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Resumen

La percepciéon visual — implementada a través de iméagenes capturadas por una
camara CCD — es utilizada por un robot mévil para localizar su posicién dentro
de un ambiente conocido. El robot cuenta con una memoria fotogrdfica de algunas
vistas del ambiente en cuestién, sin embargo, estas vistas constituyen una muestra
de las posibles vistas que el robot pueda capturar durante un recorrido. Es entonces
necesaria la implementacion de varios algoritmos inteligentes que permitan al robot

encontrar su posicion relativa a las vistas conocidas.

Los problemas tratados en la resolucién de la localizacién del robot van desde
el procesamiento de las imagenes para su posterior comparacion, hasta la imple-
mentacién de rutinas de deduccién de desplazamiento y resolucién de ambigiiedades
de posicion.

Se incorporan al modelo basico de localizacién médulos que ayudan a incrementar
la precision del resultado, la eficiencia del proceso general y el manejo de errores
debidos al ruido en el sistema. Como aspectos novedosos en la integracion de éstas

técnicas, este trabajo incorpora los siguientes médulos:

1. Un método basado en grafos para la eliminacién de correspondencias erréneas

en la comparacion de imagenes.

2. Un método de acumulacién aplicado a la estimacién tanto de posiciéon espacial

como de orientacion.

3. La combinacién, usando métodos de estimacion probabilistica, del método acu-

mulativo con un método geométrico.



El problema de localizacion se trata bajo un escenario en el cual el robot se encarga
de proporcionar a un visitante humano un recorrido informativo (una visita guiada)

en un ambiente de laboratorio.

El sistema completo puede realizar recorridos exitosos dentro del ambiente cono-
cido aun cuando cambie ligeramente el ambiente o se pierda durante el recorrido, ya

que posee la capacidad de localizarse de nuevo y continuar con la ruta especificada.
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Capitulo 1

Introduccion

La capacidad de percibir el ambiente es una de las caracteristicas mas importantes
en un robot movil, ya que de no hacerlo esta sujeto a las instrucciones de un agente
inteligente externo, o deambula sin nocién de lo que sucede a su alrededor. Estos
comportamientos podrian ser, de hecho, el objetivo del robot o elementos necesarios
en su proposito final, sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones modernas, poseer
la capacidad de percibir el entorno brinda mayor informacién, y por lo tanto, mayor

control sobre los procesos que se desean realizar.

Un escenario de experimentacion comunmente usado en torno al tema de per-
cepcién visual artificial consiste en utilizar a un robot mévil como guia informativa
durante un recorrido dentro de un ambiente conocido. En este escenario se pueden
estudiar elementos de proceso motriz del robot, asi como la inteligencia implementada
para el procesamiento de las senales percibidas.

Los problemas principales dentro de este escenario son la navegacién dentro del
espacio seleccionado y el reconocimiento de elementos importantes del ambiente. La
navegacion — entendida como la serie de decisiones tomadas para realizar movimientos

— depende del control que se tenga sobre el movimiento propio del robot (modulacién



de actuadores, como lo serfan ruedas y/o motores), y la interpretacion de las senales
percibidas a lo largo del trayecto. Asi, se podria decir que la navegacion depende en
gran medida de la capacidad que tenga el robot de determinar su posiciéon antes de
cada movimiento. A este problema se le llama el problema de localizacion del robot
movil.

Existen dos grandes categorias dentro del problema de localizacién. Estos son el
problema de sequimiento de posicion (position tracking) y el problema de localizacion
global (global localization). El primero parte del supuesto que el robot conoce su posi-
cién inicial, y debe realizar una estimacion de posicién tras cada movimiento (apoyado
por la informacién de odometria de cada paso y las senales percibidas del entorno).
El problema de localizacién global consiste en que el robot debe hallar su posicion sin
tener conocimiento alguno de su posicién inicial. Sin importar cuél de los dos prob-
lemas de localizacion se intente resolver, tener la capacidad de percibir el entorno es

una habilidad critica que ha de poseer el robot mévil.

Una de las formas tipicas de manejar la percepcion de senales provenientes de
la interaccion del robot con el mundo ha sido el uso de mecanismos que ayuden a
medir distancias desde el robot a su entorno. Dos de estas técnicas son el sonar y
el laser. Estos dispositivos tienen la capacidad de identificar distancias mediante la
medicion del tiempo que tarda en viajar una senal de referencia que viaja desde el
robot a su entorno y de regreso. En el caso del sonar, se envian ondas acusticas, y
en el caso del laser, pulsos de luz. Estos dispositivos son muy ttiles para aplicaciones
bésicas dénde sea necesaria informacion de distancias del entorno. Sin embargo, si
el objetivo es mas complejo o se desean implementar mas aplicaciones aprovechando

el mecanismo de percepcion, éstas técnicas pueden resultar un tanto limitadas. Un



ejemplo de esto es intentar detectar objetos especificos durante la navegacion. Aqui,
el uso de imagenes permite al sistema especificar con mayor éxito las particularidades
del objeto a ser reconocido, como lo seria la forma, los colores, la textura, y muchas
otras caracteristicas que bajo un esquema de deteccién por sonar, quedarian fuera del

panorama.

Una alternativa de percepciéon del entorno es la llamada percepcién visual del
robot. Esta consiste en la captacion de imagenes digitalizadas a través de una camara
CCD, y su interpretacion para obtener relaciones espaciales, reconocer objetos, movimien-
to, etc.

El problema de la imagen captada es saber ;qué es qué?, ya que la imagen es en
realidad una matriz de valores discretos sin mas significado que la interpretacién que
se le dé por parte de la inteligencia del robot. Una forma de obtener significado de las
imégenes es a través de la comparacion contra elementos conocidos, como lo serian
vistas del ambiente o elementos individuales que puedan encontrarse en cualquier
lugar dentro de éste. Estas vistas y objetos conocidos constituyen la experiencia o
memoria visual del robot. El proceso de comparacion en si se detalla mas adelante,
pero se basa en la correlacién entre caracteristicas significativas de las imagenes. La
comparacion de imagenes es mejorada al incorporar un mecanismo de eliminacién
de correspondencias erréneas. Es con base en esta comparacién que se logran definir
relaciones de parecido y posicion entre las vistas conocidas y las imagenes que se van
obteniendo a lo largo del recorrido del robot. Se incorpora un médulo de estimacién
de pose por métodos acumulativos que permite aproximar la posicion y orientacién
del robot. Esta aproximacion se combina con una segunda estimacion de localizacién

a partir de un método geométrico de extrapolacién de orientacion. Estas relaciones de



posicién nos suministran posibles posiciones actuales del robot y por lo tanto posibles
secuencias de éstas, lo que constituirian distintas rutas. Un andlisis probabilistico de
las secuencias de posiciones probables y las vistas del robot nos permite identificar la

ruta mas probable y por lo tanto definir la siguiente accién a realizar.

L] .
ObJethO: La meta final consiste en construir un sistema modular de local-
izacion visual para un robot moévil con camara monocular que logre entregar un buen
estimado comparativo de la posicién y orientacion. Este objetivo se debe de alcanzar

tanto para el problema de localizacion global como para el de rastreo de posicion.

Resumen del sistema: El método seguido para alcanzar el objetivo
mencionado consiste en utilizar imagenes de referencia contra las cuales serd compara-
da la vista a localizar. Las vistas de referencia similares seran usadas para generar una
estimacion de posicién por un método de acumulacion. La orientacion se estima tanto
por acumulacién como por un método geométrico que se basa en la relacion proyec-
tiva de las caracteristicas de la vista a localizar con las de referencia. Para el caso en
que se conozca la posicion inicial del robot o una trayectoria seguida, la estimacion
visual se combina con la estimacion de odometria para asi generar una estimacién de
localizacién conjunta. Al final del proceso se cuenta con una estimacién de posicién
y orientacién del robot, sea ésta para la localizacion global o durante el proceso de

seguimiento de posicién.

Organizacién de la tesis: Enel Capitulo 2 se presenta el trabajo
relacionado con esta linea de investigacion. En el Capitulo 3 se presenta el problema
a tratar y la base de datos de imagenes. En el Capitulo 4 se desarrolla el concepto de
obtencion de caracteristicas esenciales y comparacion entre imégenes. En el Capitulo

5 se explica el método de acumulacion por umbral de calidad para la obtencién de



una posicion aproximada. El Capitulo 6 explica la restriccién epipolar, utilizada
para encontrar las posiciones relativas entre imagenes. En el Capitulo 7 se explican
los fundamentos probabilisticos y la técnica especifica de localizacion basada en el
filtro de Kalman, con la cudl se restringen las posibles posiciones del robot hasta
lograr ubicarlo precisamente en el lugar correcto. En el Capitulo 8 se presenta la
técnica propuesta para la solucion del problema de localizacion. En el Capitulo
9 se presentan las pruebas realizadas por cada moédulo y los resultados obtenidos.

Finalmente, en el Capitulo 10 se presentan las conclusiones.



Capitulo 2

Trabajo relacionado

Dados los avances en capacidad computacional que se han dado desde hace ya
varios anos, se ha vuelto posible el procesamiento de grandes cantidades de infor-
macién en tiempos relativamente pequenos. Una de las aplicaciones que han sacado
provecho de estos avances es el procesamiento digital de imégenes, siendo un uso de
este procesamiento la comparacién de imagenes y sus aplicaciones. Algunas de estas
aplicaciones son la localizacién, el seguimiento y la identificacién de objetos.

Existen trabajos en cuyo escenario de localizacion no se conoce el ambiente, y
estan enfocados a localizarse dentro del espacio, asi como crear el mapa del ambiente
[13, 17]. A diferencia de los trabajos mencionados, el presentee trabajo estd enfo-
cado a la localizacién de un robot movil aprovechando la comparacién de imagenes
capturadas por éste, con una base de datos de imédgenes de un ambiente conocido.
La comparacion de imagenes no puede hacerse realistamente pixel a pixel, ya que la
carga computacional seria inmensa. Es por esto que se ha cambiado el enfoque y la
escala de comparacion de tal forma que se identifiquen elementos esenciales dentro
de las imagenes, y sea mediante la relacion entre estos que se defina aquella entre

las imédgenes. Se han propuesto varios métodos para encontrar correspondencias entre



estos elementos especificos de las imagenes. Uno de los acercamientos més socorridos
es el de identificar puntos criticos en las imagenes y encontrar las correspondencias
entre estos. Los primeros métodos en hacer esto se basaron en la deteccién de esquinas
como puntos criticos [20]. Después, estas técnicas se fueron refinando en torno a la
necesidad de que estos identificadores fueran invariantes a cambios en escala, rotacion
e iluminacién, asi como la presencia de ruido. Uno de los algoritmos mas robustos
en torno a estas necesidades es la transformada de caracteristicas invariante a escala
(cuyo nombre original es “Scale Invariant Feature Transform” 6 SIFT) [32]. En el
trabajo de Lowe, se describe cémo encontrar numerosos puntos criticos a comparar
entre dos imégenes, y asi encontrar las correspondencias entre ellas usando el algo-
ritmo de mejor conjunto primero o BBF (Best-Bin-First)[6]. En el mismo trabajo se
recomienda incluir, como etapa siguiente, un algoritmo para eliminar las correspon-
dencias erréneas. Por otro lado, un algoritmo de este tipo ha sido desarrollado por
Aguilar et al. [1] bajo el nombre Correspondencias por Transformada de Grafos o
GTM (Graph Transformation Matching), lo cudl permitiria contar con una relacién
entre imagenes basado en correspondencias correctas entre sus puntos criticos. Un
método alternativo para la eliminacion de correspondencias erréneas es el mecanismo
de consenso de muestras aleatorias (cuyo nombre original es “Random sample con-
sensus” 6 RANSAC) [15]. RANSAC localiza més correspondencias, pero no elimina
tantas correspondencias erréneas como GTM [2].

El siguiente paso en la localizacion de un robot mévil, basado en comparacion,
serfa relacionar la vista actual con aquella(s) conocida(s) a la(s) que més se parezca
y encontrar su posicion relativa. Para este paso es recomendable contar con varias

vistas (visién estéreo o de tres vistas) para asi poder precisar mejor la posicién del



robot. Una técnica para lograr esto con tres vistas se presenta en [42], donde se tra-
baja con tres imagenes de la misma escena (sistema Triclops de vision estéreo). Uno
de los retos en el presente trabajo es lograr localizar el robot basado en una vista
capturada con una cdmara monocular (una sola imagen por vista). La localizacién de
un robot basado en una sola cdmara se presenta en (8], donde se apoya la deteccion
de caracteristicas con medidas de distancia con un laser. Bajo la metodologia elegida
para el presente trabajo, se comparara la vista desconocida con una base de datos de
imégenes calibradas tomadas en el departamento de Ciencias del la Computacion del
I[IMAS [45]. Existen varios trabajos que utilizan imégenes de referencia para deter-
minar la posicién del robot. En [37] se hace la localizacién de un robot en un pasillo
usando, como referencia, una serie de imdgenes omnidireccionales. En [50] se usan
imagenes de referencia y el método de Ray casting [41] para aproximar la posicién
del robot.

En trabajos anteriores [3, 43, 27, 5| se ha demostrado que el desplazamiento en-
tre dos imagenes puede ser calculado por medio de la geometria epipolar, donde se
determiné que la precisién de esta estimacion depende del ambiente y el extractor de
caracteristicas elegido [19]. Una alternativa de posicionamiento consiste en encontrar
un punto representativo (un centroide) de las poses de las vistas que se consideren
“cercanas” a la vista actual.

La estimacion de posicién del robot se ird refinando conforme éste avance en el
ambiente y vaya obteniendo nuevas vistas. Esto se puede hacer basado en modelos
probabilisticos de la posicion del robot, que a su vez se apoyan en las comparaciones

de vistas y la odometria del trayecto. Existen varias metodologias para modelar el



movimiento basado en odometria, asi como su incorporacién con un modelo de per-
cepcidn visual [10, 24].

Otro reto de este trabajo es lograr realizar la localizacién del robot en tiempo
real. Para lograrlo, es necesario hacer que cada médulo y su interconexion sea lo mas
eficiente y rapido posible. A continuacién se discutiran los médulos de operacién y

las técnicas usadas para aumentar su eficiencia.



Capitulo 3

Autolocalizacion de un robot movil

En este capitulo se plantea el problema de localizacién, se presentan algunos an-
tecedentes del problema y se explica el escenario de investigacién que se disené para
poner en prueba las capacidades de localizacion de un robot movil. Dentro de éste se
encuentra el contexto del experimento, los elementos que interactian dentro de él, y

la serie de pasos para resolver el problema.

3.1. Planteamiento del Problema

El problema consiste en lograr que un robot utilice informacion visual para iden-
tificar su posiciéon dentro de un ambiente conocido. Para lograr esto se cuenta con
una base de datos de informacién que retne la experiencia visual del robot. La base
de datos de imagenes (o BDimag) sirve como la memoria de referencia del robot,
ya que asi consta con una serie de vistas con ubicaciones conocidas (coordenadas de
posicién y orientacion definidas). Se define la pose del robot como la coordenada con-
junta de posicién y orientacion. El robot debe de poder comparar lo que esta viendo

en el momento de navegar (la vista actual) contra su memoria, y decir a cudles de

10
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las imagenes que tiene en la BDimag se le parecen maés. Es importante hacer no-
tar que la similitud entre dos imégenes puede deberse a que los puntos de vista que
las originaron fueron tomados desde posiciones cercanas. Esto se traduce a que las
coordenadas relacionadas con cada imagen candidato son posibles poses cercanas al
estado real del robot.

