamos la representacién de la orientacion de las cdmaras mediante cuaterniones [1] (ASY") correcreds

(A ) corrected Y (ASZ ) corrected » COTTEgIdas con la ecuacion 2.42, obtenemos las rotaciones g5y, g57" ¥

gy7". A partir de estas expresiones podemos obtener una representacién de una rotacién combinada de la

siguiente forma:

cam cam cam

geam _ EXY +g)§z +8yz (2.48)
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Por tdltimo, podemos transformar esta expresién en funcién de los pardmetros de Rodriguez a matriz de
rotacién ordinaria gracias a la ecuacion 2.45, obteniendo la matriz de parametros extrinsecos resultante.
Gracias a esta optimizacién realizada, podremos obtener los valores dptimos de los pardmetros intrinsecos y
extrinsecos.

Este resultado 6ptimo serd aquel que minimice el error cuadritico medio de todos los puntos del sistema de
referencia del mundo proyectados en el sistema de la imagen con los puntos de nuestra imagen. Para realizar
esta optimizacion podemos usar diversos métodos como Nelder-Mead o Levenberg-Marquadt, entre otros
muchos. Tras realizar las pruebas determinamos que el mejor es el método de Limited-Memory BFGS ya
que es el que menores errores nos daba [1].

Procedimiento de calibracion antes de las inspecciones

Explicados los desarrollos tedricos necesarios para realizar la calibracion, procedemos a realizar una calibra-
cién con el sistema montado en el vehiculo. Una vez que hemos instalado el sistema hay que colocar, orientar
y enfocar correctamente nuestra cimara para poder obtener una imagen con calidad y que nos proporcione
informacién relevante del carril.

Una vez preparado el montaje de las cdmaras y sensores que vamos a utilizar, procedemos a la calibracion.
Como se ha visto, la calibracion parte de las posiciones conocidas de los puntos del calibrador en la imagen y
su correspondencia con los puntos en el sistema de referencia del mundo. Para conseguir esto necesitaremos
conocer la posicién y orientacidn con respecto al TGMS en todo instante.

A partir de los modelos 3D podremos extraer los puntos del calibrador en el mundo y sus coordenadas,
utilizando tnicamente las fotos tomadas por nuestra cimara. Podemos observar que el calibrador estd colocado
de forma que sus ejes son paralelos a los del TGMS, lo que facilita la relacién entre ambos, y permite obtener
de manera directa la relacion entre los puntos en el sistema de referencia del TGMS y sus correspondientes
coordenadas en el sistema de referencia del mundo. Con este montaje también obtenemos las constantes que
definen el plano de nuestro l4ser.

Una vez que hemos llevado a cabo todos los pasos de calibracién expuestos en esta seccion, ya somos capaces
de transformar los puntos de cada imagen 2D a 3D, gracias a las matrices M™ y M®* de cada cdmara.
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2.3 Modelado del perfil del rail

En este apartado vamos a explicar el proceso y las expresiones matematicas utilizadas para el cdlculo del perfil
que vamos a usar como referencia para calcular la posicion del carril medido. Como ya hemos explicado,
usaremos este carril tedrico para utilizarlo como carril ideal para nuestro algoritmo. Recordamos que el
objetivo definitvo de los algoritmos es encontrar la transformacién afin que consigue que la nube de puntos de
las medidas obtenidas pro la cdmara se ajusten al perfil del carril ideal. De esta manera podremos estimar la
posicién en la que se encuentra el carril en cada punto kilémetrico del trayecto y poder detectar irregularidades
o tramos que no cumplan algunos de los estdndares ptimos para los pardmetros de calidad geométrica de la
via, explicados en la seccién 1.2.

Figura 2.12 Perfil del carril UIC54. Estipulado por las normas UNE.

Segtn indica la norma [14] el perfil que usaremos serd el UIC54, el cual podemos ver en la Figura 2.12. Las
partes fundamentales desde arriba a abajo son: cabeza, alma y base del rail.

Cémo se verd mds adelante en el capitulo 3, la curva la vamos a necesitar representar como una nube de
puntos y como una funcién analitica, dependiendo del algoritmo que usemos. Con la nube de puntos no habrd
problemas en modelar el perfil completo, pero a la hora de tratar con funciones analiticas nos damos cuenta
que solo podemos modelar una de las mitades por que si no la funcién seria multievaluada.

Esto podria suponer un problema si necesitiramos computar la seccion del carril completo. Sin embargo,
de la manera en la que estdn colocados nuestros sensores, nosotros solo vamos a ver una de las mitades
del perfil en cada cdmara, por lo que con modelar la mitad derecha o izquierda sera suficiente. Por ello
podemos modelarla como una funcién y-proyectable. Para todos los cdlculos de esta seccion se hardn para la
mitad derecha del perfil UIC54 y usaremos la simetria respecto al eje vertical para poder alternar entre carril
derecho e izquierdo.

Para poder representar la curva hemos decidido dividir el perfil (la mitad derecha) en los 14 tramos que refleja
el plano del perfil: 4 rectas y 10 arcos de circunferencia como podemos observar en 2.13). Sin embargo,
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el plano del perfil UIC54 (Figura 2.12) no proporciona explicitamente todos los datos necesarios para su
modelado, por lo que habrd pardmetros que sacaremos utilizando métodos matemadticos y de dibujo técnico.
Ademads, hemos tenido que calcular los puntos de tangencia entre las curvas. Por tltimo, es necesario recalcar
que usamos como referencia para los dngulos la horizontal, el origen de las X es la recta vertical que divide
el perfil en dos mitades simétricas y el orgigen del eje Y es el punto medio de la base del perfil, es decir, el
punto en el que eje X y la recta inferior del carril se cortan.

Perfil del carril UIC54 subdividido en tramos

160 - Il Arco 1
Hl Arco 2
B Arco 3
140 Recta 1
B Arco 4
Recta 2
120 7 Arco 5
Arco 6
B Arco 7
100 4
Bl Arco 8
Bl Arco 9
80 Il Recta 3
Arco 10
Recta 4
60
40 -
20 A
T T T T
0 20 40 60

Figura 2.13 Division por tramos del perfil UIC54.

Para cada tipo de curva (arco o recta) hemos creado una funcién que las traza, las cuales vamos a explicar
brevemente a continuacion.

2.3.1 Funcion trazadora de arcos

Esta funcién necesita que le pasemos como argumentos de entrada el centro (C), el radio (R), el rango de
dngulo que quieres generar ([0, ]) y el nimero de puntos que deseas que se generen.

Una vez que obtiene los pardmetros aplica la siguiente féormula:

arc=C+Rx |8, con: o =|ay,0]

sino |

De esta forma la salida de nuestra funcién serd un vector de puntos (x,y) que representan el arco definido.
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2.3.2 Funcion trazadora de rectas

Esta funcién tiene como argumentos de entrada los puntos del eje x ([xg,x;]) que delimitan el segmento que
queremos, los pardmetros m y n caracteristicos de nuestra recta y, al igual que para la anterior funcién 2.3.1,
el nimero de puntos que queremos que formen parte de nuestro segmento.

Con estos pardmetros traza la recta usando la propia definicién de una recta:

y=mxx+n, con: x=[xg.x].

2.3.3 Tramos UIC54

Ahora que sabemos como funcionan las funciones que nuestro programa principal generador del perfil va a
usar, comenzamos a explicar el proceso para la determinacion de los pardmetros de cada parte de la curva
completa y sus puntos de tangencia. La nomenclatura de los pardmetros con dos subindices serd la siguiente:
el primero indica si es el comienzo (0) o el fin (1) de la curva y el segundo subindice har4 referencia a la
curva a la que pertenece. Para los pardmetros que solo tienen un subindice, este hace referencia al arco o a la
recta de la que forman parte.

Cabeza del rail
-Arco 1:

Perfil del carril UIC54: Arco 1

160 A E Arco 1

140 4

120 1

100 4

80

60

40 1

20

Figura 2.14 Arco 1 del perfil UIC54.

Observando el plano del perfil UIC54 podemos saber que &, = Orad, R; =300 mm y C,; = [0, 159 — 300]
mm. Solo nos queda encontrar el final del rango de dngulos para poder trazarlo. Para ello, observando el
dibujo y usando trigonometria deducimos que:

%*Dl
0| = arccos R con: D, =d1 =20.
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-Arco 2:

Perfil del carril UIC54: Arco 2

160 1 E Arco 2

140 A

120 A

100 4

80 1

60 4

40

201

Figura 2.15 Arco 2 del perfil UIC54.