En este punto se extrae la pose real a partir de poses relativas usando dos métodos,
para ser combinados posteriormente: El primer método, basado en agrupacién de
puntos en cumulos, se basa en el hecho de que se cuenta con una serie de poses
posibles en las que pueda estar el robot. Estos puntos estaran ordenados en ctimulos,
de los cuales se puede obtener un centroide. En caso que se tenga un sélo cumulo,
su centroide se toma como la pose real del robot. De haber mas de uno, se altera
ligeramente la posicién (por ejemplo un giro de 30°), se captura una imagen nueva
y se repite el ciclo (comparando ahora contra los candidatos de la etapa anterior).
Esta logica aplica tanto a la posiciéon como a la orientacion del robot y se detalla en
el capitulo 5. En el segundo método, se aprovechan las restricciones de la geometria
epipolar aplicadas al par de imagenes parecidas (la vista actual y cada candidato).
Esto se explica a detalle en el capitulo 6.

Al final, las estimaciones de cada método se combinan para generar una estimacion
visual final. Esta, a su ves podra combinarse con el modelo tradicional de seguimiento
por odometria (en caso de conocerse la posicién inicial) y asi precisar la posicién del
robot durante una serie de movimientos.

El proceso completo puede verse en la figura 3.1. Los elementos mostrados en la

figura se explicardn en los siguientes capitulos.
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Figura 3.1: Esquema del proceso de localizacién. En (a) se observa el proceso general
donde se puede seguir uno de dos caminos: el rastreo de posicién (en caso de conocerse
la posicién inicial) o la localizacién global (si no se conoce la posicién inicial). En el
primer caso se realiza un movimiento seguido de un par de estimaciones que han
de combinarse para generar la estimacién final (capitulo 7). En (b) se observa el
detalle del proceso de localizaciéon visual, el cual se basa en una fase preliminar de
comparacién (capitulo 4) seguida de una de estimacién de pose (capitulos 5y 6 ).

3.2. La base de datos de imagenes

El contexto temético de localizacién en el cual un robot mévil proporciona una
visita guiada dentro de un ambiente conocido permite incluir dentro de la teméatica
del escenario la necesidad intrinseca de localizaciéon y seguimiento de trayectorias.
Asimismo, se tiene la opcién natural de utilizar los objetos de demostracién (aquello

que va mostrando el robot, como lo serfan pinturas en una galeria, o posters en un
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laboratorio) como indicadores de posicién (también llamados landmarks). En este tra-
bajo, no se utilizan landmarks, sino que se cuenta con una base de datos de iméagenes
del espacio en el que el robot dara la visita.

Para este escenario de localizacién se quiere que el robot movil cuente con una
especie de experiencia previa del espacio en el que habra de ubicarse. Esta experiencia
previa toma la forma de memoria visual, implementada a través de una base de
datos de imagenes del espacio en cuestion. La base de datos de imédgenes se compone
de vistas tomadas desde diferentes posiciones, o nodos definidos a priori dentro de
un espacio definido. Desde cada nodo se toman ocho imdgenes (una cada 45°) para
asi cubrir todo el espacio desde ese punto de vista. Es importante mencionar que
como estos nodos seran usados como posiciones de referencia, se registra, junto con
cada imagen, la posicion y orientacion en la cual se encontraba el robot al capturar

cada vista.



Capitulo 4

Comparacion de imagenes

En este capitulo se explica la importancia que tiene la habilidad de comparar
imédgenes asi como el proceso para identificar puntos criticos y, con base en ellos,

efectuar la comparacion.

4.1. Introduccion

En este trabajo se intenta interpretar y usar informacion a partir de senales lumi-
nosas captadas por una camara. Este escenario se apega a la teoria de David Marr, el
cual afirma que “Visién es un proceso que produce, a partir de imagenes del mundo
externo, una descripcion que es util para el observador y que esta libre de informacion
irrelevante” [35]. Este acercamiento a la vision como un procesamiento de sefiales es
medular en la linea de investigacién de teoria de cogniciéon llamada “neurociencia
computacional”, donde se conjuntan varias disciplinas para intentar describir fun-
cionalmente la forma en que el cerebro humano (en particular las neuronas) logran

captar, almacenar, usar y compartir informacion.

14
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Parte del procesamiento realizado depende de la funcién que se le dara a la in-
formacion ya que aquello eliminado o resaltado depende de la aplicacion. A lo que
se refiere Marr como til e irrelevante depende del objetivo. En lo que se refiere a
este escenario de localizacion a través de vision computacional, aquello que es til
es lo que nos permite comparar una nueva vista con la experiencia visual del robot.
Entonces, el siguiente paso en este procesamiento de informaciéon es la comparacién

de imagenes y la obtencién de una medida de su parecido .

4.2. Deteccion de caracteristicas

Las técnicas para comparar iméagenes difieren en el tipo de los elementos usados
para su caracterizacién. Estos elementos son llamados caracteristicas principales.

Hay dos tipos basicos de caracteristicas de una imagen: caracteristicas globales y
caracteristicas locales. Las caracteristicas globales constituyen una representacion de
la imagen completa, mientras que las [ocales son partes o regiones importantes de
la imagen. En este trabajo se aprovechan las similitudes y diferencias entre partes
especificas de cada imagen, por lo que es preferible la obtencion de caracteristicas
locales sobre las globales.

Algunas propiedades deseables en las caracteristicas locales de una imagen son las

siguientes:

1. Localizadas : Que las caracteristicas estén relacionadas con un area especifica

y definida de la imagen, como lo son puntos, lineas y areas conexas.

2. Significativas : Que las caracteristicas representen partes llamativas o impor-

tantes de la escena, como lo serian regiones distintivas y bordes de la imagen.
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3. Robustas : Que las caracteristicas sean detectables bajo diferentes condiciones
de la misma escena, como lo serian rotaciones de la imagen y cambios de punto

de vista y de iluminacién.

Algunas técnicas de deteccién de caracteristicas locales se describen a contin-

uacion.

4.2.1. Deteccién de bordes [18]

Un tipo de deteccién de caracteristicas muy usado es la deteccion de bordes, los
cuales son importantes ya que suelen marcar los puntos de separacion de objetos y
regiones. Se entiende como borde a una serie de puntos que se encuentran en el umbral
de dos areas con un cambio drastico de intensidad. Esta regién cambio puede verse
como un escalén de pendiente elevada (de subida o bajada).

Dos técnicas para evaluar este cambio son la obtencion de los puntos criticos de
la primera derivada, y los llamados “cruces por cero” al utilizar la segunda derivada.
Al primer caso se le denomina la obtencién del maximo gradiente, que corresponde a
la direccién de la méaxima razén de cambio de intensidad de un campo escalar. Para
imégenes, el campo escalar corresponde a la matriz de valores que representa a la
imagen. La segunda técnica es denominada la obtencién del Laplaciano del campo
escalar.

Ambas técnicas se pueden implementar por medio de filtros matriciales aplicados
a las imégenes. Un par de estos filtros son la serie de filtros de Prewitt y de Sobel.

Es importante mencionar la gran sensibilidad al ruido que presentan estas de-
tecciones. Es por esto que se suelen realizar en conjuncion con el filtrado Gaussiano

de la imagen. El filtrado Gaussiano de una imagen produce una versién borrosa de
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ésta, lo que ayuda a eliminar los cambios de alta frecuencia, muchos de los cuales son
ruido. De esta conjuncién de filtrados se obtienen las técnicas de LoG (Laplaciano
de una Gaussiana) y de DoG (Diferencia de Gaussianas), siendo la segunda una muy
buena aproximacién de la primera. Los cruces por cero de una LoG permite encontrar
bordes, mientras que los extremos de ésta ayudan a identificar manchas.

Uno de los mejores detectores es el llamado detector de bordes de Canny. En éste
se incorporan la supresion de ruido por filtrado Gaussiano y la deteccion de bordes
con filtros de Sobel. En esta técnica se anade un proceso de refinamiento de bordes, en
el cual se adelgazan las regiones detectadas y se conectan con otras que representen

el mismo borde. Una serie de extracciones de bordes se muestra en la figura 4.1

) *L“\_-!'f H,’ ?j
. 'E%/

Original S ' Laplace Canny

Figura 4.1: Extractores de bordes. En las imagenes se puede ver el efecto de aplicar
cada uno de los extractores de bordes a la imagen original de Lena.

4.2.2. Deteccién de lineas y figuras geométricas

Otro método de deteccion de caracteristicas consiste en buscar figuras geométricas
especificas dentro de cimulos de puntos en la imagen. Un ejemplo de esta técnica es
la transformada de Hough [14]. La idea de esta técnica es definir la parametrizacion
de una figura buscada y, mediante un sistema de votacién de puntos (pixeles) par-
ticipantes, localizar aquellas zonas de la imagen donde mas elementos pertenecen a

la misma figura. Las formas tipicas a detectar bajo esta técnica son lineas y circulos,
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como se puede ver en la figura 4.2, basada en el trabajo de Duda y Hart[14] donde se

puede observar la deteccion de las lineas de la imagen de un cubo.

Figura 4.2: Extractor de lineas de Hough, Obtenido de [14]

4.2.3. Deteccion de esquinas

Los detectores de esquinas se enfocan en resaltar aquellos puntos que tienen cam-
bios significativos de intensidad en todas direcciones, por lo que se podria decir que
identifica puntos criticos. El detector de esquinas de Harris [20] hace esto al medir
los cambios de intensidad al deslizar una ventana sobre la imagen. Los cambios son

drasticos alrededor de puntos de interés. Un ejemplo se puede ver en la figura 4.3

Figura 4.3: Detector de esquinas de Harris, Obtenido de [47]

Como se menciond al principio de esta seccién es importante tomar en cuenta que
estos puntos se encuentran por las caracteristicas de la escena, asi que un cambio

en punto de vista o la rotaciéon de la imagen deberia de generar los mismos puntos o
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puntos muy similares. Pese a que son bastante robustos, mas adelante se explicara que

estos detectores son muy sensibles a los cambios de iluminacion.

4.2.4. Teoria espacio-escala [49, 30]

Como ya se mencion6 anteriormente, la aplicacion de un filtro Gaussiano sirve el
proposito de borronear la imagen, removiendo asi los cambios drasticos de intensidad.
Esto se debe a que el filtro Gaussiano causa que se transforme el valor de intensidad
de cada pixel al mezclarlo con el de los pixeles cercanos en un radio definido. Esta
mezcla se realiza tomando el promedio ponderado de valores de intensidad, donde esta
ponderacion sigue una distribucién normal centrada en el pixel al cual se le esté re-
alizando la transformacién. En términos técnicos, este proceso se realiza obteniendo
la convolucién entre la imagen y una matriz Gaussiana, la cual se construye con el
nicleo de la ecuacién 4.2.1. La operacion de convolucion que regresa la familia de
imédgenes L definidas por la escala t se muestra en la ecuacién 4.2.2, donde f(z,y)
representa la imagen original y la escala se define como t = 02, que forma parte del

exponente en la ecuacion 4.2.1 y se llama la varianza de la distribucion.

e ? (4.2.1)

L(z,y;t) = G(z,y;1) * f(2,y) (4.2.2)

El resultado de aplicar esta transformacion a la imagen cambia la escala a la que
se encuentran los cambios mas drasticos de intensidad (frecuencias altas). Mientras

mayor sea el tamano del nicleo del filtro Gaussiano, mayor sera el emborronamiento y



20

menores seran las frecuencias maximas de la imagen resultante. El tamano del niicleo
se define por la escala t, y lo que provoca es que ya no se detecten detalles de tamano
menor a v/t. Este paso puede repetirse varias veces para generar una serie de imégenes
a diferentes escalas. A este proceso se le llama la generacién del espacio-escala.

Otra forma de entender la familia de funciones L es verla como la solucion a la

ecuacién de difusion de calor mostrada en la ecuacién 4.2.3.

2 2
aL_1(aL 8L) 423

ot 2\ T

Bajo esta interpretacion, las intensidades luminosas de la imagen original se pien-
san como una distribucion de temperatura, y las imdgenes L son el resultado de la
difusién de temperatura de esta distribucién inicial a lo largo del tiempo.

El efecto de una serie de filtrados gaussianos se muestra en la figura 4.4.

Original

Figura 4.4: Efecto de filtrado gaussiano a diferentes escalas. Obtenida de [48]

El nicleo usado es el Gaussiano ya que otros filtros paso-bajas (que eliminan fre-
cuencias altas), como el filtro promediador, pueden provocar la aparicién de estruc-
turas nuevas en la imagen. Esto sucede ya que se anade informacion de los pixeles
circundantes al pixel transformado. El niicleo Gaussiano, en cambio, constituye una

base candnica para la generacion lineal de un espacio-escala y es por tanto el mejor
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para este tipo de aplicaciones [26, 30].

La utilidad de este espacio-escala radica en el hecho de que a diferentes escalas los
objetos presentan diferentes formas o estructuras caracteristicas, las cuales pueden
servir para su reconocimiento bajo distintos ambientes. Las técnicas de deteccién
de caracteristicas descritas anteriormente trabajan todas en una sola escala. Gracias
a la obtenciéon del espacio-escala de una imagen, se pueden detectar caracteristicas
importantes a diferentes niveles de detalle. Una técnica de deteccion de caracteristicas
que aprovecha este desarrollo se explica en la seccién 4.4.

Esta idea se puede extender para obtener una pirdmide de imdgenes. En una
piramide de imagenes, se acomoda una pila de imagenes de resolucion decreciente,
siendo la base aquella con la méxima resolucién y la punta aquella con la menor
resolucion. La estructura es piramidal ya que después de cada etapa de suavizado, la
imagen se submuestrea para obtener el siguiente nivel. En el caso de una piramide
Gaussiana, el suavizado se realiza con el nicleo Gaussiano mostrado en la ecuacion
4.2.1. La ecuacién 4.2.4 muestra la forma de obtener el nivel j — 1 (menor resolucién)
a partir del nivel j (mayor resolucién). El término S' se refiere al submuestreo, Gy

representa el nicleo Gaussiano a la escala t,y la I = f(x,y), que es la imagen original.

PGaussiana([>j—l = Sl (Gt & PGaussiana([)j) (424>

Una representacion grafica de una piramide Gaussiana se muestra en la figura 4.5.
Se puede decir que un nivel de detalle grueso (menor resolucién) aprozima al
siguiente nivel (mayor resolucién) ya que al anadir un nivel de detalle se pasa de uno
al otro. Asi, si se aprovecha un operador de sobremuestreo ST, se puede hacer que

un nivel de detalle grueso quede del tamano del nivel anterior, siendo entonces la



22

Figura 4.5: Imagenes escaladas y piramide Gaussiana

diferencia entre ambos el nivel de detalle que caracteriza el salto de escala. A una
piramide que obtiene esta serie de diferencias se le llama una pirdmide Laplaciana.

La ecuacién 4.2.5 muestra la forma de obtener el nivel j — 1 a partir del nivel j.

PLaplaciana(I)jfl = PGaussiana(I)j - ST (PGaussiana([)j71> (425)

4.3. Descriptores

La deteccion de caracteristicas resalta aquellos elementos importantes de la ima-
gen, sin embargo, ;como es que estos elementos se distinguen unos de otros? Se debe
de poder caracterizar estos puntos de interés de tal forma que su descripcion sea invari-
ante a la escala de la imagen o a una rotacion de la misma. Es importante que resista
cambios en la iluminacion de la escena, aunque esto tltimo, como se explicara mas
adelante, es una cuestion que resulta un tanto mas dificil. Esta caracterizacion de pun-
tos de interés permite realizar comparaciones entre estos y asi encontrar similitudes
entre las imagenes que los contienen. Estas descripciones se construyen en forma de

un vector que caracteriza los puntos importantes de la imagen. A este vector se le
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suele llamar el descriptor del punto.

En su trabajo, Mikolajczyk y Schmid [38] evalian una serie de descriptores locales.
A continuacién se mencionan algunas de estas técnicas.

Hay varias formas de construir este descriptor. La forma mas simple es guardar los
valores de los pixeles que rodean al punto dentro de un area o ventana definida. A esta
técnica se le llama parche de imagen. Esta técnica resulta muy costosa en términos del
tamano de descriptor contra la precision obtenida ya que es muy sensible a cambios
de iluminacién y punto de vista.

Otra forma es obtener el histograma de luminosidad de la ventana dentro de la
que se encuentra el punto de interés. Esto ayuda en términos de tamano del descriptor
e invarianza a rotacion ya que el histograma no registra posiciones especificas, sélo
distribucion de iluminaciones. El problema es que sigue siendo muy sensible a cambios
de iluminacién y es bastante general (no permite una clara distincién entre puntos).

Otro método consiste en determinar, dentro de una ventana de la imagen, los
momentos generalizados [38], que es un analisis estadistico de las relaciones de lu-
minosidad de la imagen. Pese que es facil de calcular, para que sea suficientemente
preciso se necesita un tamano grande de descriptor y debido a su naturaleza mantiene
una alta sensibilidad a cambios de iluminacion.

Un buen descriptor basado en la forma de los objetos es el llamado contexto
de forma [7]. Se basa en la relacién entre puntos del contorno de un objeto. Este
descriptor puede adaptarse para lograr invarianza a escala y rotacion.

Otras técnicas, llamadas regiones afin-invariantes e imdgenes spin [29] se basan
en la obtencién del histograma de zonas circulares concéntricas de la region de interés,

la cual es previamente normalizada en términos de sus valores caracteristicos. Para
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esta normalizacion, se le aplica una transformacion afin a la regién para que los
valores caracteristicos se igualen. A este paso se le conoce como una normalizacién
afin. Este descriptor logra invarianza a transformaciones afines y rotaciones, y es uno
de los pocos que puede adaptarse para lograr cierto nivel de invarianza a cambios de
iluminacion.

Como puede verse, estas técnicas incorporan diferentes acercamientos a la de-
scripcion de la regién o “circunstancia” de los puntos de interés. El problema de la
invarianza a cambios de iluminacién se mantiene en todos estos descriptores y es uno
de los problemas mas dificiles de sortear. Esto se debe a que la representacién de una
misma escena bajo dos condiciones de iluminacion diferentes puede resultar consid-
erablemente disimil. No asi para transformaciones como rotaciéon o cambio de escala
ya que éstas no alteran significativamente el contexto de los puntos de interés. Los
cambios de escala y rotaciéon mantienen las relaciones entre los puntos, sin embargo,
al cambiar la iluminacion, se altera la estructura medular del mecanismo para repre-
sentar una escena, lo que hace que la comparaciéon entre los puntos sea mucho mas
complicada.

A continuacion se explica una técnica que detecta caracteristicas principales que

incorpora algunos de los conceptos explicados anteriormente.

4.4. Transformada de caracteristicas invariante a
escala

La Transformada de caracteristicas invariante a escala (SIFT [32], por sus siglas en
inglés) es un sistema completo de deteccién y caracterizacion de puntos criticos. Esto

quiere decir que cumple la funcién de deteccién de caracteristicas y la elaboracion de
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un descriptor que las distingue.

SIFT realiza esta operacién siguiendo los siguientes pasos:
1. Deteccion de extremos en el espacio-escala

2. Localizacién de puntos criticos

3. Asignacién de orientacién

4. Descriptor del punto critico

A continuacion se explica a detalle cada uno de los pasos para generar una serie

de puntos caracteristicos definidos a través de sus descriptores.

4.4.1. Deteccion de extremos en el espacio-escala

La deteccién de puntos criticos comienza por detectar una serie de candidatos
que se distingan dentro de su region. Esta “distincion” quiere decir ser un méximo
o un minimo local en términos de luminosidad (ser un detalle llamativo). Como se
vio en la seccién 4.2.1, se pueden encontrar estos maximos y minimos al utilizar un
filtrado tipo LoG. Este filtrado puede aproximarse obteniendo las diferencias entre
dos niveles diferentes de resolucién del espacio-escala de la imagen (conocido en inglés
como scale-space). Al restar la imagen de menor resolucién a la de mayor resolucion,
lo que resulta son los detalles. Esto es el filtrado llamado DoG. Si se encuentran
estas diferencias para cada par de niveles contiguos del espacio-escala de la imagen,
se genera una estructura parecida a la de la figura 4.6.

Este proceso se aplica a cada nivel de submuestreo de la imagen, llamado octava.
En cada nivel de las imagenes DoG se resaltan los detalles mas significativos. El sigu-

iente paso consiste en comparar estos puntos entre diferentes niveles y asi encontrar
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Figura 4.6: Obtencién del espacio-escala Gaussiano y DoG. Obtenida de [32]

los extremos en escala. Esto se logra al comparar cada pixel con sus 26 vecinos (los 8
en su misma escala y los 18 de la escala superior e inferior). Aquellos pixeles que sean
un maximo o un minimo de esta regién cibica se marcan como candidatos a punto
critico.

La cantidad de puntos detectados de esta forma depende de las frecuencias de
muestreo en espacio y en escala. Esto quiere decir que se debe decidir el espaciamiento
entre escalas de resolucién y la frecuencia de submuestreo para el espacio-escala.
Estos valores se escogen dependiendo del poder computacional con que se cuente y
los requisitos de tiempo de operacién. Sin embargo, un descriptor de buena calidad

puede generarse con un pequeno subconjunto de estos candidatos.

4.4.2. Localizaciéon de puntos criticos

El siguiente paso consiste en realizar un analisis detallado de los candidatos en

relacion a los datos cercanos en términos de posicién, escala y razén de curvaturas
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principales. Esto ayuda a determinar qué puntos destacan realmente y cuales tienen
bajo contraste o estan mal colocados.

Un punto importante es que no se mantiene el punto candidato exactamente, sino
que se encuentra la posicién interpolada del extremo (que puede ser entre escalas).
También se eliminan aquellos candidatos que se encuentren sobre bordes, ya que

resaltan con la operacion de DoG pero son muy sensibles al ruido.

4.4.3. Asignacion de orientaciéon

Se desea construir un descriptor invariante a rotaciones. La forma en que esto se
logra en SIF'T es basar el descriptor en una orientacién consistente con las caracteristi-
cas locales del punto critico. Esta orientacién se determina a partir de la orientacion
y magnitud del gradiente. La base del gradiente es la imagen L (ecuacién 4.2.2) mas
cercana a la escala del punto critico (ya que es un extremo interpolado).

Se obtiene un histograma de orientaciones de gradiente de puntos en una region
cercana al punto critico. Cada elemento anadido al histograma (de 36 posibles cat-
egorfas representando los 360 grados) es ponderado por su magnitud y una ventana
gaussiana de o = 1.5 veces la escala del punto critico. A continuacion se asigna una
orientacién al punto critico relativa al maximo pico del histograma y a aquellos picos
dentro del 80 % del méximo. Esto quiere decir que puede haber més de una orientacion
por punto critico (esto sucede para aproximadamente 15 % de los puntos criticos). Fi-
nalmente, para mejorar la precision, se interpola una parabola a los 3 valores del

histograma mas cercanos a cada pico.
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4.4.4. Descriptor del punto critico

Hasta este momento se cuenta con puntos criticos con una posicion en el espacio,
una escala y una orientacién representativa. Ahora se necesita construir el descriptor
de tal manera que anada cierta invarianza a otra posibles alteraciones, como lo son
el punto de vista y cambios de iluminacion. El descriptor se obtiene de la siguiente

forma:

1. Se encuentran la magnitud y orientacién del gradiente de puntos muestra en

una region cercana a cada punto critico.
2. Estos valores se ponderan con una ventana Gaussiana

3. Estas muestras son acumuladas en un histograma de orientaciones dividido en

4 x 4 sub-regiones.

Este proceso se puede ver en la figura 4.7, donde la longitud de cada flecha se
obtiene al sumar las magnitudes del gradiente cercanas a esa direccion dentro de la
region. En la figura se muestran 2 x 2 sub-regiones, pero el algoritmo trabaja en

realidad con 4 x 4.

Gradientes de la imagen Descriptor del punto critico

Figura 4.7: Obtencién del descriptor del punto critico. Obtenida de [32]



29

El resultado es un histograma que contiene 4 x 4 x 8 = 128 valores. Para reducir
efectos en cambio de iluminacion, el vector estda normalizado a longitud unitaria. Esto
permite la invarianza ante cambios afines de iluminacién, que corresponde a cambios
de contraste (multiplicar cada pixel por una constante) y brillo (sumar a cada pixel
un valor constante). Sin embargo, pueden haber alteraciones no-afines de iluminacién
debido a la naturaleza tridimensional de la escena. Esto se combate reduciendo el
efecto de valores altos de magnitud de gradiente (que son los més afectados por este
tipo de alteraciones). El resultado es un descriptor invariante a escala, rotacién y

transformaciones afines, y bastante resistente ante cambios de iluminacién.

4.4.5. Comparacion

En este punto es posible realizar la comparacion entre dos imagenes (también lla-
mado registro de imagenes). Esta comparacién se basard en los puntos caracteristicos
contenidos en cada imagen y definidos a través de sus descriptores. Lo que se hace
es encontrar, para cada punto critico de una imagen, aquel mas parecido en la otra
imagen. Hay varios métodos para resolver este problema, dentro de los cuales se en-
cuentran métodos exhaustivos (todos contra todos), métodos basados en indexado
(geometric hashing [28]), métodos basados en drboles (BBF [6]) y més. En el presente
trabajo se realiza la comparacion de los descriptores de forma exhaustiva, lo que quiere
decir que se compara cada punto contra cada punto del par de imagenes para encon-
trar las correspondencias. Este método es computacionalmente costoso pero permite
eliminar del analisis errores debidos a la eleccion del método de registro.

En el trabajo de Beis y Lowe [6] se describe el método BBF o Best-Bin-First
(mejor cubo primero) que sigue una técnica de vecino mas cercano donde la medida

de distancia es la distancia euclidiana entre los descriptores de cada punto. El vecino
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mas cercano se busca solamente entre un grupo de puntos que estan clasificados de
acuerdo a un criterio de similitud. Se aprovecha una estructura de monticulo o heap
para clasificar los puntos y asi acelerar la bisqueda. Este método estd incorporado en
el trabajo de Lowe [32] como método recomendado en la descripcién de SIFT aplicada
a detectar correspondencias.

Después de este paso se tiene una serie de correspondencias entre imagenes. Sin
embargo, es todavia posible que existan correspondencias erroneas. A éstas se les suele
lamar falsas correspondencias (outliers en inglés) y se deben a las similitudes entre
las caracteristicas de la regién entre los puntos criticos. A continuacion se presenta

una técnica para eliminar estas correspondencias erréneas.

4.5. Correspondencias por transformacién de grafos

Como se menciono en la seccion anterior, al final del emparejamiento por vecino
mas cercano se pueden tener correspondencias erroneas entre imagenes. Esto puede
causar fuertes errores debidos a una mala interpretacion de la informacién que se
extrae de esta correspondencia. Es de vital importancia eliminar las falsas correspon-
dencias y mantener las correspondencias correctas.

En [2] se propone una técnica basada en grafos para la eliminacion de las falsas cor-
respondencias. Esta técnica, llamada correspondencias por transformacion de grafos
(cuyo nombre original es “Graph Transformation Matching” 6 GTM) se basa en in-
formacién de estructuras locales de la imagen para seleccionar las correspondencias
correctas.

El principio de GTM es forzar relaciones espaciales coherentes de las correspon-

dencias finales entre las dos imagenes. Esto se logra eliminando iterativamente las
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correspondencias que perturban las relaciones de vecindad entre los puntos de cada
imagen. Las relaciones de vecindad se establecen al relacionar puntos mediante un
grafo no dirigido. Esta gréfica, llamada grdfica mediana de los K, vecinos mds cer-
canos, define vértices que validan, o definen, estructuras de vecindad entre puntos (con
K, definiendo la conectividad minima del grafo). Si vértices vecinos en una imagen
resultan no vecinos en otra, se altera la relacién de vecindad, y por lo tanto, se detecta
una falsa correspondencia. Al eliminarse el vértice problematico se vuelve a comparar
las vecindades entre vértices de cada grafo de la imagen hasta que las vecindades sean
similares. El funcionamiento de este algoritmo puede observarse para el par de grafos
Gp y Gp' en la figura 4.8. Se puede observar cémo, después de algunas iteraciones, se
eliminan las diferencias entre vecindades y se llega a un grafo comun. Este grafo final
establece relaciones de vecindad similares para los puntos-correspondencia de cada
imagen.

Comparando GTM con el método de eliminacién de correspondencias erroneas
conocido como RANSAC[15], GTM produce una menor cantidad de correspondencias
finales (a partir del conjunto inicial), pero elimina més caracteristicas erréneas [2].
Esto es ideal para la presente aplicaciéon, ya que como se verd en el capitulo 6, la
estimacion de posicion geométrica es muy sensible a ruido entendido como errores de

correspondencia.

4.6. Secuencia de comparacion

En este trabajo, como en [32], el objetivo es encontrar la imagen més parecida a
una vista actual dentro de una base de datos de varias imagenes. Los pasos descritos

anteriormente pueden generalizarse para efectuar una secuencia de comparacién entre
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(e) Gp',iteracion 0 () Gp', iteracion 5 (g) Gp', iteracion 10 (h) Gp', iteracién 16

Figura 4.8: Funcionamiento de GTM. Se muestra la comparacién de dos vistas. La
primera, replicada a lo largo de las imagenes (a)—(d) y la segunda se muestra replicada
a lo largo de las imégenes (e)—(h). Como puede observarse, se forma un grafo inicial
con los puntos criticos detectados en cada una, correspondiente a las imégenes (a)
y (e) respectivamente. A continuacion, el algoritmo GTM se encarga de eliminar los
puntos de cada grafo que perturban la relacién de vecindad entre los grafos (aquellos
puntos que los hacen diferentes). Esto se hace hasta que las relaciones de vecindad
sean iguales, ilustrado en las imédgenes (d) y (h) respectivamente. Obtenida de [2]

una vista y una base de datos de imagenes (BDimag, descrita en el capitulo 1). Para
poder realizar esta secuencia de comparacion se necesita antes tener una base de datos

de descriptores a comparar. Para obtener esta base de datos de puntos criticos (que

llamaremos BDkey) se realizan los siguientes pasos:

1. Transformar cada imagen de la BDimag a formato “pgm” (formato portable

graymap), ya que es el formato sobre el cual opera SIFT.

2. Usar el algoritmo SIFT para obtener los puntos criticos de cada imagen y un

archivo (tipo “key”) que contenga sus descriptores.

3. Almacenar la informacién de cada archivo “key” en formato binario para que
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sea mas compacto.