Para esta parte, tenemos R, = 80 mm y ¢, = @;; pero no disponemos del centro del arco ni del dngulo
final. Para encontrar el centro, debemos darnos cuenta de que para las dos curvas sean tangentes, el centro
debe encontrarse en la recta que une C; y el itimo punto del primer arco. Sabiendo eso, lo calculamos de la
siguiente manera:

G, =C+ (R —R,) >"|C0m11

sin o
Para el cdlculo de &, volvemos a usar la trigonometria y lo determinamos con la siguiente férmula:

D
alzzarccos(Rz+cosa02), con: D,=1x(d,—d,)
2

-Arco 3:

Perfil del carril UIC54: Arco 3

160 1 E Arco 3

140 A

120 A

100 4

80 1

60 4

40 4

201

Figura 2.16 Arco 3 del perfil UIC54.
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Para este tltimo arco de la cabeza aplicamos el mismo razonamiento que para el arco 2. Conocemos R; = 13
mm, Oz = ¢, Y tenemos que encontrar tanto C3 como o3 De nuevo sabemos que el centro debe encontrarse
en la recta que une el centro anterior C, y el dltimo punto del arco 2. Para encontrar ¢¢;5 aplicamos el mismo
razonamiento matematico. Las férmulas para ello, andlogas a las del apartado anterior son:

cos ap
sin (X]z)

Cy=Cy+(Ry—R3) %

D
0613arccos<R3+cosoto3>7 con: D3:%*(d3fd2)
3

-Arco 4:

Perfil del carril UIC54: Arco 4

160 1 B Arco 4

140 4

1207

100 4

80

60 -

40 -

20

Figura 2.17 Arco 4 del perfil UIC54.

El arco 4 es el que va entre las dos rectas de la cabeza. Lo calculamos antes porque debido a los datos que se
nos proporcionan, son necesarios los puntos de tangencia para delimitar los segmentos de las rectas 1y 2 que
pertenecen al perfil. Para este cdlculo, y sabiendo que R, = 3 mm, hemos creado un sistema de ecuaciones
que nos calculard los puntos finales de ambas rectas que hacen que exista un arco con dicho radio que haga
tangencia con ambas. La nomenclatura serd de la siguiente manera:

* Los subindices 1 y 2 se refieren a las rectas 1 y 2 respectivamente.

* Los A, y A, representan lo que hay que sumar a los puntos finales de las rectas para llegar al centro del
arco.

* Los dngulos f3; y B, son los dngulos de las direcciones perpendiculares a ambas rectas, puesto que
sabemos que el punto de tangencia debe encontrarse en una direccién normal a las rectas con las que
i . _ 1 T _ 1
estamos trabajando. Sus valores son: §; = 55+ 5 y B = — 575

* Los puntos x, y, X,, X, son las incégnitas de nuestro sistema y se corresponden a ese tedrico punto
final que estamos buscando.
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Definimos los valores de los incrementos como:

A, =-3xsinf};, A

" yi = —3xcosBy, Ay, =-3xsinf,, Ay =3xsinf,

Y el sistema de ecuaciones a resolver seria el siguiente:

X +AG =x+An
VitA =y +Ap,

Una vez que tenemos los puntos de tangencia, los usamos para calcular la posicién del centro del arco 4.
Dicho punto tiene que ser, por definicién de punto de tangencia,el siguiente:

X144y

Cy= yi+ay

Y los dngulos de inicio y fin del arco son:

T i1
0‘04:*544327 Oy = §+ﬁ1

-Recta 1:

Perfil del carril UIC54: Recta 1

160 1 Recta 1

140 A

120 A

100 4

80 1

60 4

40 -

204

Figura 2.18 Recta 1 del perfil UIC54.

Observando el plano proporcionado en la Figura 2.12 podemos ver que la pendiente de nuestra recta es
m= —% y los puntos de inicio y final del segmento son los que se corresponden con el dltimo punto del
arco 3 y el punto de tangencia entre la recta 1 y el arco 4. Esos datos son suficientes para determinar nuestra
recta gracias a la funcién descrita en 2.3.2.
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Siguiendo el orden 16gico ahora deberiamos describir el trazado de la recta 2, pero no es posible puesto que
no conocemos el otro punto necesario, el punto de tangencia con el arco 5. Para conocerlo debemos conocer
los arcos 5, 6 y 7 que vienen a continuacidn, ya que, una vez resueltos, nos permitirdn calcular la tangencia
entre la recta 2 y el arco 5. Debido a los datos de los que disponemos vamos a empezar por el arco Sy 6,
después la linea 2 y ,por dltimo, el arco 7.

-Arco 5:

Perfil del carril UIC54: Arco 5

160 1 Arco 5

140 4

120 1

100 4

80

60 -

40 -

20

Figura2.19 Arco 5 del perfil UIC54.

Aunque el arco 5 y el 6 podrian considerarse parte del alma del rail, lo hemos metido en la parte de la cabeza
porque, como ya se ha explicado, los datos de estos dos arcos son necesarios para calcular la recta 2, que,
indudablemente, pertenece a la cabeza. Es por ello que consideraremos a efectos de este capitulo, que el alma
del carril comienza en el arco 7.

Para calcular el centro C5 vamos a usar una técnica muy utilizada en dibujo técnico para encontrar puntos
de tangencia y centros de las circunferencias tangentes. Observando el plano del perfil podemos determinar
que Cs se encontrard en la interseccion entre una recta paralela a la recta 2 separado a una distancia igual
a R y una circunferencia con centro Cy de radio R, = Rg — R5. A su vez, para calcular la posicion de Cq
necesitaremos algunos valores pertenecientes al arco 7. Los valores y las expresiones necesarias para calcular
dicho centro son las siguientes:

Rs=8 mm, Rg=22mm, R;=>508mm

25.4
Ogg = 0j7 = —arcsen ———— + 7
7~ Rg
_ | 8+R
G = [30.2+Zt6}

Ccos 07
sina7)

Co=C7+(R; —Rg) *

Podemos observar que el valor de 25.4 mm lo sacamos del plano del UIC54

Una vez que tenemos Cg, ya solo necesitarfamos calcular Cs y el rango de dngulos para poder trazar el arco 5.
Para calcular el valor del centro del arco 5 tenemos que resolver el sistema de ecuaciones que explicamos

anteriormente: una recta paralela a la linea 2 (¥, €O My, = 355 y Ny = (159 —49.4)\ /R2 + (Rsmg,,)?)
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a una distancia de 8 mm y la circunferencia auxiliar de radio la resta entre Rg y R5 (R,
expresa matemdticamente de la siguiente manera:

aux

Y= Mg X+ g,

()C - C6x)2 + (y - C6y)2 = Rgux

Ya solo nos falta calcular el rango de dngulo para tener completamente definido el arco. Las expresiones de
dichos dngulos se pueden sacar de manera intuitiva a partir del plano.

05 = T —arctan2.75
Gy —Csy

o5 = w+arctan ———
C6x - CSx

Con estos datos ya podemos usar nuestra funcién trazadora de arcos para definir completamente la nube de
puntos que representard nuestro arco 6 en el perfil ideal del UIC54.

-Arco 6:

Perfil del carril UIC54: Arco 6

160 A Arco 6

140 4

120 4

100 A

801

60

40 4

204

Figura 2.20 Arco 6 del perfil UIC54.

Para este arco no vamos a necesitar hacer muchos mds célculos porque los realizados para el arco 5 se usan
ahora también. Lo tinico que si serd necesario calcular es el dngulo final de dicho arco, que corresponde a la
siguiente espresion:

Coy —Cyy

O = arctan ————
C6x - C7x
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-Recta 2:

Perfil del carril UIC54: Recta 2

160 4

140 4

120

100 4

80 -

60

40 -

20

Recta 2

Figura 2.21 Recta 2 del perfil UIC54.

Si recordamos, a la hora de modelar la cabeza del rail habfamos dejado la recta 2 sin definir ya que no
teniamos el punto final de la recta, que correspondia al punto de tangencia entre esta recta y el arco 5. Una
vez que ya tenemos definido el arco 5 podemos trazar la recta sabiendo que el punto inicial es el punto de
tangencia con el arco 4 y el punto final el punto de tangencia con el arco 5. Los pardmetros de la recta son :

M= 575
n2 = 159 — 49 4

Ya con la definicion de la recta 2 podemos dar por concluido el modelado de la cabeza de la seccion del rail.
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Alma del rail

Una vez que hemos definido completamente la cabez del perfil del rail, comenzamos a modelar el alma, que
es la parte intermedia entre cabeza y base y se corresponde a la parte mds delgada de nuestra seccién.

-Arco 7:

Perfil del carril UIC54: Arco 7

160 1 B Arco 7

140 A

120 A

100 A

80 1

60 4

40

207

Figura2.22 Arco 7 del perfil UIC54.

Debido a los cdlculos que ya hemos definido antes como necesarios para calcular los pardmetros de las curvas
pertenecientes a la cabeza del rail, en este apartado solo necesitaremos definir el rango de dngulos de este
arco para poder pasdrselo como argumento a nuestra funcion.