La secuencia de comparaciéon se describe a continuacién:

1. Obtener el archivo “key” relacionado con la imagen de la vista actual.

2. Encontrar las correspondencias iniciales entre “vista.key” y cada archivo de la
BDkey. Esto corresponde a comparar la imagen actual contra todas las imagenes
de la base de datos de referencia. El resultado de este paso es una serie de

candidatos, cada uno con una serie de correspondencias con “vista.key”.

3. Usar el algoritmo GTM para eliminar las falsas correspondencias del grupo de

correspondencias de cada candidato.

Al final de estos pasos se cuenta con los candidatos méas “parecidos” a la vista
actual del robot. Esto se define a través del nimero de correspondencias (que deben
superar un nimero minimo) halladas entre la vista actual y las imégenes de referencia.
Dado que cada imagen candidata tiene unas coordenadas asociadas, también se cuenta
con una serie de posiciones cerca de las cuales puede estar la posicion real del robot.
Las secciones siguientes explican las técnicas usadas para la localizacion del robot a
partir de las coordenadas de los candidatos y las correspondencias con la vista actual

del robot.



Capitulo 5

Acumulacién por umbral de
calidad

En este capitulo se explica una de las alternativas probadas para generar una
aproximacién de posicion real a partir de una serie de puntos candidatos. Se explica
brevemente el acercamiento a partir de la seleccion de cimulos y el método especifico

seleccionado.

5.1. Introduccion

En el escenario presentado en este trabajo, hay una etapa muy importante que
consiste en determinar la primera aproximacién a la posicién real del robot. Lo que
se ha logrado hasta este punto es generar una serie de candidatos (con sus coor-
denadas asociadas) que se parecen a la imagen que representa la vista actual del
robot. El parecido se manifiesta en términos de nimero de correspondencias correc-
tas (sin falsas correspondencias luego de GTM). En el siguiente capitulo se explica
una técnica con la cual se puede determinar, bajo un contexto geométrico, la pose

del robot. En ésta técnica, llamada [ocalizacion por geometria epipolar se aprovechan
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las caracteristicas cualitativas de las correspondencias. Sin embargo, para que esto se
pueda lograr, es vital que se satisfagan ciertos requerimientos minimos, los cuales no
siempre se cumplen. Es por esto que se debe de contar con un método alternativo de
posicionamiento.

Este método alternativo tiene que ser capaz de generar una buena aproximacion
a partir de la informacion con la que se cuente. Esta informacién es el grupo de can-
didatos “cercanos”, la cantidad de correspondencias entre la vista actual con cada
candidato y la ubicaciéon de estos. Una idea es dividir los candidatos en grupos cer-
canos (que se encuentren en la misma zona) y utilizar el centroide de estos grupos
como posiciones probables del robot. Esta idea se basa en un método de agrupamiento
de puntos en cumulos.

La agrupacion de puntos en cimulos, también llamado acumulacion o clustering,
consiste en dividir la informacién en grupos con caracteristicas similares. La necesidad
de hacer acumulacion proviene de la necesidad de simplificar grandes cantidades de
informacion o tener la capacidad de representarlas a través de sus caracteristicas mas
importantes; aquellas que distinguen similitudes y diferencias criticas entre los distin-
tos tipos de datos. Esta metodologia suele usarse en mineria de datos, reconocimiento
de patrones, aprendizaje automatico, segmentacion y varias otras disciplinas. A con-

tinuacion se describiran brevemente algunos tipos de acumulacion y sus aplicaciones.

5.2. Tipos de acumulacion

En el trabajo de Berkhin [9] se presenta una breve descripcién de las técnicas de

acumulacion mas representativas. Normalmente, se dividen en tres tipos generales:

1. Acumulacién Jerarquica,
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2. Acumulacién por particiones y

3. Métodos alternativos

Los métodos basados en acumulacién Jerarquica se basan en la agrupacion ac-
tual de cimulos para determinar la del siguiente paso. Existen dos tipos basicos:
aglomerativos o divisivos. Los primeros se ocupan de unir grupos encontrados en la
etapa anterior para asi definir menos ciimulos, mientras que los segundos se ocupan
de partirlos para definir més. Un ejemplo de este tipo de acumulacion es el método
aglomerativo de acumulacién por vecino més cercano (single linkage clustering).

Los métodos de acumulacion por particiones determinan el nimero de cimulos a
priori y se ocupan en definirlos (asignar puntos a cada uno). Los algoritmos K-means
y Fuzzy c-means son ejemplos de este tipo de acumulacion.

Bajo la categoria de métodos alternativos se agrupan aquellos métodos que no
pueden clasificarse directamente en las dos categorias mencionadas ya que se basan
en modificaciones de los tipos principales o usan una metodologia completamente
distinta. Algunos de estos algoritmos estan basados en generacién de claves (hashing),
teoria de grafos, métodos estadisticos e incluso en reglas heuristicas. Una descripcién
més detallada de estos puede verse en [9].

Normalmente, se utiliza una medida de distancia para determinar la pertenencia
o exclusién de un dato en relacion a un cimulo. Esta medida de distancia sirve para
determinar el parecido entre los miembros de cada cimulo. Algunas de las medidas
tipicas son la distancia Fuclidiana, la distancia Manhattan y la distancia de Hamming,.

Las circunstancias especificas de este trabajo requieren un algoritmo que pueda
definir un niimero de ciimulos que represente adecuadamente el espacio de candidatos.

Este niimero de ctimulos puede variar dependiendo en la cantidad y distribucion inicial
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de candidatos. El algoritmo seleccionado se explica a continuacién.

5.3. Acumulacién por umbral de calidad

Acumulacién por umbral de calidad (QTC, por sus siglas en inglés) es un método
de acumulacién desarrollado por Heyer et al [23] para agrupar genes por sus carac-
teristicas. Este método tiene la ventaja de que los ciimulos se van formando dindami-
camente (no es un ndmero fijo) y siempre da el mismo resultado. Un esquema del

algoritmo se muestra en 5.1.

Conjunto inicial
de puntos

1=

Definir un cimulo
(vecinos dentro del radio méximo)

‘ Encontrar el ciimulo con mas elementos ‘

l Repetir hasta que el cimulo
maximo tenga 1 elemento

para cada punto... —

‘ Encontrar el centroide (C) del cimulo |

para cimulo maximo... —| l

Substituir todos los puntos en el
cimulo méximo por el centroide C

fin del
proceso

Centroide(s)
QTec

Figura 5.1: Esquema del proceso de QTc

Se parte de un conjunto de poses descritas por un vector dentro del plano coorde-

nado del experimento. Para el problema tratado en esta tesis, el vector que describe
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cada pose o nodo es de la forma n; = (z;,y;,0;)", donde el par z;,y; denota la co-
ordenada de posicién del nodo y 6; su orientacién. Estos nodos son, en realidad, las
poses que representan a cada una de las vistas candidatas extraidas de las imégenes
de referencia. Cada candidato tiene un peso asociado que representa la importancia
del candidato dentro del cimulo. A mayor peso, mayor importancia, lo que significa
que un nodo con un peso elevado es mas representativo que uno con peso bajo. Para
el problema tratado aqui, el peso representa “parecido” (definido por el nimero nor-
malizado de correspondencias correctas). A mayor peso, hay un mayor parecido entre
la vista candidata y la vista actual del robot.

Los pasos del algoritmo se detallan a continuacion:

1. Se elige un didametro méaximo para un cimulo. Este dependerd de la métrica
usada y la precision que se desee obtener. La forma en que varia el algoritmo

dependiendo del radio se explica mas adelante.

2. Construir un ciumulo candidato para cada punto. Esto se hace al incluir al
vecino mas cercano al punto central hasta que el siguiente vecino mas cercano

se encuentre fuera del radio maximo definido en el punto anterior.

3. El cimulo que contenga la mayor cantidad de puntos se define como el cimulo
maximo. Si este cimulo maximo tiene mas de un punto, entonces se procede
con el algoritmo. De lo contrario, el (los) punto(s) restante(s) constituyen el

resultado del algoritmo.

Se encuentra el centroide de este cimulo méximo. El centroide se basa en el cen-

tro de masa o promedio ponderado de los puntos dentro del ciimulo. El centroide
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se obtiene al aplicar la siguiente ecuacion:

1 m
rc Prp 24i=0 z; P
— — 1 m
¢ = Yo | = | Py Lui=0 v P;
1 m
90 Pr i=0 esz

donde P; representa el peso del candidato ¢ y Pr es el peso total del cimulo
actual. El centroide es el punto que representa de mejor forma a la totalidad de

puntos dentro del ctimulo.

4. Se sustituyen los puntos del cimulo méximo por el centroide encontrado en el

paso anterior.
5. Repetir recursivamente con el grupo reducido de puntos.

Al final de este algoritmo, se podria tener uno o varios puntos que representan el
conjunto original. Si se tiene varios puntos quiere decir que, dado el radio maximo
elegido, el conjunto original de puntos se encuentra en la misma “zona” y puede
representarse con un solo centroide. Este se puede usar como la estimacion de pose
del robot.

Si se tiene més de un punto al final del algoritmo, quiere decir que para el radio
maximo predefinido, existe méds de una “zona” relevante y por lo tanto, méds de una
posible pose a considerar. Si éste es el caso, se debe tener cuidado con la siguiente
accion del robot ya que la determinacion de su posicion es ambigua y cualquier ac-
cién subsecuente es riesgosa. En general, es recomendable realizar un giro sin avance
(de aproximadamente 30°) para repetir el algoritmo con nuevos candidatos. Esto se
explica detalladamente en el capitulo 7.

El centroide o centroides finales tienen dos partes importantes: las coordenadas

de posicion finales x¢, yo y la orientacion promedio O¢.
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Como se puede ver por el proceso antes descrito, la decisién sobre la magnitud
del radio méaximo es vital para definir el concepto de “zona” mencionado arriba.
Por ejemplo, en un escenario donde se tienen varios cuartos unidos por un pasillo,
es conveniente definir un radio maximo tal que permita distinguir elementos que no
se encuentran en la misma regién (cuartos o pasillo). Si se elige un radio maximo
demasiado pequeno, es relativamente facil, pese a una probable cercania entre las
poses de los candidatos, que se defina mas de una “zona” y por lo tanto mas de
una pose estimada (que significa ambigiiedad). Por el otro lado, si se define un radio
maximo demasiado grande, se podrian “promediar” candidatos que se encuentran el
lugares claramente distintos (como vistas que estén en cuartos diferentes pero que se
parecen). La eleccion del radio dependeréd del ambiente mismo y de la precision final
deseada.

Para este trabajo se eligio una medida de distancia Euclidiana, ya que en este
contexto es la que brinda la medida mas precisa. Esto se debe a que la distancia se
mide en linea recta y no por el numero de saltos verticales u horizontales de nodos
en una cuadricula (Manhattan), lo que ocasiona diferencias fuertes entre nodos que
se encuentran en la misma linea y otros en posiciones diagonales. También es impor-
tante hacer notar que no se utiliza una métrica como la distancia de Mahalanobis,
que estd basada en la correlacion entre las caracteristicas de cada candidato (las cor-
respondencias con la vista actual), porque éstas pueden depender de elementos no
relacionados de la escena o diferentes estructuras de la imagen. QTc¢ con una métrica
Euclidiana representa un método sencillo y rapido para una primera aproximacion de

la posicion del robot.



Capitulo 6

Geometria Epipolar

En este capitulo se explican los conceptos bésicos utilizados para aproximar, ge-
ométricamente, la posicion del robot en relaciéon a uno o varios candidatos cercanos.
Esta metodologia constituye la segunda forma de aproximacion, alternativa a la ex-

plicada en el capitulo anterior.

6.1. Introduccion

Para poder hacer una estimacion geométrica de la posicion del robot se tienen que
cumplir una serie de condiciones minimas en la calidad de la informacién recopilada.
Esto esencialmente quiere decir que se debe de contar con informacién suficiente para
el uso de modelos de mayor exactitud como el que se explica a continuacién. Es
importante mencionar que ésta técnica se plantea como alternativa a la explicada en
el capitulo anterior, donde el tinico requisito es que exista al menos un candidato
(definido asi por la aparicién de el nimero minimo de correspondencias correctas).
Para esta técnica, el requisito necesario es no solo que se cumpla un requisito de

cantidad de correspondencias sino también de la calidad de las mismas. El método se
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explica a continuacién.

El problema es determinar la posicion de un robot a través de la relacion entre lo
que ve el robot (la vista actual) y las vistas conocidas més cercanas (cuyas posiciones
y orientaciones son conocidas). Otra forma de ver este problema es pensar que la
posicién real del robot es un punto al que se llega por un movimiento desde una
posicién conocida. Si este movimiento se puede estimar, entonces la posicion final
puede determinarse.

La estimacion de movimiento a través de imagenes se basa en la extraccién de
informacion acerca del espacio capturado. Se debe determinar el cambio espacial
de acuerdo a lo percibido en dos momentos diferentes, representados por imagenes.
Es importante entender que en este escenario la informacion con la que contamos
estd modelada como un espacio proyectivo (la proyeccién del mundo en el plano de
la imagen). En este espacio las medidas de angulos y distancias pueden no tener
relacién con lo que sucede en el espacio euclidiano (3-D). No obstante, dentro de este
espacio todavia se cuenta con mucha informacién (como coplanaridad, colinearidad y
relaciones cuantitativas), la cual se puede aprovechar para extrapolar caracteristicas
del ambiente euclidiano. Si aparte de esta informacion se tiene una relacién entre el
espacio proyectivo y el sistema de coordenadas de la camara en el espacio euclidiano,
se pueden extrapolar datos de angulos y medidas. Este es el caso de estimacién de
movimiento con cdmaras calibradas.

Como se explica en el trabajo de Luong y Faugeras [33], hay dos acercamientos
para la obtencion de esta informacion. La primera consiste en encontrar una relacion
entre las coordenadas en pixeles y las del mundo 3-D para contar con un modelo

de relacion espacial. Para esto, se tiene que cuidar que la cadmara que captura las
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imégenes esté bien calibrada, lo que fija un modelo de proyeccion entre los pixeles y
el mundo. Asi, se pueden encontrar relaciones espaciales a través de mediciones con
pixeles. El problema con éste método es que la calibracion de la caAmara, especialmente
en sistemas de visién activos, no puede garantizarse.

Un segundo método consiste en aprovechar ciertas caracteristicas de espacio que
tienen la misma forma de proyectarse en una imagen. A estas caracteristicas se les
llama invariantes proyectivas y definen una relacién geométrica entre las diferentes
proyecciones de una misma escena. Este acercamiento no necesita que las cdmaras
estén calibradas, por lo que un nimero menor de parametros se deben de definir
para determinar la relaciéon proyectiva entre dos imagenes. Sin embargo, la informa-
cién extraida debe de procesarse ain mas para extraer significado 1til en el espacio
euclidiano.

La informacion de relacion geométrica se encuentra totalmente definida en la lla-
mada matriz esencial, donde se encuentran encapsulados los parametros de la ge-
ometria del par de imédgenes. A la geometria propia a dos vistas representada por

esta matriz se le llama geometria epipolar.

6.2. La restriccién epipolar

El escenario de relacion geométrica entre dos vistas de una misma escena se rep-
resenta en la figura 6.1.