Dichos dngulos son los siguientes:

T . 254
= —arcsin ——
Oo7 R

06172717

A continuacion deberiamos calcular el arco 8, que se corresponde con la parte inferior del alma. Sin embargo,
no disponemos de su punto final puesto que se trata del punto de tangencia con el arco 9, el cual no puede ser
definido sin definir previamente la base, debido a los datos de los que disponemos. Es por ello, que vamos a
pasar a la seccién de la base del rail y es alli donde definiremos el arco 8, aunque no pertenezca a la base del
rail, sino al alma.
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Base del rail
-Arco 9:

Perfil del carril UIC54: Arco 9
160 - I Arco 9

140 4

120 4

100 4

80 -

60 -

40

20

Figura2.23 Arco 9 del perfil UIC54.

Para calcular este nuevo arco debemos primero encontrar su centro Cy. Si observamos el plano del que
disponemos, podemos deducir que dicho centro se encontrard en la interseccién de una recta auxiliar
paralela a la recta 3 a una distancia igual a Rg, que es igual a 16 mm, y una circunferencia auxiliar de radio
R, =508 — 16 mm y centro C; = Cy. Para resolver este necesitamos definir una serie de pardmetros que
son los siguientes.

1
Maux = =75 75
1

— 3024 1/162 + (16(——))?
naux + \/ + ( (275 ))
X, =508+8
Ve, = 464302
R, =508—16

Una vez definidos estos pardmetros resolvemos el sistema:

{ymauxx+naux (2 49)

(X _'xcaw()z + (y _yCawc)z = Rgaux

Ya tenemos el centro Cy pero no conocemos los dngulos necesarios para definir el arco. El dngulo final, en
este caso el angulo en el que se produce la tangencia con la recta 3, tiene la siguiente expresion:

o9 = —arctan (—2.75)+ @

Para el otro dngulo, debemos volver a aplicar técnicas de dibujo técnico. Viendo el plano proporcionado
podemos observar que dicho punto de tangencia tiene que encontrarse en la interseccion del arco 8 y una recta
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que pase por los centros Cg y Cy. Para encontrar dicho punto debemos resolver este sistema de ecuaciones,

. . _ Cyy—Cgy |
la pendiente de esa recta que pasa por ambos centros y que tiene la forma m,,,, = GGt

siendo m,,,,

Y= Mg X gy,

(xi C9x)2 + (y 7C9y)2 - R%

La posicién del punto de tangencia la hemos hallado resolviendo el sistema de ecuaciones anterior. La
solucién nque obtenemos conforma el punto P, ,,, = [X,4ng:Vrang] que €s el punto de tangencia con el arco
8. Ya solo nos queda encontrar el dngulo para el que se da dicha tangencia que, haciendo un desarrollo
trigonométrico podemos deducir que es:

Yeang — Co
Oy = 27 + arctan 82
Xtang — C9x

Con todos estos datos ya podemos describir la curva de este arco y generar los puntos que formaran parte de

nuestra nube de puntos del perfil UIC54.
Para esta primera tangencia usamos el mismo razonamiento que para calcular la tangencia entre el arco 4 y la
recta 1. Procedemos pues a definir los pardmetros que usaremos para calcular el punto final de la recta 3, que
serd el punto de tangencia que buscamos.

-Arco 8:

Perfil del carril UIC54: Arco 8

160 A HE Arco 8

140 4

120 4

100 A

801

60

40 4

204

Figura 2.24 Arco 8 del perfil UIC54.

Con lo calculado en el apartado anterior ya podemos generar el arco 8§ que completaria el alma de nuestro
carril. Esto es posible porque 03 = Ofg y Ogg = 7.
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-Recta 3:

Perfil del carril UIC54: Recta 3

160 A EEl Recta 3

140 1

120 1

100 4

80

60

40 -

20

Figura 2.25 Recta 3 del perfil UIC54.

Las 3 dltimas partes de nuestro perfil estan relacionadas a la hora de calcularlas. Es necesario calcular los
puntos de tangencia del arco 10 con ambas rectas para poder definir los intervalos de x en los que existen
nuestras rectas. Para ello tenemos que hacer un planteamiento similar al realizado para calcular los puntos de
tangencia del arco 4 con las rectas 1 y 2. Por ello, debemos definir los siguientes pardmetros :

1 1

=T — [

By 2.75’ By 10
RIO :20

Ay =Rygsinfs, Az =—Rjgcosfs, Ay =Rygsinf,, Ay =—Ry sin 3,

Y el sistema de ecuaciones a resolver seria el siguiente:

X3+Ag=x4+Ay
V3+Az =y +Ay

Conociendo los puntos de tangencia tanto de la recta 3 (x;3) como de la recta 4 (xg4) calculados en el sistema

anterior, podemos trazarlas. El punto de inicio de x5 es:

Xp3 = Coy+ A3
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-Recta 4:

Perfil del carril UIC54: Recta 4

160 1 Recta 4

140 A

120 A

100 4

80 1

60 4

40

201

Figura 2.26 Recta 4 del perfil UIC54.

Gracias a los resultados obtenido en el apartado de la recta 3, solo necesitamos el punto final del intervalo.
Observando el plano podemos ver que x4, = 70.

-Arco 10:

Perfil del carril UIC54: Arco 10

160 - Arco 10

140 4

120 A

100 A

80 4

60

40 -

204

Figura 2.27 Arco 10 del perfil UIC54.

Por tltimo, para finalizar esta seccién del documento, pasamos a definir los intervalos de dngulos en los que
definimos nuestro arco 10. Para ello solo debemos observar el plano de la Figura 2.12 puesto que los valores
son inmediatos observando los valores de las pendientes de las rectas con las que tiene que hacer tangencia.
Sus expresiones son:

T

1
Ogi0=—%— ===
010 2 275
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Og=—=—

Con este dltimo arco ya podemos dar por terminada la definicién de la nube de puntos que usaremos para
modelar nuestro perfil ideal. Como podemos observar nos faltarfa por modelar la parte inferior de la base del
perfil, pero esos puntos nunca aparecen en nuestras medidas, por lo que no serd necesario modelarlos para
usar nuestros algoritmos.

Este modelo matematico lo hemos implementado en Python en una funcién llamada puntos UIC54. Esta
funcion toma como pardmetros los tramos que deseamos generar (de los 14 recientemente explicados) y el
ntiimero de puntos que queremos en cada uno de los tramos. Por defecto el nimero de puntos por tramos lo
hemos definido como 25. La funcién nos devuelve una nube de puntos que representan el perfil de la seccion
del carril, que usaremos para computar la transformacién 6ptima de las medidas.






3 Algoritmos de optimizacion

En este apartado procedemos a explicar los tres algoritmos desarrollados e implementados para resolver el
problema propuesto. Dicho problema consiste en encontrar la transformacién espacial afin que hace que
nuestras medidas se ajusten mejor al carril de referencia modelado. Esta transformacién consiste en una
rotacién R y una traslacion t que definiremos mas adelante.

De los algoritmos propuestos, hay dos que se tratan de una optimizacién utilizando el método Nelder-Mead
con la funcién optimize de la libreria numpy de Python. Se trata del algoritmo 1 y 3. Por otra parte el
algoritmo 3 es el Iterative Closest Point (ICP). Para estos tres algoritmos hemos usado la funcién puntos
UIC54 explicada en la Seccion 2.3.3 para usarlo como perfil ideal con el que compararemos las medidas
obtenidas por las cdmaras y el laser de nuestro sistema embarcado vmRail. Cada uno de los algoritmos tiene
sus peculiaridades que se tratardn de explicar para poder diferenciarlos.

El principio basico de los tres algoritmos es la biisqueda de la transformacién espacial afin que hace que se
ajusten mejor nuestros puntos de medidas al carril ideal que representa al perfil UIC54. Esta transformacién
es una composicion de una traslacion y una rotacion. El objetivo de dichos algoritmos es la de minimizar la
funcién objetivo o funcién de coste que definiremos mds adelante.

Ademads se presentan los resultados que se obtienen con cada uno de ellos. Para ellos realizamos dos tandas
de pruebas diferentes. Primero, ejecutamos los algoritmos con bancos de pruebas generados artificialmente
para simular las medidas que obtendriamos con nuestros sensores. De esta manera podemos predecir el
comportamiento que tendrdn en la aplicacién real y comprobar cémo puede afectar al resultado la cantidad,
la distribucién y la calidad de dichos datos medidos. Posteriormente, se probaran los algoritmos con datos
reales obtenidos de mediciones realizadas por Virtualmechanichs S.L. Por tltimo, se comparan los resultados
para decidir cudl es el algoritmo 6ptimo que pueda ser ttil para esta aplicacion. Para ello nos basaremos en la
estabilidad, robustez y velocidad de resolucion, sin olvidarnos de la validez de la solucién obtenida.

3.1 Explicacion tedrica de los algoritmos

A continuacién, presentamos una breve explicacion tedrica de cada uno de los algoritmos y los fundamentos
matemadticos usados. Para ello vamos a necesitar explicar una serie de conceptos que se utilizardn en algunos
o en todos los algoritmos.

La primera, y posiblemente una de las mds importantes, es la de la matriz de transformacién espacial a la
que denominaremos M [21]. Esta transformacién se denomina transformacién afin. Estd compuesta por una
matriz de rotacién R y un vector de traslacién t que se definen de la siguiente manera.

cos® —sinf tx
R_{sine cos@} ’ t_[ty}
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Para poder aplicar las transformaciones simultdneamente se crea la matriz de transformacion M antes
mencionada, que tiene la siguiente forma:

cos@ —sinf tx
M= |sinf cosO 1ty
0 0 1

La dltima fila de la matriz M es necesaria cuando trabajas con un conjunto de puntos en coordenadas
homogéneas, como es el caso. La coordenada (3,3) se corresponde a la escala que se le quiera aplicar a
nuestro conjunto de puntos. Para el caso de estudio se aplica un escalado de 1, aunque podria estudiarse si es
necesario un cambio de escala a nuestras medidas para que se ajusten mejor al carril ideal. Este cambio de
escala podria venir motivado por errores en la medida y distorsiones provocadas por el movimiento del tren.
Sin embargo, a la vista de los datos de los que se disponen para este estudio, esto no parece necesario.

Como para cualquier problema de optimizacion, necesitaremos una funcién de coste que minimizar, la cual
nos servira para poder evaluar la validez de nuestra solucién éptima y nos permitird compararla con otras
durante la resolucién del problema. Nosotros hemos decidido usar el error cuadratico medio de las distancias
entre la nube de medidas, que denominamos A, y la nube de puntos que representan el carril ideal, A.

Para computar esta distancia es necesario emparejar los puntos de ambas nubes. Esto se hard siguiendo el
criterio del punto mds cercano, aunque se podrian haber escogido otros criterios [22]. Las nubes de puntos
son de diferente tamafio, ya que tenemos mds puntos de medidas que los que usamos para modelar el carril.
Los emparejamientos no son restrictivos, es decir puede haber dos puntos de las medidas emparejados con el
mismo de la nube de puntos del carril ideal. Esto hace que haya puntos que no se emparejen con ninguno y
estos puntos no se contabilizardn a la hora de calcular las distancias entre las nubes.

La funcién de coste que usamos se formula matemdaticamente de la siguiente forma:

7=y \/(bl-x —a;,)> + (by —a;,)?,  n: niimero de parejas A-B

i=1

Como se ha explicado anteriormente, trabajamos con dos nubes de puntos de distintos tamafios definidos de
la siguiente manera :

[ A1y aly 1
ar,, a
A=| 0 G.1)
[9naxs Gngy ]
I b1x7 bly 1
by by
B= o (3.2)
_bnb)m bnby_

Cabe destacar que n, y n,, representan la cantidad de puntos que tenemos en la nube de las medidas y en la
nube de puntos del carril ideal, respectivamente.
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3.1.1  Algoritmo 1: Optimizacién con dos nubes de puntos

El primer algoritmo usa la nube de puntos de la medida A (ecuacién 3.1) y la nube de puntos de nuestro
perfil ideal B (ecuacién 3.2) y las compara. Usando una funcién de optimizacién basdndose en el método de
Nelder-Mead trata de buscar la matriz de transformacién que hace que nuestras medidas se ajusten mejor al
carril ideal.

A nuestro algoritmo le pasamos ambas nubes de puntos y €l trata de alcanzar el minimo de la funcién de coste,
en este caso el error cuadratico medio entre las parejas de puntos. Los puntos se emparejan por proximidad
usando una funcién de bisqueda de vecinos mds proximos (Closest Neighbours) de la libreria sklearn de
Python. Esta funcién empareja los puntos que estdn a menor distancia, pero puede emparejar varios puntos de
las medidas con el mismo punto del carril ideal, lo que podria provocar que el algoritmo se quedara atascado
en un minimo local si la condicién inicial no fuera suficientemente buena.

Partiendo de una condicién inicial, nuestro algoritmo va acercdndose iterativamente a la solucidon 6ptima
hasta que alcanza los requisitos minimos de error mdximo. Es decir, el programa calcula la transformacién
que produce menos error entre parejas de puntos, la aplica a los puntos de medida y vuelve a calcular el
minimo de la funcién de coste. En cada iteracién se calculan de nuevo las parejas de puntos que se van a
comparar. Progresivamente nuestros puntos irdn ajustdndose al rail ideal.

3.1.2 Algoritmo 2: ICP

El segundo algoritmo es un algoritmo que ya ha sido usado para aplicaciones parecidas a la que nos atafie y
en otros muchos campos. El ICP (Iterative Closest Point) [10, 11] es un algoritmo utilizado para minimizar la
distancia entre dos nubes de puntos basdndose en dlgebra lineal. Se ha utilizado para diversos fines como
puede ser reconstruccién 3D de escaneres cerebrales o para localizar robots basandose en el mapeado que
hagan de un entorno. Los pasos que sigue el algoritmo son los siguientes:

* Para cada punto de nuestra medida busca el vecino més préximo de nuestra nube de puntos de referencia
(carril ideal UIC54). Para ello usa la funcidon ClosestNeighbours de la libreria sklearn explicada en el
apartado anterior 3.1.1.

* Estima la combinacién de rotacién y translacién que mejor alinea nuestras nubes de puntos, minimi-
zando el error entre los pares encontrados en el paso anterior.

* Transforma los puntos con la matriz de transformacién.

* Vuelve a iterar. Esto se repetird hasta que se cumpla el requisito de tolerancia o error maximo admitido
o si se supera el nimero de iteraciones permitido.

Bésicamente, es un algoritmo que, iterativamente, va acercdndose a la solucién que mejor ajusta las dos
nubes de puntos. Sin embargo esa solucién puede no ser la Optima, ya que en algunos casos el algoritmo
puede tender a un minimo local del cual no es capaz de salir.

A continuacién vamos a explicar mejor las férmulas y métodos matemadticos que se utilizan para desarrolar
este algoritmo [10]. Para ello, primero necesitamos explicar la notacién que usaremos para referirnos a los
elementos que intervienen.

* Nuestro conjunto de puntos A se corresponde con la nube de puntos de medidas de nuestro sistemas
embarcados en el vehiculo y la nube de puntos B es el modelo del perfil UIC54 explicado en el Capitulo
2 de este texto.

* Llamaremos R a la matriz de rotacion y t al vector de traslacion (x,y) que aplicaremos a nuestros
puntos de medidas en cada iteracion.
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Una vez que conocemos la notacién que usaremos en este desarrollo procedemos a explicar con mds detalle
cada uno de los pasos del algoritmo.

En el primer paso tenemos que buscar las parejas de puntos para computar la distancia que intentaremos
minimizar. Estas parejas solo son validas para una iteracién, ya que una vez que se les aplica la transformacién
a los puntos de nuestra nube A, serd necesario calcular de nuevo las parejas de puntos. Para realizar estos
emparejamientos hay distintas estrategias, ya sea a la hora de elegir qué puntos de la nube queremos tener en
cuenta, como el algoritmo usado para emparejarlos. Nosotros hemos decidido usar todo el conjunto de las
medidas para esta tarea, ya que no tenemos ninguna manera de darle mas peso a unos puntos que a otros. Si
conociéramos que uno de los puntos se corresponde a un punto caracteristico del rail ideal, el vértice inferior
lateral de la cabeza, por ejemplo; podriamos forzar que ese emparejamiento se realizara siempre con dicho
punto del carril ideal y ponderar més a esa pareja a la hora de calcular la distancia. Esto podria mejorar la
convergencia de nuestro algoritmo y reducir el tiempo computacional necesario. Hay que tener en cuenta,
que este proceso tendrd que realizarse para cada imagen que obtengamos durante el viaje del tren, por lo que
una pequefia reduccién del tiempo de ejecucién en una imagen podria suponer una mejora sustancial a la
hora de procesar un viaje completo.

Para el algoritmo de emparejamiento hemos usado la funcién implementada en Python de ClosestNeighbours.
Esta funcién viene dentro de la libreria sklearn que proporciona numerosas técnicas basadas en Machine
Learning para la resolucién de diversos problemas de Clustering, ordenamiento y muchos mas.

Por lo tanto, atendiendo a las premisas que hemos definido, nuestro conjunto de parejas de puntos C quedaria
formulado de la siguiente manera:

C = {(i,j)|a; € A yb; € B son puntos emparejados}

Esta operacion es una de las que mds recursos computacionales consume por lo que es muy importante elegir
adecuadamente tanto el algoritmo de emparejamiento como el conjunto de puntos de nuestra nube A que
usamos.