Se explica éste escenario siguiendo la linea de Trucco y Verri en [44]. Se explica el
escenario y los elementos principales de los sistemas épticos del par de imégenes de
la escena a descubrir. Se parte de los centros 6pticos O; v Oy de las dos camaras tipo

pinhole, y los planos de proyeccién correspondientes m; y 7y (también llamados planos
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Figura 6.1: Geometria Epipolar. En (a) se observan dos vistas de una misma escena,
representadas por un par de planos de imagen m; v 74 v el punto de la escena P.
Los epipolos corresponden a las proyecciones de cada centro optico en el plano de la
imagen complementario. El plano epipolar es aquél formado por los centros 6pticos y
el punto P. El trabajo de recuperacion de la escena se hace a partir de las proyecciones
de cada punto, las cuales seran puntos correspondientes en cada plano de imagen. En
(b) se observa el efecto de cambiar de posicién el punto a proyectar. Como puede
verse, las lineas epipolares se mueven, pero los epipolos se mantienen fijos. Basada en
las figuras 9.1 y 9.2 de [22] y en la figura 7.6 de [44].
de imagen). Esto se refiere al par de imagenes obtenidas de la misma escena, sélo que
para explicarlo se trataran aqui como dos cdmaras distintas (pese a que pueda ser la
misma). Las distancias focales son f; y f; respectivamente. Si se tiene un punto en el
espacio P, el plano que se define por los centros épticos y este punto se denomina el
plano epipolar. La linea que une los centros épticos se llama la linea base.

Los sistemas de referencia definidos por las dos camaras se relacionan a través de
los pardmetros extrinsecos. Estos definen una transformacién rigida en el espacio 3-D
a través de un vector de traslacion T = (O4 — O;) y un matriz de rotacion R. Si el

punto P se define por los vectores P; = [X;,Y;, Z;] v Py = [X4, Yy, Z4] en cada sistema

de referencia, entonces la relacion entre estos esta dada por:
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Pi=R(P,—T) (6.2.1)

Las proyecciones de P en 7; y mg son p; y pg respectivamente, y se derivan de las

ecuaciones de proyeccion de perspectiva siguientes:

;= P, 6.2.2
pi=g (6.2.2)
Ja
:—P
Pa de

Las proyecciones de cada centro 6ptico en el plano de proyeccion de la otra camara
se llaman epipolos (eq4 y ¢€;), los cuales también se definen como el punto de interseccién
de cada plano proyectivo con la linea base.

Por 1ltimo, se define a la interseccion del plano epipolar con cada plano de imagen
como una linea epipolar. La relacién entre estos elementos define una restricciéon
geométrica llamada la restriccion epipolar.

La restriccién epipolar relaciona la proyeccion de un punto en un plano de imagen
con una linea en el plano de la imagen de la otra cdmara. En la figura 6.1 (a) se
puede ver esta relacion entre el punto p; del plano m; y la linea [; en el plano 7y.
Esta relacion indica que dado que la proyeccion de P en el plano de la imagen de la
camara O; es el punto p;, entonces el punto P podria encontrarse en cualquier sitio
de la recta que une O; con p;, cuya proyeccion sobre el plano de la imagen 74 forma

a la linea epipolar I,.
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6.2.1. La matriz esencial

Siguiendo el desarrollo de Truco y Verri[44], la ecuacién del plano epipolar puede
escribirse como la condicién de coplanaridad de los vectores P;, T y P; — T, la cual

queda como:

(P—T)"Tx P, =0 (6.2.3)

donde T representa el vector de la traslacién entre un centro éptico y el otro. Si esta

ecuacién se combina con 6.2.1, se obtiene:

(R"P)'TxP =0 (6.2.4)

El producto cruz de vectores puede escribirse como una multiplicacién por una

matriz de rango incompleto, por lo que

T x P,=SP,
donde
0 -7, T,
S=| T, 0 -7, (6.2.5)
-7, T, 0

entonces, 6.2.4 se convierte en:
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(R'P)'Tx P =0
(R"P)'SP, =0

P/EP, =0 (6.2.6)

con

E =RS (6.2.7)

donde la matriz E de 3 x 3 es la matriz esencial. Se pueden combinar 6.2.2 y 6.2.6

para obtener una relacion entre puntos proyectados:

pyEp; =0 (6.2.8)

lo que relaciona una proyecciéon con otra a través de E. Otra cosa que se extrae de
esto es que, dado que el punto p; es la proyeccion del punto P en m;, entonces, el
vector definido por P; = O; P, que pasa por p;, tiene una proyeccion en el plano 7y, la
cual es la linea epipolar [;. Esto quiere decir que como p; esta en el vector P;, entonces

su proyeccion se encuentra sobre la linea [;. Algebraicamente, esto se traduce en

la = Ep; (6.2.9)

Asi, combinando la informacién de 6.2.8 y 6.2.9, se llega a la restriccién epipolar,

la cual dice:

Puntos proyectados correspondientes deben encontrarse sobre lineas

epipolares conjugadas.
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La matriz E establece una relacion entre la restriccion epipolar y los parametros
extrinsecos que relacionan el par de sistemas épticos.

Aqui es importante recapitular la légica de la metodologia. Si se encuentra la
matriz E, se pueden encontrar los parametros extrinsecos R y T y por lo tanto la
relacién entre las camaras O; y Oy, cosa que se traduce en encontrar la posicion
relativa de un punto de vista respecto a otro, que es lo que queremos lograr para

localizar al robot.

6.2.2. La matriz fundamental

En el caso en que no se tenga una camara calibrada también es posible encontrar
un mapeo entre puntos y lineas epipolares. En este caso, los puntos proyectados sobre
el plano de la cdmara solo tienen coordenadas en pixeles (ya que no se conoce la
relacién con el sistema 3-D). Estos puntos p; y pg se relacionan con los puntos con

coordenadas de camara p; y pg de la siguiente manera:

pi = M; 'ps (6.2.10)

pa = M 'pg

donde M; 'y M;"' son las matrices de los pardmetros intrinsecos. Estas matrices
relacionan las coordenadas de camara con las coordenadas de pixel, incorporando
los parametros de perspectiva, de transformacion de coordenadas y de distorsién
de la imagen. El determinar correctamente éstas matrices constituye el proceso de
calibracion de una camara.

Sustituyendo 6.2.10 en 6.2.8 tenemos
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Py EFpi =0 (6.2.11)

donde F' de 3 x 3 es llamada la matriz fundamental y es

F=M;"EM™* (6.2.12)

y se cumple que

ly = Fp; (6.2.13)

En este caso, la reconstruccion de la escena se puede lograr hasta una transfor-
macién proyectiva, lo que quiere decir que la informacién extraida proviene de las
proyecciones del escenario en 3-D. Como se menciona al principio de este capitulo,
esto es suficiente para extraer caracteristicas de la escena como colinearidad y copla-
naridad. Algunas de las aplicaciones de esta reconstrucciéon para robots moéviles se
resumen en [27, 43, 5].

Las propiedades basicas de las matrices £ y F' son:

La matriz esencial E:

1. Contiene solamente la informacion de los parametros extrinsecos

2. Es de rango 2, ya que S en 6.2.7 tiene rango 2 y R es de rango completo.
3. Los dos valores singulares diferentes de cero son iguales

La matriz fundamental F:

1. Contiene informacién de los parametros intrinsicos y extrinsecos
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2. Es de rango 2, ya que My y M; tienen rango completo y E es de rango 2.

Para el caso tratado en este trabajo, se cuenta con una camara calibrada. Esto
quiere decir que puntos de correspondencias p; = [u;, U;] Y pa = [4q, U] con coorde-
nadas en pixeles pueden pasarse a coordenadas de cdmara p; = [u;, v;] v pg = [ug, V4
(usando las matrices de calibracién). Asi, la reconstruccién de la escena se puede
realizar aprovechando la matriz esencial.

El método directo para recuperar la geometria del espacio y el que se usard en
este trabajo, depende del desarrollo de la ecuacion 6.2.8, donde se establece que hay
una relacién entre p; v pg a través de E. A este método se le conoce como el algoritmo

de los 8 puntos.

6.3. El algoritmo de los 8 puntos

En [31], Longuet-Higgins presenté un método lineal basado en relacién de corre-
spondencias entre un par de imagenes para obtener la matriz esencial. Esta matriz
representa toda la informacion del escenario epipolar, extraido a partir de un par de
imégenes obtenidas por unas camaras calibradas. Este método también se puede usar
para determinar la matriz fundamental [21, 44].

Partiendo de la ecuacion 6.2.8, donde p; — p; representa un par de puntos corre-
spondientes, si se tienen suficientes correspondencias entre puntos (n > 8), se puede
construir un sistema de ecuaciones lineales cuya solucion no trivial es F.

T (representacion

Si se expresan los puntos p; = (u;,v;,1)" v py = (ug,va, 1)
homogénea), cada par de correspondencias generan una ecuacion lineal con elementos
de la matriz E. En 6.3.2 se puede ver la ecuacién correspondiente a un par de puntos

p; vV pa desarrollando la ecuacién 6.2.8:
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En Eip Eig Uy
ngpz = [Ud, Vd, 1] FEs1 FEay FEos v | = 0 (631)
Es1 B3 Esz| |1

y desarrollando:

uiugFhy + wivgFor + uiEsy + viugEhg + 0ivgEag + viEsy + ugls + vglas + Ezz = 0

la cual puede expresarse como

(Withg, UiV g, Us, Villg, ViV, Vi, Ug, Vg, 1)e =0 (6.3.2)

y si se tienen m correspondencias, se puede definir el sistema de ecuaciones lineales

CcOmo

Ae =0 (6.3.3)

donde e es un vector de 9 elementos que contiene los elementos de E'y A es la llamada

matriz ecuacion y es una matriz con rango maximo de 8. A se define como

Ui1Ud1 U;1Vq1 U1 VinUqdl VilUq1 Vi1 Ugr Ugr L
A= : : : : : S (6.3.4)

UimUdm  UimUdm Uim  VimUdm VimUdm Uim Udm Udm 1

Dada la naturaleza de A pueden darse tres casos. El primero se denomina el caso
minimo y sucede cuando A tiene rango menor a 8. En este caso,es necesario usar como

apoyo restricciones no lineales. La solucién a estos casos se puede ver en [22].
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En el siguiente caso se tienen exactamente 8 correspondencias. Entonces A tendria
rango 8. En este caso se aprovecha el hecho de que se puede fijar el factor de escala
para especificar la novena incégnita. Esto se debe a que ya que nos encontramos en
un ambiente proyectivo, el sentido de la escala se pierde, lo que quiere decir que las
relaciones entre los elementos de la escena estan definidas pero sus cantidades pueden
fijarse a diferentes escalas. Lo que se dice aqui es que se define una escala arbitraria
y se contintia con la solucién. Asi, se tendrian 9 incégnitas (una de las cuales es el
valor de escala que se fija en ||e|]| = 1) y 9 ecuaciones lineales, por lo que la solucién
es unica (se puede obtener por métodos lineales).

El dltimo caso se da cuando se tienen mas de 8 correspondencias. Aqui, el sistema
estd sobre-determinado y no se puede encontrar una solucién no trivial a 6.3.3. Se
debe recurrir a un método de minimos cuadrados que minimice ||Ael|| sujeto a la
restriccion ||e|| = 1. Un método para obtener el vector e bajo estas circunstancias se
llama descomposicion en valores singulares (SVD[4, 40], por sus siglas en inglés).

Antes de iniciar éste método, es importante llevar a cabo la normalizacién de los
puntos, ya que debido a la variacién de los valores de coordenadas, se pueden presentar
inestabilidades numéricas que, a su vez, provoquen errores en la obtencion de £. Un
método sencillo par evitar este problema es traducir las primeras dos coordenadas
de cada punto al centroide de cada conjunto de datos y escalar la norma de cada
punto para que la norma promedio de cada conjunto sea igual a uno. Asi, se obtiene
la matriz E, y luego si se le aplica una de-normalizacion se encuentra el valor real de
E.

Después de la normalizacion se sigue con la SVD de A. Esta descomposicién ayuda

a expresar cualquier matriz rectangular de m X n en términos de 3 matrices:
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A=UDV' (6.3.5)

donde las columnas de la matriz U de m x m y la matriz V de n X n son vectores
unitarios mutuamente ortogonales. La matriz D de m x n es diagonal; los elementos

o; de la diagonal son llamados wvalores singulares y cumplen que o1 > g9 >

.op > 0.
Resulta que la minimizacién de ||Ael| se da cuando e equivale al vector unitario

de V' correspondiente al menor eigenvalor de D (ver [44], apéndice A.6).

€ = (me 1 Vmin 2 szn 39 Vmin 4, szn 55 szn 65 me g Vmin 89 Vmin 9)

y por lo tanto

Vmin 1 Vmin 2 Vmin 3
Vmin 7 Vmin 8 Vmin 9

Después de de-normalizar es vital forzar la restriccion propia de ésta matriz, lla-
mada la restriccion de singularidad, en la que det(FE) = 0, el rango de E = 2 y que
los dos valores singulares de E sean iguales. Esta restriccién debe de forzarse ya que
debido a imperfecciones de medicién y relacién entre correspondencias esto puede no
presentarse en la E obtenida. Asi, lo que se hace es obtener la SVD de la matriz

fundamental no restringida que llamaremos E:

E=UDVT (6.3.7)

Si como se espera, los dos valores singulares de D son diferentes y el menor valor

de D es diferente de 0, se cdmbia para que sean oy = 0y = 1 y 03 = 0 y generar D:



54

100
D=101 0 (6.3.8)
000

Se regresa a E reconstruyéndola a partir de su SVD corregida (cambiando D por

D y asi forzar la restriccion de singularidad)

E=UDVT (6.3.9)

6.4. Extracciéon de traslacién y rotacién

El problema es que no se conoce la geometria del espacio euclidiano del escenario
y queremos recuperarla. A diferencia de técnicas de triangulacion, aqui no se conoce
la linea base del sistema y por lo tanto no se puede recuperar la escala verdadera
de la escena a menos que se conozca la distancia real entre dos puntos de la escena
observada.

Los pasos para recuperar la traslacién T y la rotacién R se extraen de [44] y se
explican a continuacién.

Primero, debemos establecer una relacién entre E'y (T, R), la cual ya tenemos en
la ecuacién 6.2.7. Antes de seguir, se busca una normalizacién de F de la siguiente

forma. Se define la matriz

E'E=S'R'SR=S'S (6.4.1)
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2+ T -T,T, -T,T.
E'E=|-T,T, T2+T? -T,T. (6.4.2)
-T.T, -T.T, T?+T?

de 6.4.2 se obtiene la traza de ETE:

Tr(ETE) = 2||T|? (6.4.3)
ya que si se divide a cada elemento de la matriz esencial entre

Tr(ETE)

N =
2

(6.4.4)

equivaldria a normalizar la longitud del vector de traslacion T a 1. Usando esta

normalizacion, la ecuacion 6.4.2 queda como

1-12 -T1,T, —T,1
T zty iz

EE=| 14, 1-12 -T,T. (6.4.5)
DA, R, 11

con E la matriz esencial normalizada y T = T/||T||. Se puede aprovechar cualquier
columna o vector de ésta matriz para obtener los componentes de T.

La matriz de rotacién puede extraerse algebraicamente de la siguiente forma. Se
define w; = F; x T con i = 1,2,3 y E; los tres renglones de E, pensados como
vectores en el espacio 3-D. Si se piensa que R,; son los renglones de la matriz de

rotacién (pensados como vectores en 3-D), entonces
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con la tripleta (i, j, k) tomando valores de todas las permutaciones ciclicas de (1,2, 3).