A continuacién, podriamos aplicar un filtro para rechazar aquellos puntos que pensamos que estin demasiado
lejos como para ser importantes a la hora del cdlculo de la distancia. Para ello podriamos determinar una
distancia maxima aceptable y desechar aquellas parejas que la superen. Esta distancia maxima podriamos
sacarla de manera experimental, por ejemplo, observando los resultados que obtenemos en las pruebas y
analizando cémo afectaria dicha distancia méxima a la convergencia del algoritmo. Nosotros, sin embargo,
no hemos aplicado este filtro ya que estamos analizando desviaciones muy pequefias del rail por lo que seria
dificil definir dicho umbral de distancia.

El segundo paso del algoritmo ICP consiste en calcular la transformacion espacial (rotacién y traslacién) que
alinea nuestras nubes de puntos. Debido a que usamos la suma de errores cuadriticos medios como medida
de lo bueno que es nuestro algoritmo podemos definir nuestro problema de minimizacion de la siguiente
manera:

(R,¢") =ming, ), |Ib;— (R'a; )|
(i.j)eC

Para la resolucion de este problema se han estudiado hasta 4 técnicas diferentes [23]. Nosotros hemos elegido
el algoritmo basado en descomposicion de valores singulares (SVD) por sus buenos resultados en términos de
velocidad, precision y estabilidad. Para llevarlo a cabo, primero tenemos que definir los centros de gravedad
de ambas nubes de puntos, teniendo en cuenta que |C| es el nimero de parejas creadas, de la siguiente manera:

a=— Z ai, B:L Z bl

Cl (i,j)eC €] (i,j)eC
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Centralizando nuestras nubes de puntos en funcién de su centro de gravedad conseguimos extraer la tras-
lacién del problema de minimizacién aligerando bastante la carga computacional del algoritmo. Con esta
transformacioén el problema de minimizacién antes descrito queda de la siguiente manera:

R* = ming Z ||(bj_l_7)_R(ai_a_)”2
(i,j)eC

Este problema puede resolverse haciendo la SVD (Singular Values Decomposition) de la matriz siguiente y
definiendo R* = UV

Es posible que R* no se trate de una rotacién pura, sino que incluya también una reflexion. Este caso particular
se soluciona facilmente multiplicando la tercera columna de la matriz U por -1. Finalmente, una vez calculada
la rotacién R* el vector de traslacién 6ptimo se computa de la siguiente forma:

Nuestro algoritmo se detendrd una vez que el cambio de error de una iteracién a otra sea inferior a un umbral
especificado por nosotros. Ademds, para evitar un posible bucle infinito en el caso de divergencia de nuestro
algoritmo, es bueno definir un umbral maximo también para el numero de iteraciones.

Como vemos el algoritmo es parecido al primero, explicado en la Seccion 3.1.1, en cuanto al orden y los pasos
previos al calculo de la transformacién espacial 6ptima, pero es mds rdpido debido a que el dlgebra lineal
requiere menos coste computacional que las funciones de optimizacion utilizadas en los otros algoritmos.

3.1.3  Algoritmo 3: Optimizacion con funcion explicita

El dltimo algoritmo que se presenta es el mds complejo. En los dos anteriores usdbamos dos nubes de puntos
para calcular las transformaciones necesarias. El hecho de usar nubes de puntos nos ofrecia flexibilidad a la
hora de elegir el nimero de puntos que queriamos usar para la referencia y los tramos de dicho perfil que
queriamos. Pero esa flexibilidad también nos plantea un problema: al ser una nube de puntos la precisién de
la curva depende de la cantidad de puntos que cojas, ya que cuantos menos puntos haya, mas separacién hay
entre ellos y menos se parecerd a la curva del perfil ideal que queremos representar. Esto hace que para tener
una precision alta debamos tratar con grandes cantidades de puntos, lo que puede llegar a hacer que el coste
computacional del algoritmo sea demasiado alto.

En este algoritmo no usamos una nube de puntos como referencia, sino la funcién explicita que representa
nuestro perfil del carril. Para ello hemos usado una funcién definida a trozos que modela la mitad del carril
que vamos a comparar con las medidas. Dicha funcién tiene la forma x = f(y) porque si la modeldramos
como una y = f(x) no podriamos hacerlo de esta manera, ya que habria varios valores de x para distintas y.
Es por ello que decidimos proyectarla sobre el eje y y nos evitamos ese problema. Se podria haber girado el
carril y obtendriamos lo mismo.

A continuacién, vamos a expresar matematicamente la forma que tendrd nuestra ecuacion explicita del perfil
UIC54. Primero debemos definir la lista de intervalos que le permitird a nuestro algoritmo saber en qué tramo
se encuentra. Para referirnos a los puntos de inicio y fin de un intervalo usaremos el primer o ltimo punto
de los definidos para cada tramos de la curva, ya sea arco o recta, como puede verse en la Seccion 2.3. El
subindice -1 representa el dltimo punto de la curva en cuestién y el 0 el primero, recorriendo nuestro perfil
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desde la cabeza a la base del rail. Sin embargo, a la hora de definir los intervalos hemos empezado por la
base y continuamos hacia arriba a lo largo de nuestra curva, lo que puede ser confuso, de ahi la aclaracién.

Cabe destacar que el primer punto de una de las curvas se corresponde con el dltimo del anterior, por lo
que los intervalos que vamos a definir ahora podrian haberse definido de manera diferente pero teniendo el
mismo significado y valor. Para que sirva de apoyo visual para comprender la division realizada del perfil,
volvemos a adjuntar la figura de los tramos del perfil UIC54 (Figura 3.1)

Perfil del carril UIC54 subdividido en tramos

160 Bl Arco 1
Il Arco 2
B Arco 3
140 Recta 1
B Arco 4
Recta 2
120 7 Arco 5
Arco 6
B Arco 7
100 4
Il Arco 8
Bl Arco 9
80 4 Il Recta 3
Arco 10
Recta 4
60
40 -
20 A
T T T T
o 20 40 60

Figura 3.1 Divisién por tramos del perfil UIC54.

Intervalol = [Recta4_|,Recta4)
Intervalo2 = [Recta4,Arcol0y)
Intervalo3 = [Arcol0y,Recta3))
Intervalo4 = [Recta3,Arco9,)
[Arco9,Arco8,)
Intervalo6 = [Arco8,Arco7)

Intervalo5 =

Intervalol = [ArcoTly,Arco6y) (33)
Intervalo8 = [Arco6y,Arco5)
Intervalo9 = [Arco5,Recta2,)
Intervalol0 = [Recta2,Arcod)
Intervaloll = [Arcody,Rectal)
Intervalol2 = [Rectaly,Arco3)
Intervalol3 = [Arco3,Arco2,)

Intervalol4 = [Arco2,Arcol)
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Una vez que tenemos los intervalos definidos, tenemos que definir las ecuaciones que modulan el perfil en
cada uno de ellos. Debido a que esta funcién es del tipo x = f(y) no podemos usar las funciones definidas
anteriormente en las secciones 2.3.1 y 2.3.2. Es por ello que definimos la siguiente funcién definida a trozos:

— 10y + (Recta4y, — (—10Rectady)) si 'y € Intervalol

R%o -(- C1oy)2 +Ciox si y€lIntervalo2
—2.75y+ (Recta3, — (—2.75Recta30y)) si y € Intervalo3

i

— /RS — (y—Co,)2+Cy, si y€ Intervalo4
— RS- -

RE—(y—

)2 +Cg, si y€ElIntervalo5

c‘ﬁ 39

)E+Cy, siy € Intervalo6

S}
|
@Q

—\/Rg—(y— 2+Cy, si yE€E Intervalol

x= . (3.4)
R:—(y—Cs))2+Cs, si yelIntervalo8

2.75y + (Recta2,, — (2.75Recta2,)) si 'y € Intervalo9

R;—(y—Cy)?+Cy, si y€lntervalol0

1 1
20y+(Recta10x (— 2—ORecta10y)) si y € Intervaloll

3—(y—C3)*+GCs, si y€lntervalol2

e

T
[ \e)

— (V=G5> +C,, si y€Intervalol3

R} —(y—Cy,)2+C,, si y€lntervalol4

Para los otros algoritmos usdbamos el sumatorio de los errores cuadraticos medios entre las parejas de puntos
de la nube del perfil ideal y y de la nube de las medidas. Para este algoritmo, en cambio, vamos a usar una
férmula parecida, pero, como no se emparejan puntos, tiene una pequefia modificacién. Siendo y* el valor de
la coordenada y del punto de la funcién més cercano al punto de las medidas b, al que estamos buscando
parejay fyesa(y") el valor de la funcién analitica en dicho punto, nuestra funcién de coste tendrd la siguiente
expresion:

J= 2¢ — fuiesa0))2+ (by = y°)?

El algoritmo funciona de manera similar al 3.1.1: empieza con una transformacién lineal que aplica a las
medidas, vuelve a calcular la transformacién que minimiza el error entre la nube de puntos y nuestra funcién
y aplica la nueva transformacion.

Una de las diferencias es que si en los dos primeros algoritmos se necesita un emparejamiento entre puntos
de la nube de medidas y puntos del carril ideal para computar el error que se usa en la funcién de coste, en

este algoritmo lo que minimizamos es la distancia entre cada punto y el punto mds cercano de la funcién.
Para ello debemos realizar una bisqueda del punto mds cercano de la curva a cada punto de la nube de puntos.

Para ello usamos una funcién de minimizacién implementada en Python, pero debido a que tiene que buscar
ese punto para cada uno de los de la nube de medidas y que debe hacer muchas llamadas a la funcién que

modela nuestro perfil explicito (ecuacién 3.4) se vuelve un proceso muy lento y costoso computacionalmente.

Hablaremos de esto en el Capitulo 4, donde propondremos mejoras para nuestros algoritmos o nuevas
soluciones que podrian mejorar lo ya hecho. Debido a que no se encuentra suficientemente desarrollado y no
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tiene sentido compararlo con los otros que dan bastantes mejores resultados, vamos a excluirlo de las pruebas
para determinar el algoritmo 6ptimo para resolver la tarea en la que estamos trabajando.

3.2 Pruebas de los algoritmos

Como parte final del proceso de disefio de los algoritmos explicados a lo largo de este capitulo, procedemos
a probarlos y analizar los resultados que obtenemos. Haremos pruebas con bancos de pruebas y con datos
reales obtenidos en diversas mediciones realizadas por Virtualmechanichs S.L. Mostraremos los resultados
obtenidos, las comparaciones entre los resultados que nos proporciona cada algoritmo y las conclusiones que
podemos extraer de ellos.

3.2.1 Resultados con banco de pruebas

El primer paso en este proceso fue probarlo con datos creados artificialmente en vez de por los obtenidos
en las mediciones realizadas por parte de Virtualmechanichs S.L. Al utilizar estos datos ficticios, de los
cuales conocemos su forma y contenido, podemos ver los comportamientos de los algoritmos ante diversas
modificaciones como puede ser la cantidad de datos, el ruido de las mismas o la influencia de las condiciones
iniciales en el proceso de optimizacion. Ademads, esta fase fue ttil durante el desarrollo de los cédigos, puesto
que nos facilit6 la busqueda de errores en los programas y nos sirvié para depurarlos. Para poder estudiar
todos los casos que nos parecieron relevantes disefiamos 7 experimentos diferentes. Estos son:

* Experimento 1: Medidas de perfil completo sin ruido

¢ Experimento 2: Medidas de perfil completo con ruido de pequefia amplitud

* Experimento 3: Medidas de perfil completo con ruido de gran amplitud

* Experimento 4: Medidas de perfil incompleto sin ruido

* Experimento 5: Medidas de perfil incompleto con ruido de pequefia amplitud
* Experimento 6: Medidas de perfil incompleto con ruido de gran amplitud

¢ Experimento 7: Influencia de la condicién inicial

Para simular nuestras medidas hemos usado la funcién puntos UIC54 explicada en el Capitulo 2 creada
para generar nuestro carril ideal. Para poder calcular la transformacion que ajusta estas supuestas medidas al
carril ideal también le aplicaremos una rotacién y una traslacion con los siguientes valores 6 = f%rad y
t= [}8] mm.

Cuando decimos que usamos el carril completo es que vamos a generar nuestras supuestas medidas con todos
los tramos del perfil UIC54. Cuando hablamos de perfil incompleto es que no usaremos todos los tramos, sino
unicamente los que hemos observado que son los que aparecen en las medidas reales. Esto sucede porque,
debido al dngulo en el que se encuentra colocada la cdmara respecto al carril, la parte inferior de la cabeza
del rail nunca es observado por nuestras cdmaras. Para generar el ruido que simule la incertidumbre tipica de
cualquier sensor, en este caso la cimara, hemos usado una distribuciéon normal implementada en Python.

Ademais, para que los resultados fueran comparables hemos inicializado dicho error con un seed comtin del
generador de nimeros aleatorios, de manera que los ruidos aplicados sean iguales para ambos algoritmos.
Cuando hablamos de pequefia amplitud hemos usado una desviacién tipica de 0.2 mm y cuando hablamos de
gran amplitud es igual a 2 mm. Tomando N (i, 62) como una distribucién normal de media p y varianza 62,
la expresion matemdtica que modela ambos ruidos serian las siguientes:

* Ruido de pequefia amplitud: N(0,0.2)
* Ruido de gran amplitud: N(0,2)
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Para cada uno de los casos expuestos arriba, realizaremos cinco pruebas para cada algoritmo y mostraremos
como resultado la media de ellos, excepto para el Gltimo experimento, para el cudl haremos tres pruebas
con diferentes condiciones iniciales y mostraremos los resultados de todas ellas. Ademas, analizaremos cudl
de los algoritmos es el que mejor se comporta e intentaremos explicar cuales pueden ser los motivos para
obtener los diferentes resultados. El error que se muestra en las tablas de esta seccion estd medido segtin la
funcién de coste de los algoritmos, mostrada en el Capitulo 3 y dividido entre el niimero de parejas. Es decir,
el error obtenido es el la media del error para cada pareja de puntos. Por dltimo, es necesario aclarar que
todos los resultados han sido obtenidos con un ordenador con un procesador Intel(R) Core(TM) i7-10750-H
2.60 GHz.
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Experimento 1. Medidas de perfil completo sin ruido

Para este primer experimento generamos como supuestas medidas (nube de puntos A segtn lo visto en la
Seccién 3.1) el perfil completo y no le aplicamos ningtn tipo de ruido. Los resultados obtenidos son los
siguientes:

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

Resultados experimento algoritmo 1
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100 A
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O WM Medidas transformadas
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0 25 50 75

Figura 3.2 Resultados algoritmo 1 experimento 1.

Algoritmo 2: ICP:

Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.3 Resultados algoritmo 2 experimento 1.
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Tabla 3.1 Resultados del experimento 1. Perfil completo sin ruido..

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7 (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.6594 1.0038 -5.4119 | -13.0656 | 0.3926
Algoritmo 2 (ICP) 0.0089 1.0239 -5.0423 | -13.2956 | 0.3947

Para determinar si el error es bueno lo vamos a comparar con el ancho de la parte de la cabeza del rail
con la que estamos comparando nuestras medidas. Este es de 35 mm por lo que un error de 1 mm, como
el que estamos obteniendo, representa un error del 2.85 %. Podemos decir que los resultados son muy
buenos , de hecho debido al buen ajuste que conseguimos no se logran diferenciar las curvas verdes y azul,
correspondientes a las medidas corregidas sobre el carril ideal de referencia. Observando los resultados
observamos que el dngulo que obtenemos es el contrario al que le hemos aplicado a nuestras medidas creadas
artificialmente, como podiamos esperar. Sin embargo las traslaciones no se acercan tanto a esos valores
esperados. Esto es debido a que como la rotacion se hace respecto al origen de coordenadas y no respecto al
centroide de la nube de puntos, el giro no se hace sobre si mismo, sino que crea también un desplazamiento.
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Experimento 2. Medidas de perfil completo con ruido de pequena amplitud

Para este segundo experimento generamos como supuestas medidas el perfil completo con ruido de pequefia
amplitud (6°=0.2). Los resultados obtenidos son los siguientes:

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.4 Resultados algoritmo 1 experimento 2.

Algoritmo 2: ICP

Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.5 Resultados algoritmo 2 experimento 2.



3.2 Pruebas de los algoritmos

63

Tabla 3.2 Resultados del experimento 2. Perfil completo con poco ruido..

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7 (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.4543 1.0254 -5.5469 | -13.0198 | 0.3916
Algoritmo 2 (ICP) 0.0121 1.0305 -5.2200 | -13.1247 | 0.3936

Volvemos a obtener valores del error en torno al 2.8 % del ancho de la cabeza del carril.
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Experimento 3. Medidas de perfil completo con ruido de gran amplitud

Para este tercer experimento generamos como supuestas medidas el perfil completo con ruido de gran amplitud
(62=2). Los resultados obtenidos son los siguientes:

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.6 Resultados algoritmo 1 experimento 3.

Algoritmo 2: ICP

Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.7 Resultados algoritmo 2 experimento 3.
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Tabla 3.3 Resultados del experimento 3. Perfil completo con mucho ruido..

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7 (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.3894 1.4747 -6.5956 | -12.4312 | 0.3833
Algoritmo 2 (ICP) 0.0149 1.4758 -6.2773 | -12.4596 | 0.3859

Como vemos en los resultados de la Tabla 3.3, el error aumenta respecto a los obtenidos en los experimentos
anteriores. Esto es debido a que al afiadirle el ruido a las medidas el algoritmo tiene més dificultades para
poder encontrar esa transformacién. Sin embargo sigue estando en el rango del 4 %.
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Experimento 4. Medidas de perfil incompleto sin ruido

Para este cuarto experimento generamos como supuestas medidas el perfil incompleto con los tramos que
hemos creido convenientes, ya que son los que nos aparecen en las medidas reales. En este experimento no le
aplicamos ruido a dichos puntos generados. Los resultados obtenidos son los siguientes:

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.8 Resultados algoritmo 1 experimento 4.