Sin embargo, dada la construccién de ETE en términos cuadréaticos de T, los
componentes recuperados pueden diferir en signo de los componentes reales. Asi, se
pueden obtener cuatro posibles combinaciones del par (T, R). No obstante, al hacer
la reconstruccion 3-D del escenario, a partir de los cuatro pares posibles, se descubre
uno solo como la estimacion correcta. Esto 1ltimo nos aclararia la direccién de la
traslacion, mas no la escala de la misma.

Un elemento importante en la precision de la aproximacion por geometria epipolar
es que es muy sensible al ruido, el cual se presenta en forma de correspondencias
erréneas naturalmente presentes en informacién adquirida de sistemas reales de vision
[19]. En el trabajo de Haralick se plantea la opcién de incrementar la cantidad de
correspondencias como método de aminorar el peso de los errores por ruido. Esta
posibilidad se explora en el capitulo 9.

En resumen, se parte de una serie de correspondencias entre dos imdgenes (en
coordenadas de pixeles), las cuales son transformadas (mediante las matrices de cal-
ibracién), a coordenadas de cdmara. Se recupera la geometria epipolar a través de
la estimacion de la matriz esencial E, la cual se descompone para encontrar el par
(T, R). Este par define una transformacion rigida en el espacio desde el centro 6ptico
de una camara al otro. De esta forma, se puede saber la posicion y orientacion relativa
en el espacio entre dos vistas. Es importante mencionar que la estimacién de posi-
cién es una aproximacion de direccién mas no de escala, por lo que para aproximar
la posicién del robot es preferible el uso de la técnica descrita en el capitulo 5. La
orientacién, en cambio, puede aproximarse correctamente usando geometria epipolar

asi como la técnica de QTC. La incorporacién de estas aproximaciones se detalla en
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el capitulo 8.
Otro punto importante es que es posible utilizar métodos de prediccién proba-
bilistica para generar una mejor estimacion de pose. Esto se plantea en el siguiente

capitulo.



Capitulo 7

Localizacion Probabilistica

Aqui se explica el contexto tedrico detras de la prediccién de la posicion del robot
a partir de una posicion estimada y un movimiento. Se detallan los antecedentes

probabilisticos y se explica la relevancia de esta metodologia al problema tratado.

7.1. Introducciéon

El modelado de un sistema fisico debe de tomar en cuenta que éste no es perfecto.
Este es el caso para el problema tratado en esta tesis. Para obtener un modelo mas
general, se debe incorporar la incertidumbre provocada por errores de medicion y
tomar en cuenta el ruido en el sistema y la posibilidad de contar con varias aproxi-
maciones a la solucién real.

Para el caso de la localizacion de un robot por vistas conocidas, las fallas pueden
provenir de errores de captura o interpretacién de imégenes (como sucede si se tienen
superficies reflejantes u obstdculos nuevos), pero también de los errores de registro
de movimiento. Esto 1ltimo quiere decir que debido a imperfecciones en el sistema

de movimiento del robot, un movimiento planeado no se refleje en el movimiento

o8
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realizado, lo que se traduce en un error de localizacién. También es posible que se
tengan mas de una posicién candidata para la posicién inicial.

Se debe de contar con un método para estimar la posicién del robot después
de una fase compuesta de percepcion y movimiento. El método utilizado en este
trabajo se basa en la estimacion probabilistica, en donde se asignan distintos valores
de probabilidad a las posibles ubicaciones del robot. Estos valores deben refinarse con
el progreso del sistema para encontrar un punto de mayor probabilidad y asi definir
la posicion mas proxima posible a la posicion real del robot. Los fundamentos de esta

teoria se presentan a continuacion.

7.2. Filtros de Kalman [25, 36]

El filtro de Kalman [25] es un algoritmo recursivo de estimacion del estado de un
sistema dinamico. Es recursivo debido a que se basa en el resultado de la estimacién
del estado anterior aunado a una medicion actual.

El filtro de Kalman se ocupa de combinar diferentes mediciones para encontrar la

aproximacién éptima al estado real del sistema. El filtro hace esto en dos fases:

1. Prediccién de estado: donde se estima el estado del sistema en el siguiente

instante, y

2. Correccién: donde se realiza una medicién del estado actual, la cual se incor-

pora a la prediccion.

El filtro de Kalman se basa en dos modelos, que representan la obtencion de las

estimaciones necesarias para el par de fases mencionadas arriba. Estos son el modelo
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de transicion de estado y el modelo de mediciéon. A continuacién se describe el filtro
de Kalman aprovechando la notacién presentada en [24].

Para éste trabajo se define un estado del sistema en el instante ¢ como s(t) =
(w4, y:,0:)T, donde (x4,;) define la posicién del robot y (6;) su orientacién. La tran-
sicion del estado se modela mediante una funciéon llamada la funcién de transicion
de estado, que opera la matriz de transicion ® con el estado actual e incorpora la
incertidumbre modelada como ruido del estado. Para el filtro de Kalman mostrado
en esta seccidn, esta funcion es una funcion lineal. El modelo de transicion de estado

s(t + 1) es el siguiente:

s(t+1) = ds(t) +w(t+1) (7.2.1)

donde w(t+ 1) representa la incertidumbre de la prediccién de estado, y se representa
por la esperanza del ruido Ew(t + 1)] = 0 y varianza de éste Flw(t + 1)w(t +1)7] =
Q(t).

El mapeo del estado actual al modelo de medicién es s(t) — m(t), lo que quiere
decir que se pasa de “coordenadas de estado” a sus “coordenadas de medicion” re-
spectivas. Para el caso de este trabajo, ambas son iguales dado que la medicién visual
arroja una coordenada de la forma (zy, y¢, 0;)”. La funcién de medicién se utiliza para

obtener el estado siguiente (bajo el modelo de medicién) y es el siguiente:

m(t+1) = Ms(t+ 1) +~(t + 1) (7.2.2)

donde M representa la matriz de medicién (que mapea s(t) — m(t)) y y representa la

incertidumbre de la observacion. También es importante recordar que la medicion en
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si cuenta con un factor de incertidumbre debido a errores en el sistema de medicién.
Esta incertidumbre también se modela con una media en cero y una varianza definida
por E[y(t+ 1)v(t + 1)) = R(t).

El filtro de Kalman modela el estado del filtro con dos variables:

1. 5(t|t), que es la estimacién del estado en el momento ¢ dadas las observaciones

hasta, e incluyendo el instante ¢, y

2. P(t|t), que es la matriz de covarianza del error de estimacién, que representa la

incertidumbre de la estimacién.

En una dimension, estos elementos son la media de la prediccién y la varianza de
la misma.
El filtro de Kalman se desarrolla de la siguiente forma: Primero, se realiza la

prediccién del estado siguiente usando la funcion de transicion de estado:

S,(t+ 1[t) = 3, (t|t) (7.2.3)

donde la multiplicacion de la matriz de transicion de estado ® con la medida del
estado en el tiempo ¢ representa la aplicacién de la funcién de transicién al estado

actual. Ahora se obtiene la prediccién de la incertidumbre en el tiempo ¢ + 1:

P,(t +1]t) = ®P,(t[t)®" + Q(2) (7.2.4)

que se obtiene examinando la media del error cuadratico entre la estimacion y la

posicién “real” s(t + 1):
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E[(3,(t + 1[t) — s(t + 1)) (5,(t + 1]t) — s(t + 1))7] (7.2.5)

Ahora que se cuenta con la estimacion de estado por prediccién, definido por
$,(t+1|t) y P,(t+1]|t), se incorpora la estimacién por medicién definida por m,, (t+1)
y P, (t+1). Se obtiene el error entre la medicion m(k + 1) y la prediccion del estado

5p(t+118):

e(t+1) =m(t+1) — Ms,(t + 1|t) (7.2.6)

donde la matriz M mapea el estado §,(t+1|t) al modelo de medicién para asf encontrar
la diferencia entre lo medido y la prediccién de la medicién.

Ahora, se debe de incorporar de alguna manera el error entre la medicién y la
prediccién de medicién. En un filtro de Kalman lineal, se encuentra la estimacion del

nuevo estado (ya con la medicién incorporada) de la siguiente forma:

SE+1t+1)=5,(t+1t) + K(t+ L)e(t+ 1) (7.2.7)

donde K (t + 1) representa la ganancia de Kalman y define la importancia de cada
estimacién (prediccién y medicién) en la estimacién final. La ganancia de Kalman
se define de tal forma que minimice la ecuacion de covarianza del error mostrada en
7.2.5 (a partir de una estimacién por minimos cuadrados del error entre la estimacion
y la posicién “real”)[24, 46]. Esto se logra planteando la ganancia de Kalman de la

siguiente forma:
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Kt+1)=Pt+1t)MT(t+ D)[M{Et+1)PEt+ 1M (t+1) + R(t+ 1) (7.2.8)

y se puede obtener la matriz de covarianza del nuevo estado:

Pt+1t+1)=[I - K@+ 1)M(t+1)|P(t+1|t) (7.2.9)

A continuacién, en la figura 7.1, se desarrolla un ejemplo de filtrado de Kalman
para estimacién de posicion desarrollado en [36].

En las figuras 7.1(a) y 7.1(b) se ilustran 2 estimaciones de posicién con incertidum-
bre. En la primera, la funcion fy,)z+)(2|21) muestra la probabilidad de encontrarse
en la posicion x dada una medicién Z;. Fue tomada en el tiempo t; y se representa
como una gaussiana centrada en Z;. Esto quiere decir que la medicion indica que la
posicién es Z; con alta probabilidad (el pico de la gaussiana), pero debido a errores
en el proceso de medicién, la posicién real podria estar desplazada hacia los lados de
Z1 con probabilidad descendente. La precisién de la medida se observa en el ancho de
la gaussiana, la cual estd determinada por la desviacion oz, . En este punto, la posi-
cién estimada es #(t;) = Z;. Esta gaussiana puede representar la posicién estimada
después de aplicar la funciéon de transiciéon de estado.

La segunda distribucion de probabilidad es fy(:,)x(t,)(%|22), que es la que fue toma-
da en el tiempo ¢, y esta centrada en Z, con una desviacion de oz,. Como se puede
ver, la medida de t5 es mas precisa, no obstante, no debe desecharse la medida de tq,
sino que se debe de aprovechar la informacion que ésta anade a t,. La combinacién

de éstas medidas se hace de la siguiente forma:
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Figura 7.1: Mediciones con incertidumbre y algoritmo de Kalman. En (c) se integran
las mediciones mostradas en (a) y (b). Basado en las figuras 1.4 - 1.6 de [36]
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— % 17, + | i 17 (7.2.10)
Iu B 0-%1 + 0-%2 ' %1 + 0_%2 ’ o
1 1 1
— = (— —_ 7.2.11
2= () () (7211)

Esto quiere decir que se hace el promedio entre las medias de cada gaussiana,
ponderado por las varianzas relativas a cada medicién. Asi, si 03 = 0%, p queda
en medio. Por otro lado, si alguna de las dos varianzas es mayor a la otra, la media
relativa a ésta varianza tendra un menor peso en el promedio ponderado. Esto tiene
sentido ya que esta medida de mayor varianza es més incierta y por lo tanto deberia
afectar poco al resultado de la ponderacién.

Como puede verse en la ecuacién 7.2.11, la varianza resultante es menor que la de
las varianzas independientes de Z; y Z5. Asi, la ponderacién de la medida actual con
el estado anterior resulta en una estimacion més precisa del estado actual.

Para el ejemplo de la figura 7.1(c), la posicion estimada es §(ty) = p y la varianza
es a.

Desarrollando las ecuaciones 7.2.10 y 7.2.11, tenemos que:

0% 0%
8(ty) = [—2——Z + | 217, (7.2.12)
0%, +0%, 0% +0%,

2

o
= 7y + [—2—[Z, — Z4] (7.2.13)

0%, +0%,
o en su forma final:

8(ts) = 5(11) + K (t2)[Zo — 3(t1)] (7.2.14)
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donde

2

K(ty) = -2 (7.2.15)

2 2
0z, t07,

Como se explica en [36], la ecuacién 7.2.14 quiere decir que la mejor prediccién
de 5(t2) es la prediccién del nuevo estado més una correccién basada en una nueva
medida. Este ejemplo nos permite observar la el razonamiento detras del filtro de

Kalman y la obtencion de la ganancia del mismo.

La funcién de transicién de estado para el problema tratado en este trabajo es
una funcién que predice una posicién dada la posicién anterior y un “movimiento”.
Al incorporar el aspecto dinamico, no sélo se cuenta con la incertidumbre de la ob-
servacion (que constituye la medicién de la fase de correccién del filtro), sino que se
debe tomar en cuenta la incertidumbre de la precision del registro del movimiento en
el modelo. Una forma de llevar el registro de la posicion por una serie de movimientos

es la incorporacién de un modelo de prediccién por odometria.

7.3. Modelo de estimacién de pose usando odometria

Se le llama odometria al registro de pose de un objeto a partir de las acciones
que éste realize. Para el caso de un robot movil, estas acciones son girar y avanzar.
En versiones més complejas [11], la odometria se puede tomar desde las acciones de
aceleracion y modulacion de velocidad por cada actuador del robot, como lo serian
las ruedas.

La pregunta importante es la siguiente:
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sPorqué necesitamos aproximar la pose del robot si contamos con una

serie de movimientos registrados?

La respuesta es que la serie de movimientos planeados es generalmente diferente a
la serie de movimientos realizados. La forma de estimar la pose del robot es contar con
un modelo de aproximacion que tome en cuenta los posibles errores de movimiento.
Este modelo de aproximacién debe tomar en cuenta — para el escenario en que se
modela la odometria a través de giros y avances — la forma en que varia el avance
dada la distancia recorrida asi como la variaciéon angular después de un giro planeado.

La forma de modelar la incertidumbre del movimiento es plantear la posicion
espacial como una gaussiana que representa el espacio en el que pueda estar el robot
(con una probabilidad méxima centrada en la media). Un ejemplo de movimiento en

una dimension se muestra en la figura 7.2.

4 Probabilidad

\
4 — [ S -
/ G(to) /\
i
’ J 8 o(t,) \\
l ;1(;0) () .

Figura 7.2: Propagacién de incertidumbre en una dimensién. Conforme se avanza la
incertidumbre aumenta. Esto se debe a que la distancia recorrida no es exacta, sino
que es una variable aleatoria descrita por una gaussiana (centrada en g y con una
varianza o?). Mientras mds se avance, mds incierta es la posicién real y por lo tanto
mayor sera la varianza. Basado en la figura 1.7 de [36].
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La forma de representar esta propagacion de incertidumbre de manera algebraica
se explica a continuacién. En [36] se muestra un ejemplo de propagacién en una
dimensién (linea recta). La forma de obtener la media pu(t;) y la varianza o?(t)

dados pu(to) y o*(to) es la siguiente:

u(t) = plte) + T (7.3.1)

o*(t) = o*(to) + o

Lo que significa que si se conocen la media y varianza del momento ¢ y la traslacion
realizada T, asi como la varianza de ésta (0%), la gaussiana de la posicién en el
tiempo t; se define por la media desplazada (sumando la traslacién 7T') y la suma
de la varianza anterior con la varianza de la traslacién (que tiene sentido, ya que
incorpora la incertidumbre del paso anterior con aquella del movimiento realizado).

El problema de aplicar este modelo a nuestro problema de localizacién es que
los movimientos se realizan sobre dos dimensiones, por lo que hay que considerar
que entre cada traslacion hay un giro. ;Qué sucede para un escenario donde exista
movimiento en dos dimensiones?. En dos dimensiones también se puede representar la
incertidumbre con una gaussiana. Una gaussiana de este tipo se muestra en la figura
7.3. p marca la posicién mas probable, que se encuentra en la media probabilistica de
la posicion. o, denota la desviacion estandar en la direcciéon de maxima variabilidad,
mientras que o, lo hace para la direcciéon de menor variabilidad.

Existen varios modelos adaptados a ésta propagacion bidimensional [11, 24]. El
objetivo de estos modelos es obtener una buena estimacion de posiciéon para incorporar

como medida en el filtro de Kalman.
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Oa

Figura 7.3: Gaussiana de dos dimensiones y sus componentes. La altura de la gaus-
siana representa la probabilidad de que la posicion real se encuentre en ese punto. La
posicién se especifica por una coordenada sobre dos ejes, por lo que es una gaussiana
sobre dos dimensiones. Sobre cada eje se nota una varianza diferente, y la media se
fija sobre la posicién mas probable en el plano.

La cuestién principal es que el filtro de Kalman esta asociado a un modelo lin-
eal (una dimensién) y no es directamente aplicable a modelos con no-linealidades
asociadas al proceso de movimiento y/o a la observacién. Para esto se tiene el filtro
extendido de Kalman o extended kalman filter (EKF), donde la restriccién no es que
los modelos de transicién y de observacion sean lineales sino que sean diferenciables.
La diferencia entre los acercamientos a localizacion usando EKF se encuentra en la

forma en que se expresan los modelos de observacion y traslacion. En esta tesis se apli-

ca el acercamiento encontrado en [24] que pese a ser una “simplificacién del fenémeno
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fisico” [11] resulta suficiente para el nivel de precisién de localizacién manejado en

éste trabajo. Este modelo se explica a continuacion.

7.4. Localizacion espacial usando el filtro extendi-
do de Kalman

Como se explico en la seccién anterior, si se tienen dos mediciones de posicion,
éstas pueden combinarse para generar una estimacién mas precisa. En este caso, las
dos mediciones son la estimacién visual de pose y la estimacién de pose por odometria.
Para esta tultima se usard el modelo de traslacién propuesto en [24].

En este modelo se parte del hecho de que se conoce una estimacion de la posicién
actual en términos de la media de posicién por odometria p, y su matriz de varianza-

covarianza Y,, que tienen la siguiente forma:

Tt
wolt) = | (7.4.1)
0,

I Var(z) Cov(zy) Cou(z0)
Yo = | Cov(yz) Var(y) Cou(yd)
| Cov(fz)  Couv(fy)  Var(0)

donde Var(a) = o2 es la varianza de a y Cov(ab) = Cou(ba) se usa para denotar la

covarianza de a y b.

Las predicciones de pose por odometria se realizan para un movimiento compuesto
de un avance seguido de un giro. La prediccién de media de pose u,(t + 1) se calcula

aplicando la funcién de transferencia de estado f(u,(t),T) de la siguiente forma:
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xy — pcos b,
to(t +1) = f(1o(t), T) = po(t) + T = |y + psin b, (7.4.2)
0, + A0

Estas ecuaciones (en particular la naturaleza de la transicién T') se derivan de la
geometria de un movimiento dentro del sistema coordenado definido para este trabajo,

el cual puede verse en la figura 7.4.

Q" 2700 v

1807

Figura 7.4: Modelo de movimiento en el sistema coordenado del experimento. El origen
se situa en la esquina superior derecha del escenario y se inicia la orientacién en la
direccion negativa del eje x. Esto se hizo de esta manera para mantener la notacién
usada en [45], en la cual se basa el presente trabajo.

Dado que la funcién de transicién de estado f(uo(t),T) no es una funcién lineal
(el estado siguiente no depende linealmente del estado anterior), es necesario adaptar
este escenario para poder aplicar el filtro de Kalman, que depende de un modelo de
transicién de estado lineal. Una solucién propuesta en [12] es obtener una aproxi-
macién lineal de esta funcion alrededor de un punto de operacion, lo cual se logra

obteniendo el jacobiano de f. Si se expresa la funciéon f como:



72

fi xy — pcosl
f(o(),T) = | fo| = |9+ psinf (7.4.3)
I3 0, + A0

entonces el jacobiano de f evaluado en el punto s queda como:

Sh A A
56

(Sf ox oy
o = {g(g)} - % % % (7.4.4)
Ofs  Ofs fs
ox oy 60
[6(zt—pcos®) S(xi—pcosh)  &(x¢—pcosh)
ox oy 66
_ | 0(ye+psin®)  S(yt+psind)  5(yt+psinb)
= | dlutes ye (;;s vctp (7.4.5)
5(60:+A0) 5(0:+A0) 5(6:+A0)
L ox 5y 50
1 0 psinf
=10 1 pcosé (7.4.6)
00 1

Esto quiere decir que se obtiene la derivada de f respecto al vector s = (z,y,0)"

cerca de un punto (evaluada en un punto). Si se piensa en dos dimensiones, esto se
asemeja a usar una recta en vez de una curva. La recta se definiria como la recta
tangente a un punto de la curva. Esta recta tangente es la recta que toca el punto
y que tiene una pendiente igual a la derivada de la funcién que describe la curva
en el punto en cuestién. El uso del jacobiano se debe a que nos encontramos en un
ambiente multidimensional donde estamos sacando la derivada respecto a un vector
y no a una sola variable.

Esto también se puede hacer para el modelo de medicion. Partiendo de una funcion

no lineal ¢(s), la linearizacion se define:
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M= B—i(§(t+ 1|t))} (7.4.7)

Ya teniendo esta linearizacion de f es posible utilizar el EKF basado en el filtrado
de Kalman explicado en la secciéon 7.2. Los pasos de la localizacion con EKF se

describen a continuacion:

1. Inicio: Se cuenta con la informacién del punto de inicio del robot: §(0[0) =

(x07y07‘90)T y P(0|0)'
2. Recursidn:

a) movimiento: El robot se desplaza fisicamente a otro punto siguiendo una

traslacién Ty una rotacion 6.

b) Prediccién sin medida: Se calcula la mejor estimacion usando el modelo

de odometria.

s(t+1[t) = F(3(t]t), T) (7.4.8)

c¢) Célculo de o:

o= [%(A(tﬁ))] (7.4.9)

d) Obtencién de la matriz de covarianza predicha:

P(t+1]t) = ®P(t[t)®" + Q(1) (7.4.10)
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e) Hacer una medicién del ambiente: Determinar el valor de la medicién
del ambiente en la nueva posicién v(s) y la funcién de medicién correspon-

diente g.

f) Cdlculo de M:

M= [%(:%(t—i— 1|t))} (7.4.11)

g) Obtencién de la ganancia de Kalman:

Kt+1)=Pt+1t)M ¢+ 1)[Mt+1)Pt+1t)M"(t+ 1)+ R(t+1)]7!
(7.4.12)

h) Obtencién de la matriz de covarianza del estado siguiente:
Pt+1t+1)=[I—-K({t+1)M(t+1)]P(t+1|t) (7.4.13)
i) Célculo de la estimacién del estado siguiente:
St+1t+1) =5t +1)t) + K(t+ 1)[v —g(8(t + 1]t))] (7.4.14)

La naturaleza bidimensional del escenario y el hecho de que se pueden realizar
giros entre fases de avance, implica tomar en cuenta ciertos detalles importantes.
Cuando se realiza un giro, el estado del robot es el mismo salvo por la coordenada
de orientacion, la cual es ahora 6 + Af. Si a continuacién se realiza un avance, la
gaussiana que representa el estado anterior se debe unir con aquella que representa

el movimiento, que se define por T'y Q(t).
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Para el caso de este trabajo, cuando se realiza un avance, la determinacion de la
matriz de varianza—covarianza se determina para la direccién de movimiento. A ésta

se le denomina Q(t) y se obtiene de la siguiente forma.

a2 0 0
Q)= 10 o; 0
0 0 o

donde los valores de la diagonal se calculan en linea (durante la serie de movimientos)
como funciones de la distancia avanzada p.

Si la direccion de movimiento tiene una orientacién diferente a la orientacion final
del estado anterior, es importante hacer la suma de la ecuacién 7.4.10 en el mismo
contexto. Esto se refiere a que se debe de expresar Q(t) en el mismo sistema de
referencia en que se encuentre P(t|t). Para esto, es necesario re-expresar Q(t) al hacer

una rotacién que corrija la diferencia entre los ejes coordenados de movimiento y del

estado.

Q(t) = RQ(t)R" (7.4.15)

Ahora, jcémo varia la gaussiana que representa el estado (pose) del robot en
2D dados una serie de avances y un giros?: Después de un avance, la variacion a lo
largo de la direccién de movimiento aumenta, ya que se incorpora la incertidumbre
del movimiento a la de la posiciéon anterior. La variaciéon a lo largo de la direccion
perpendicular al movimiento también aumenta debido a la incertidumbre de la ori-
entacién anterior aunada al giro en el movimiento. Esto puede observarse en la figura

7.5.
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posicion girada

Py

Posicion
inicial

Figura 7.5: Propagacion de la incertidumbre. Como se explicé en 7.2, el movimiento y
giro que hace el robot se tratan como variables aleatorias, por lo que la incertidumbre
de posicién aumenta también en dos dimensiones. Conforme se avanza, la posicion es
més incierta y por lo tanto las varianzas sobre cada eje (movimiento y el perpendicular
al movimiento) aumentan. La integracién entre las gaussianas de movimiento (que
incorpora la gaussiana del estado anterior) y visién (del estado actual) provoca que
la gaussiana final se encuentre ligeramente rotada hacia la orientacion anterior.

En la figura 7.5, se puede observar que las gaussianas no se encuentran dispuestas
con la direccién de maxima variabilidad en un angulo perpendicular a la direccién del
movimiento. Esto se debe a que no sélo se representa la gaussiana de incertidumbre
del movimiento, sino la combinacion de ésta con la gaussiana de posicion anterior.
Esto hace que la gaussiana quede ligeramente girada hacia la posiciéon anterior.

Es muy importante mencionar que el error de localizacion visual se mantiene

relativamente constante y por lo tanto la localizaciéon final obtenida con el filtro de

Kalman no excederda un umbral de incertidumbre. El filtro de Kalman genera una
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mejor estimacién que las dos en las que se basa (prediccién y medicién), por lo que la
precision de estimaciéon de estado siguiente no sera mayor que la de la de medicién, y
como esta ultima tiene una precision constante, la estimacion de posicién usando EKF
también. En la figura 7.5 se puede ver que la gaussiana incrementa de tamano. Esto es
representativo del algoritmo solo en los primeros movimientos donde la incertidumbre
de localizacién visual excede la de la estimacién por odometria. En el punto en que
la incertidumbre por estimacién odométrica exceda a la de localizacién visual, esta
ultima actuara como un punto limite de incertidumbre. A partir de éste punto, la
precision de lo localizacién se mantendrd muy cerca a la definida por la localizacién
visual, sin excederla jamas.

Para el caso en que se tenga mas de una pose candidata, la incertidumbre de cada
una de ellas se mantendra por debajo del umbral mencionado arriba y pueden unirse
(promediando) en dado caso de que se encuentren suficientemente cerca. En general,
aquellas posiciones candidatas que se generen debido a la existencia de ambigiiedad
visual desapareceran después de pocos movimientos. Los nuevos movimientos incorpo-
raran elementos visuales que aumentaran o disminuiran el peso relativo del candidato
respecto a los demads, lo que a su vez provoca que el candidato sobreviva o desaparezca.

La incorporacién de los médulos explicados hasta ahora se presenta en el siguiente

capitulo.



Capitulo 8

Técnica Propuesta

En este capitulo se explica la forma en que se combinan las técnicas antes descritas
para conformar un sistema modular que resuelva el problema de localizacién por

comparacion de vistas conocidas.

8.1. Introduccion

Los procesos descritos en las secciones anteriores sirven para comparar imagenes,
generar posiciones candidatas y refinar la localizacion con un modelo probabilistico.
Ahora, se describe la forma en que se han de integrar estas técnicas para que el robot
GOLEM pueda realizar exitosamente los dos tipos de localizacién: localizacion global
y seguimiento.

Los médulos se basan fuertemente en los conceptos descritos en los capitulos
anteriores. Sin embargo, ciertas modificaciones y adaptaciones se llevaron a cabo para
aprovechar los conceptos y mecanismos 1tiles y desechar los procesos innecesarios.
A continuacion se discute la plataforma de implementacién, asi como los distintos

puntos de conexién entre modulos. En la figura 8.1 se muestra un esquema del sistema

78
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implementado en su totalidad.

Vista Posicion
actual | | Base de datos inicial
IPri 3rocesam‘ient0| THOVITMENn
| (p. A0)
Comparacion - —
Estimacion
Candidatos odométrica
Localizacion _|Localizacion
visual probabilistica
(Xs Y e)v (X, Y, 9)

Figura 8.1: Esquema del sistema. Se muestran los pasos para generar una estimacion
visual de posicién (z,y, #), (para localizacién global) y la forma de combinarla con una
estimacién por odometria para generar la estimacion final (x,y, 6) (para seguimiento
de posicion).

El sistema puede efectuar dos estimaciones: la primera, en la que no se conoce la
posicién inicial, es la localizacion global del robot; la segunda es rastrear la posicion
del robot a través de una serie de movimientos. En la figura 8.1 se puede apreciar
ambos caminos. En el lado izquierdo se muestran los pasos generales para realizar una
aproximaciéon por localizacién visual, la cual es usada para generar una estimacion de
la posicién del robot (la cual se representa por la terna (z,y,0)) de la izquierda. Si a
esta linea se le anade la linea de pasos de la columna de la derecha, se cuenta con el
sistema completo de rastreo de posicién (el cudl incorpora los pasos para localizacion

global). Para el primer problema, los pasos son los siguientes:

1. Pre-procesamiento: Para todas las imagenes a ser procesadas debe aplicarse
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un proceso de limpieza y deteccion de caracteristicas.

2. Comparacion: Se comparan las imagenes pertinentes de la base de datos contra

la vista actual y se generan los nodos candidatos (parecidos) a ésta.

3. Localizacion visual: Se utiliza la secuencia de estimacién de QTC seguida de

geometria epipolar para generar una terna (z,y,0).

Para el caso de realizarse un seguimiento de posicién, el procedimiento aprovecha

lo descrito anteriormente de la siguiente forma:

1. Movimiento: A partir de la posicién inicial se realiza un avance y un giro.

2. Estimacién odométrica: A partir del movimiento y la posicién inicial se gen-

era una pose probable de posicién del robot.

3. Localizacion probabilistica: La estimacién por odometria se combina con
aquella por localizacién visual para generar una terna (z,y,#) de posicién ras-

treada.

A continuacién se explican cada uno de estos procesos.