Algoritmo 2: ICP

Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.9 Resultados algoritmo 2 experimento 4.
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Tabla 3.4 Resultados del experimento 4. Perfil incompleto sin ruido..

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7 (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.7712 0.9489 -5.4119 | -13.0656 | 0.3926
Algoritmo 2 (ICP) 0.0099 0.9864 -6.6769 | -13.1565 | 0.3822

Como vemos, los tiempos aumentan considerablemente. Es 16gico ya que es mds dificil emparejar dos nubes
de puntos con la misma forma que 2 que tienen geometrias diferentes.
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Experimento 5. Medidas de perfil incompleto con ruido de pequefia amplitud

Para este quinto experimento hemos creado el perfil con los tramos importantes y le aplicamos un ruido de
pequeiia amplitud (6°=0.2). Los resultados obtenidos son los siguientes:

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.10 Resultados algoritmo 1 experimento 5.
Algoritmo 2: ICP

Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.11 Resultados algoritmo 2 experimento 5.
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Tabla 3.5 Resultados del experimento 5. Perfil incompleto con poco ruido..

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7 (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.6287 0.9841 -5.9290 | -13.0535 | 0.3892
Algoritmo 2 (ICP) 0.0127 0.9881 -6.6415 | -12.9592 | 0.3833

En este experimento podemos apreciar el mismo efecto que tuvo el ruido para el carril completo: aumenta un

poco el error pero manteniéndose en valores de orden similar.
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Experimento 6. Medidas de perfil incompleto con ruido de gran amplitud

En el sexto experimento volvemos a utilizar inicamente las partes del carril que hacen que nuestras supuestas
medidas se parezcan mds al caso real y le aplicamos un ruido de gran amplitud (6°=2).

Algoritmo 1: Optimizacién con dos nubes de puntos

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.12 Resultados algoritmo 1 experimento 6.

Algoritmo 2: ICP

Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.13 Resultados algoritmo 2 experimento 6.

Vamos a analizar primero estos seis experimentos ya que todos se basan en el cambio de puntos que usamos
y el ruido que le metemos a las medidas, por lo que podemos sacar patrones de comportamiento. Observando
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Tabla 3.6 Resultados del experimento 6. Perfil incompleto con mucho ruido..

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7 (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.5707 1.4343 -4.2197 | -13.0936 | 0.4047
Algoritmo 2 (ICP) 0.0127 1.4444 -7.0869 | -13.1999 | 0.3828

los resultados, tanto graficos como numéricos, podemos ver que ambos algoritmos dan resultados muy
parecidos yde error reducido, lo que hace incluso pensar que las graficas estén repetidas. Cabe aclarar que el
error que se computa es la suma de la distancias entre ambas nubes de puntos entre el nimero de parejas.

Ademads, podemos ver que los algoritmos son bastante robustos a los pardmetros antes comentados (nimero
de puntos, tramos y ruido) porque dan resultados similares para todos los casos. Sin embargo, hay que
destacar que el algoritmo 2 es mucho mds rapido que el 1, aspecto que tendremos que tener en cuenta a la
hora de elegir el algoritmo que usaremos para resolver el problema. Como ya explicamos en el Capitulo 3,
estd mayor velocidad se debe a que el algoritmo 2 utiliza dlgebra lineal que es computacionalmente menos

costosa.
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Experimento 7. Influencia de la condicién inicial

En este ultimo experimento vamos a estudiar como afectan los cambios de la condicién inicial. Para no volver
a repetir los seis experimentos realizados anteriormente cogeremos como base los puntos utilizados para el
experimento 6, es decir, el carril con los tramos mas importantes y con ruido de gran amplitud. También
hay que aclarar que para los experimentos anteriores la condicion inicial utilizada ha sido py, = {%} . Las dos
primeras componentes del vector se corresponden con £, y f,, siendo la tercera el dngulo 8. Debemos alcarar
que estas condiciones iniciales son los valores por los que nuestro algoritmo va a empezar su busqueda de
la transformacion 6ptima para minimizar el error entre ambas nubes, no la posicién a la que desplazamos
nuestras medidas para simular la irregularidad, como hemos explicado en la seccion anterior. Después de
probar con un gran nimero de condiciones iniciales, decidimos que las 3 que usaremos son las siguientes, ya
que muestran una serie de comportamientos de nuestros algoritmos que consideramos oportuno recalcar:

Pol = |9

(100
po2 = [100 (3.5)
0

P3=|0

Las tres condiciones iniciales han sido elegidas para estudiar los tres casos mds importantes. La primera
es una condicidn inicial que suponemos que es buena puesto que es muy cercana a la transformacién que
hemos aplicado a nuestras medidas simuladas,con los signos cambiados puesto que queremos anular esa
transformacion. La segunda es una condicion de partida en la que nos encontramos muy lejos de la solucién
Optima en términos de la traslacion espacial. Por dltimo, la tercera, es el caso en el que la condicién inicial
nos pone nuestra nube de puntos en un dngulo muy lejano al correcto. Los resultados que obtenemos para
cada uno de estos caso son:

Condicion inicial 1 (p,1):

Resultados experimento algoritmo 1

160

140 ~

120

100 ~

80 1

60

40

20 WM Medidas
Il Carril ideal de referencia
o- WM Medidas transformadas

T
0 25 50 75 100

Figura 3.14 Resultados algoritmo 1 experimento 7.1 .
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Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.15 Resultados algoritmo 2 experimento 7.1.

Tabla 3.7 Resultados del experimento 7: Condicién inicial 1.

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | t.(mm) | t,(mm) | 6 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.5391 1.4343 -4.2197 | -13.0936 | 0.4047
Algoritmo 2 (ICP) 0.0185 1.4363 -4.9747 | -12.9429 | 0.3994

Condicién inicial 2 (p,2):

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.16 Resultados algoritmo 1 experimento 7.2.
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Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.17 Resultados algoritmo 2 experimento 7.2.

Tabla 3.8 Resultados del experimento 7: Condicién inicial 2.

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | ¢ (mm) ty(mm) 0 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.6939 1.4343 -4.2197 | -13.0936 | 0.4047
Algoritmo 2 (ICP) 0.0119 1.4358 -4.8883 | -12.9569 | 0.4002

Condicién inicial 3 (py3):

Resultados experimento algoritmo 1
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Figura 3.18 Resultados algoritmo 1 experimento 7.3.
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Resultados experimento algoritmo 2
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Figura 3.19 Resultados algoritmo 2 experimento 7.3.

Tabla 3.9 Resultados del experimento 7: Condicién inicial 3.

Algoritmo Tiempo (s) | Error (mm) | 7, (mm) ty(mm) | 6 (rad)
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.5351 1.4343 -4.2197 | -13.0936 | 0.4047
Algoritmo 2 (ICP) 0.0229 2.1945 -37.5151 | 171.3393 | 2.1879

Podemos sacar dos conclusiones de estos dltimos experimentos:

* El Algoritmo 1 es sensible a una mala condicién inicial para la traslaciéon. Aunque vemos que el error
es parecido, ha tardado mds que para todos los otros experimentos como se puede apreciar en la Tabla

39.

* El Algoritmo 2 tiene mal funcionamiento para una mala condicién inicial en términos de dngulo.
Podemos ver que se ha quedado atascado en un minimo local porque el error tiene un valor razonable y
similar a los obtenidos para todas las otras condiciones iniciales pero la solucién no es la esperada. Se
puede apreciar visualmente en la grafica pero, ademas, si nos fijamos en los valores obtenidos para la
rotacién y la traslacion 6ptima que aparecen en la Tabla 3.9, los pardmetros calculados distan mucho

de los esperados.
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3.2.2 Resultados con datos reales

En esta seccidén vamos a ver como se comportan nuestro algoritmos a la hora de trabajar con datos reales.
Dichos datos fueron obtenidos por la empresa Virtualmechanichs S.L. para poder realizar pruebas en su
sistema vmRail. La estrategia serd similar a la llevada a cabo en las pruebas con datos ficticios: realizaremos
diferentes experimentos y para cada uno de ellos realizaremos cinco repeticiones.

El valor mostrado en las tablas que aparecen a lo largo de la seccién son la media de esos cinco resultados. Los
datos que tenemos estdn guardados en conjuntos muy grandes de imagenes, del orden de 10° para 5 minutos
de tramo (a una frecuencia de 250 Hz), pero no utilizaremos todas. Para los dos primeros experimentos,
vamos a usar dos grupos de cinco imdgenes en diversos tramos del viaje en cuestion para que puede haber una
cierta diversidad de resultados. Esto puede ser interesante por que suponemos que en las inmediaciones de un
punto kilométrico las medidas serdn todas similares, mientras que si cogemos dos tramos lo suficientemente
espaciados podremos obtener una mayor disparidad en las medidas, lo que hard que podamos estudiar
adecuadamente la robustez de los algoritmos. Habra tramos con pendiente, curvas o zonas en las que el tren
necesite ir a menor velocidad y todas ellas tendrdn que ser estudiadas.

Todos los test y sus resultados son originales, realizados en el desarrollo de este Trabajo Fin de Grado. Los
algoritmos se programaron en Python y se integraron en el programa general de andlisis de viaje desarrollado
por Virtualmechanichs S.L..

Ademds, realizaremos un tercer experimento que consiste en analizar como analizan los algoritmos tramos
més largos de viajes. Para ello haremos que cada uno de los algoritmos trabaje con un tramo de 10* imagenes
y mostraremos los resultados. Sin embargo debido a que el algoritmo 1 tarda del orden de 10> mas que el
algoritmo 2, podemos prescindir del primero para este tltimo experimento.

Se discutird en el capitulo 4 los puntos fuertes y débiles de este algoritmo, al igual que los del resto, y se
propondran posibles mejoras. Se podrd observar en las figuras y en los valores obtenidos, que, obviamente,
son peores que con los datos creados por nosotros. Esto es debido a que los sensores introducen errores en las
medidas y , por lo tanto, las nubes de puntos no son tan perfectas, lo que dificulta el correcto funcionamiento
de los algoritmos.

Por lo tanto, procedemos a mostrar los 3 experimentos llevados a cabo y sus resultados.
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Experimento 1. Analisis en punto kilométrico 1

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

20- Medidas left cam experimento 1

Medidas
-80- ° Medidas corregidas
—— Carril ideal de referencia
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Figura 3.20 Resultados algoritmo 1 experimento 1 para la cdmara izquierda.

- Medidas right cam experimento 1

- : 4
*  Medidas
-80- # # - Medidas corregidas

—— Carril ideal de referencia

-750 -760 -770 -780 -790
Y (mm)

Figura 3.21 Resultados algoritmo 1 experimento 1 para la cdmara derecha.
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Algoritmo 2: ICP

Medidas left cam experimento 1
20-

Medidas

-g0- ° Medidas corregidas
—— Carril ideal de referencia
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Figura 3.22 Resultados algoritmo 2 experimento 1 para la cdmara izquierda.
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Figura 3.23 Resultados algoritmo 2 experimento 1 para la cdmara derecha.
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Tabla 3.10 Resultados del experimento 1.

Algoritmo Tiempo (s) Error (s)
Right cam | Left cam | Right cam | Left cam
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 1.1733 1.2342 1.2876 1.0647

Right cam | Left cam | Right cam | Left cam

Algoritmo 2 (ICP) 0.0788 0.0446 1.5419 1.3171
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Experimento 2 . Analisis en punto kilométrico 2

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

20-

Figura 3.24

20-
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Resultados algoritmo 1 experimento 2 para la cdmara izquierda.

Medidas right cam experimento 2
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Figura 3.25 Resultados algoritmo 1 experimento 2 para la cdmara derecha.



3.2 Pruebas de los algoritmos

81

Algoritmo 2: ICP

Medidas left cam experimento 2
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Figura 3.26 Resultados algoritmo 2 experimento 2 para la cdmara izquierda.
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Figura 3.27 Resultados algoritmo 2 experimento 2 para la cdmara derecha.
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Tabla 3.11 Resultados del experimento 2.

Algoritmo Tiempo (s) Error (s)
Right cam | Left cam | Right cam | Left cam
Algoritmo 1 (Opt. nube puntos) 0.9811 1.9601 2.1896 1.2325
Right cam | Left cam | Right cam | Left cam
Algoritmo 2 (ICP) 0.0719 0.0419 0.9835 1.4687
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Experimento 3. Andlisis de un tramo de viaje

Algoritmo 1: Optimizacion con dos nubes de puntos

Analisis resultados viaje left cam

0 2000 4000 6000 8000 10000

0 2000 4000 6000 8000 10000

Figura 3.28 Resultados del andlisis del viaje para la cdmara izquierda.

Analisis resultados viaje right cam

0 2000 4000 6000 8000 10000

0 2000 4000 6000 8000 10000

Figura 3.29 Resultados del andlisis del viaje para la cdmara derecha.

Tabla 3.12 Resultados del experimento 2.

Algoritmo 2 (ICP) | Error medio | Tiempo medio por imagen (s) | Tiempo total (s) [min]

Right cam 1.4959 0.0384 383.8051 [6.4]

Left cam 1.3091 0.0327 327.3757 [5.4]




84

Capitulo 3. Algoritmos de optimizacion

Vemos que los resultados son bastante reducidos (aproximadamente del 4.3 % de la mitad del ancho de la
cabeza del carril) y parecidos a los que habiamos obtenido en las pruebas con datos generados artificialmente,
por lo que demuestra que el algoritmo 2 es robusto y que da las mismas prestaciones en tramos cortos o
tramos largos de la via.



4 Conclusiones y futuras mejoras

4.1 Conclusiones

Vamos ahora a reflejar las conclusiones que hemos sacado analizando los resultados obtenidos en las secciones
3.2.1 y 3.2.2 . Para ello analizaremos uno a uno los algoritmos y daremos los pros y contras de cada uno.

Algoritmo 1

 Se trata de un algoritmo robusto, que proporciona una buena respuesta al problema de optimizacion
planteado.

* Presenta poco error cuadritico en la distancia entre las nubes de puntos.
* Buena respuesta ante condiciones iniciales muy alejadas de la solucién buscada.

* Por contra, es un algoritmo bastante lento y hace que no se pueda plantear su implementacién debido a
la cantidad de imédgenes que tenemos que analizar.

Algoritmo 2

* Es un algoritmo robusto al igual que el 1, da una respuesta coherente para tramos largos del viaje del
vehiculo.

* Es un algoritmo muy veloz lo que le hace util para la tarea propuesta.
* Error reducido, con valores parecidos a los del algoritmo 1, aunque en un tiempo mucho menor.

* Su principal debilidad es la sensibilidad a las condiciones iniciales como pudimos ver en la seccién
3.2.1, sobre todo a la variable que representa el giro de la nube de puntos.

Valorando los pros y los contras de cada algoritmo, podemos afirmar que el algoritmo 2 es el que mejor
se adapta a las necesidades del proyecto. Su principal debilidad, la sensibilidad frente a las condiciones
iniciales, se puede solucionar de dos maneras. La primera es estimar una condicién inicial basdndote en
ensayos anteriores o analizando las graficas que muestran el ajuste de las nubes. La otra opcion es utilizar
como condicién inicial el resultado obtenido en la imagen anterior. Debido a que podemos suponer que no
habrd una gran variacion de la posicion de las medidas de una imagen a otra, ya que supondria que existe una
rotura en el rail o que hay un fallo en los sensores, esta condicién inicial serd muy préxima a la solucién
buscada, por lo que se podra reducir el tiempo y coste computacional del andlisis del viaje.

4.2 Futuras mejoras

El proyecto tiene una serie de posibles mejoras que vamos a exponer a continuacion. Estas las propondremos
sobre todo para el algoritmo 2 que es el que ha proporcionado los mejores resultados en los ensayos.

* Implementacién de las partes mas costosas del algoritmo en lenguaje C, ya que es un lenguaje mucho
mas rdpido que Python, debido a qué este es un lenguaje interpretado.

85
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Mejora del proceso de emparejamientos de puntos en los algoritmos del Capitulo 3. La funcién sklearn
funciona gracias al Machine Learning y tiene pequefias posibles variaciones. Una de ellas puede ser la
funcién o estrategia usada para comenzar a buscar vecinos o el pardmetro que determine la eleccién de
un punto u otro. Esto podria reducir el coste y el tiempo de ejecucion del algoritmo.

Implementacién de un nuevo cédigo que sea mas eficiente para los algoritmos 1 y 3, ya que en la
version actual no pueden competir con el 2. Estas mejoras estardn orientadas a optimizar el cédigo
desarrollado y buscar variantes de los algoritmos de bisquedas de parejas. Una posible idea es cambiar
la manera en la que se emparejan los puntos de las nubes, como se refleja en el estudio realizado por
Rusinkiewicz [22]. Esas pequefias mejoras podrian hacer ue el comportamiento global del algoritmo
mejorara y pudiera acercarse a los resultados obtenidos por el ICP.

Paralelizacion de los célculos usando la GPU. Debido a que el algoritmo debe realizar 1a misma tarea
una serie de veces, podriamoa acelerar el proceso de andlisis de un viaje si preparamos el algoritmo
para que haga los cdlculos en paralelo.

Realizacién de mads test con datos reales para poder comprobar que el algoritmo funciona en situaciones
diferentes.
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