8.2. Implementacion

Todos los médulos se programaron en lenguaje C, siguiendo el paquete SIFT(C/Matlab)
desarrollado por David Lowe. La implementacién de los moédulos y su interaccién se

describe a continuacion.
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8.2.1. Limpieza de imagenes

El primer paso consistio en realizar un procesamiento de limpieza sobre las imagenes
de la base de datos ya que, debido a ciertos errores en el equipo al momento de su
obtencion, éstas tenian formas onduladas repetitivas que deformaban la imagen. El
proceso de limpieza se inicia pasando a la imagen original por un filtro paso-bajas
para eliminar el ruido de alta frecuencia presente en las olas de ruido. La imagen
resultante [ pasa entonces por un proceso de enmascaramiento de imagen borrosa

(unsharp masking) [18], en el cual se realiza la siguiente accién sobre la imagen I:

lo que quiere decir que primero se obtiene una versién borrosa de I (donde quedan
las bajas frecuencias y se eliminan las altas) llamado I, (I con filtrado paso bajas).
A continuacion se obtiene la diferencia entre la imagen original y la versiéon borrosa
(I — Ifp), dejando sélo los detalles de alta frecuencia. Por ultimo, se suman estos
detalles a la imagen original, multiplicados por una constante de “nitidez” k, (que
suele ser de entre 1y 3) que representa el grado de acentuacién de los detalles. En la
figura 8.2 se muestra un ejemplo de la imagen original (donde pueden apreciarse las
olas mencionadas y un par de lineas que estan agregadas a la imagen por defectos en
la su captura) y en la imagen 8.3 el proceso para obtener la imagen filtrada. En (a)
se observa la imagen original, en (b) la imagen pasada por un filtro paso-bajas y en
(c) la imagen después del filtrado de enmascaramiento de imagen borrosa.

Pese a que a simple vista el cambio no es muy notorio, la imagen resultante Iy,
tiene un resalte de nitidez, y la diferencia con la imagen original de la base de datos

es que se han eliminado las olas de ruido sin eliminar detalles como bordes y areas
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Figura 8.2: Imagen original con errores

de alto contraste. En pruebas de comparacién de imagenes, se encontrdé que tras esta
precaucion, se encontraba una mayor cantidad de correspondencias (de alrededor de
30 % para la cantidad limite de correspondencias para utilizar el algoritmo de los ocho

puntos).

8.2.2. SIFT y GTM

Después de la limpieza, se cambié el formato de cada imagen para terminar con
la base de datos en formato “.pgm”(escala de grises), que es el formato de entrada
del programa de SIFT. Asi, se procesé la base de datos para tener otra base de datos
equivalente con los descriptores de cada imagen.

En el momento de comparar una vista actual de GOLEM, lo primero es obtener
el descriptor equivalente mediante su procesamiento a través del programa SIFT. En

este momento se usa el proceso de comparacién de descriptores contra los descriptores
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Figura 8.3: Limpieza por enmascaramiento de imagen borrosa. En (a) se muestra
la vista original. En (b) se muestra el resultado de pasar la imagen por un filtrado
gaussiano. Aqui se eliminan muchos de los artefactos y errores anadidos a la imagen
por el mecanismo de adquisicion de la imagen. En (c) se muestra el resultado de
realizar el enmascaramiento de imagen borrosa, efectivamente aumentando la nitidez
de las caracteristicas de la escena.

de cada uno de los candidatos, que en el caso de localizacién global es toda la base de
datos de descriptores, y en el caso de localizacion local es contra aquellos descriptores
pertenecientes a los candidatos cercanos. En este punto se puede decidir la “precisién”
de la comparacion. Esta disyuntiva se debe a que los puntos criticos a comparar se
encuentran distribuidos no sélo en el espacio de la imagen sino en la escala. Asi, si
se desea mayor precision se incluyen mas escalas, con la desventaja de que se incurre

en un mayor tiempo de procesamiento. Para menor precision y mayor velocidad, el
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recurso que se tomé fue comparar solo usando las escalas “altas”, donde se encuentra
encapsulada la informacion general de las imagenes.

El resultado de este paso es una estructura que contiene, para cada par de imagenes
con similitudes, una lista de cuartetas que representan las coordenadas en pixeles de
sus correspondencias. El formato de cada cuarteta es (11, ¢1, 72, ¢2) (renglén y columna
de la primera imagen contra renglén y columna de la segunda). Esta misma lista se
suministra al algoritmo de GTM que elimina las falsas correspondencias. Un ejemplo

de esto se ve en la figura 8.4.

IR

ITLLLLIES

(b)

Figura 8.4: Obtencién de correspondencias. an (a) se observan las correspondencias
obtenidas iniciales y en (b) aquellas que quedan después del procesamiento con GTM.
8.2.3. Localizacion visual

En este punto la pregunta es si se cuenta con suficientes correspondencias para

aprovechar la geometria epipolar (GE) o si la estimacién se realizard puramente con
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QTC. Como se comento en el capitulo 6, para obtener una precision equivalente a la
de QTC, el algoritmo de localizacién por geometria epipolar necesita varios cientos
de correspondencias [19]. Esta situacién se presenta muy pocas veces a lo largo del
recorrido del robot. Esto se debi6 a la escasa cantidad de caracteristicas en el escenario
del experimento. Para realizar pruebas en un ambiente con mas caracteristicas se
prob6 un ambiente alternativo que se explicard en el siguiente capitulo.

Como se comentd en el capitulo 6, la traslacién estimada es hasta un factor de
escala, por lo que ésta debe de aproximarse por otro método. Una posibilidad es el uso
exclusivo de QTC como método de aproximacién de posicién, lo cual se explico en el
capitulo 5. La otra posibilidad es utilizar varias imégenes de referencia para asi obtener
—usando la técnica de geometria epipolar— varios vectores de traslacion T. Estos
pueden sobreponerse y asi ubicar una zona de interseccién donde la posicion del
robot esté lo mas cercana posible a cada una de las predicciones de traslacion. Un
factor de riesgo al usar este método es que pequenas alteraciones en los vectores T
causan cambios drasticos en la zona de interseccién (la cual no siembre se encuentra
en una zona particular, sino en varios puntos lejanos entre si). Este factor llevé a la
decision de utilizar solamente la técnica de QTC para la estimacion de posicion.

La estimacion de orientacion, en cambio, puede ser aproximada tanto por QTC
como por GE (en caso de contar con suficientes correspondencias minimas). Asi, se
generan dos orientaciones posibles y se promedian para generar una aproximacion
que combine ambas técnicas.

Para el caso en que no pueda estimarse la pose de una vista, se realiza una fase de
movimiento seguro (un movimiento que no arriesgue la integridad del robot) seguida

de una fase de localizacién. Para este escenario se decidié realizar un giro de 30°
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seguido de otra captura de imagen y la repeticion del proceso de localizacién visual.
En caso de cubrir 360° con giros, el proceso se detiene y se declara un error de

localizacién.

8.2.4. Localizacion probabilistica

En éste momento, contamos con una o varias posiciones probables (ya que QTC
puede entregar més de un centroide general). Se sigue la idea del filtro de Kalman
de especificar la posicién por fases de “prediccién de movimiento” y “correccién por
medicién”.

En este punto es importante recuperar la diferencia entre el problema de local-
izacion global y localizacién local. En el primero, no se conoce una posicién inicial
y en el segundo se cuenta con una o varias posiciones iniciales probables. Para la
localizacién global, la fase de comparacion y generacion de candidatos explicada en
la seccion 8.2.3 se hace sobre toda la base de datos de imédgenes. En cambio, para
la localizacién local, la comparacién se realiza sobre la vecindad de cada una de las
posiciones iniciales donde probablemente se encuentra el robot. El proceso descrito a
continuacion se aplica a la unién de dos estimaciones, la visual y la odométrica. De no
contar con una de éstas, el filtrado de Kalman es inaplicable y se utiliza como predic-
cién final aquella estimacion con la que se cuente. Este seria el caso para el problema
de localizacion global, donde no se tendria una estimacion odométrica por falta de
posicion inicial a partir de la cual realizar los movimientos. También es importante
mencionar que en el caso en que no se pueda generar una estimacion por localizacién
visual, la tnica presente serd la odométrica y por lo tanto sera usada como la es-

timacion final de pose. Asi, el siguiente proceso es aplicable a la situacién donde se



87

tenga tanto una estimacion visual como una odométrica, quedando entonces restringi-
do al problema de localizacion local. No obstante, luego de una primera aproximacién
en el caso de localizacion global, se pasa inmediatamente al problema local y por lo
tanto se puede realizar una estimacion probabilistica.

Luego de un movimiento se calcula, usando el modelo de odometria descrito en el
capitulo anterior, la pose probable del robot. A continuacion se captura una imagen
de la vista actual del robot para ser usada en la fase localizacién visual descrita
arriba. La posicién que brinde esta fase constituye la estimacién por medicién. Esta
se utiliza para corregir (adaptar) la posicién estimada por odometria. El resultado es
una estimacién de pose que incorpora las dos estimaciones (prediccién y medicién) y
que es mas precisa que cada una de forma independiente.

Si en la fase de localizacion visual se cuenta con mas de un candidato, o si se parte
de varias posibles posiciones iniciales, se hace una estimacion por filtrado de Kalman
por cada una de los posibles candidatos. Este caso se presenta cuando no se desea
usar el super-cimulo o el promedio de los cumulos finales de la fase de localizacién
visual. La naturaleza del proceso es tal que aquellas poses con una gran diferencia
entre prediccion de pose y medicién de pose tendran un peso de probabilidad cada vez
menor. Se fija un umbral de probabilidad de tal forma que si un candidato tiene un
menor peso que éste, se le considera inconsecuente y se elimina del grupo de posibles
candidatos.

Un esquema completo de los pasos de localizacién, que incluye cada médulo men-
cionado, se muestra en la imagen 8.5. En primer lugar, se genera una estimacién de
posicién por odometria para cada candidato de la fase actual. A continuacién se hace

la comparacién entre la vista actual y la base de datos de imagenes. Esto nos permite
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Figura 8.5: Esquema del proceso implementado. Este proceso se aplica al problema de
localizacién local (en este caso con varias posiciones iniciales probables). La secuencia
es la siguiente: a partir del conjunto de posiciones iniciales se realiza un movimiento.
Se obtienen las posiciones movidas desde este punto se generan dos estimaciones, una
odométrica y otra visual (siendo ésta la que se detalla con los pasos de comparacién
y localizacion visual). Las dos estimaciones se integran usando el filtro de Kalman.
Al final se incluye el giro final del que se compone el movimiento.
generar una serie de candidatos situados sobre las posiciones de nodos y orientaciones
que registraron correspondencias con la vista del robot. Si ésta es la primera fase
de comparacién (localizacién global), se busca contra toda la base de datos, de lo
contrario, la bisqueda se hace en la vecindad de cada candidato.

En el siguiente paso se realiza una estimacién de pose por medicion. La pose
estimada hasta ahora, y que se basa en la la fase anterior se incorpora a la medicion

y se genera una serie de candidatos probables. En la figura, se muestran los dos

candidatos cuyo peso de probabilidad superé el umbral minimo (el candidato de mayor
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tamano representa mayor probabilidad, mientras que el segundo — el pequeno — es un
candidato con baja probabilidad pero por encima del umbral). Hay que recordar que
aunado a cada media de posicion se encuentra una matriz de varianza — covarianza
que especifica a la gaussiana que representa la precision de la estimacién. Luego
de un giro, ésta matriz, y la gaussiana correspondiente se modifica para incluir la
incertidumbre debida al giro. Es importante recordar que pese al giro, la posicién
del robot no cambia, solo su orientacién. Esto es relevante ya que no se anade la

incertidumbre hasta el momento de realizar el siguiente avance.

8.3. Navegaciéon

Pese a que éste no es un objetivo principal de este trabajo, una consecuencia del
método de localizacién es la habilidad de realizar una navegacién (sin obstéculos)
dentro del escenario conocido.

En el caso en que se tenga una ruta planeada o un destino general, los movimientos
realizados en la fase de movimiento pueden ser influenciados por la ruta a seguir.
Esto quiere decir que los giros y avances se escogeran de acuerdo al siguiente mejor
acercamiento al destino.

Una posibilidad para el diseno de la ruta, es escoger la serie de nodos que conecta
la posicién actual a la posiciéon destino, y seguirlos combinando fases de localizacién
y fases de movimiento por odometria. La forma de escoger los nodos seria usando el
algoritmo de Dijkstra, donde se detectan la serie de nodos en un grafo conectado para
llegar de un nodo inicial a uno final con el menor costo posible. Aqui, el costo se asigna
por las distancias entre nodos. Las fases de localizacién podran ser, dependiendo del

escenario, de localizacién global o de seguimiento, en cuyo caso solo se iran propagando
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las posiciones probables con actualizaciones de localizacién probabilistica. Asi, la
navegacién dentro del espacio conocido se puede basar en aproximaciones sucesivas a
una serie de nodos conocidos. Este escenario puede resolverse, incluso, bajo el esquema

sencillo de localizacion probabilistica presentado en este trabajo.



Capitulo 9

Pruebas y Resultados

En este capitulo se explican los experimentos realizados y los escenarios especificos
en los que estos se desarrollaron. También se hace un recuento de los resultados

obtenidos en cada mdédulo del procesamiento asi como sus parametros operativos.

9.1. Introduccion

La serie de experimentos realizados se basé en una arquitectura modular, por lo
que se probd la efectividad de cada médulo por separado para luego combinarlos de

forma 6ptima. La serie de pruebas modulares fueron las siguientes:

1. Comparacion de imagenes

2. Busqueda de candidatos

3. Estimacién de posicién por QTC

4. Estimacion de posicion por geometria epipolar

5. Estimacién final de pose

91
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Figura 9.1: Plano del pasillo

6. Rastreo de posicién

Antes de exponer las pruebas y resultados se explican los escenarios en los cuales

se probé el sistema.

9.2. Escenario original de pruebas

Se eligio como espacio de localizacion el pasillo del cuarto piso del edificio del
IIMAS, en la UNAM. Un plano de este espacio se muestra en la figura 9.1. También
se desarroll6 una base de datos alternativa, que abarca uno de los laboratorios y
parte del pasillo mencionado arriba. Se explica la base de datos basada en el pasillo

a continuacion.

Las imégenes que funcionan como referencia se capturaron en [45] y se tomaron
de tal forma que cubrieran la mayor cantidad de vistas posibles del espacio. El area
total del pasillo se segmenté para formar una cuadricula de posiciones de referencia.
Cada cuadrado tiene 30 centimetros de lado y corresponde a una baldosa del piso
del departamento. Se eligieron algunos cuadros especiales o nodos, desde donde se

capturaron las imagenes.
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Figura 9.2: Nodos y sistema coordenado del espacio. Los cuadros sombreados corre-
sponden a los nodos desde donde se obtienen las ocho vistas.

En la figura 9.2 se puede observar la disposicién de los nodos (zonas sombreadas)
en la cuadricula, y el esquema de referencia utilizado. A cada nodo se le asigna un

par de coordenadas (z,y) en relacion al origen de coordenadas mostrado en la figura

9.2.

45 315

135° 2750

180¢

Figura 9.3: Sistema orientado

Desde cada nodo se tomaron ocho puntos de vista, indicados por el sistema orien-
tado mostrado en la figura 9.3. Como puede verse, los puntos de vista cubren los 360°
alrededor del nodo, partiendo desde la direccién indicada por 0° y girando en contra
de las manecillas del reloj 45° hasta aquella indicada por 315°. Cabe mencionar que
la camara utilizada por el robot mévil tiene un campo visual de 50°, por lo que el

espaciamiento entre puntos de vista es adecuado. El dngulo de orientacion del robot
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constituye la tercer coordenada de la pose del robot (z,y,0).

9.3. GOLEM

El robot, llamado GOLEM es un robot mévil tipo “Magellan Pro Compact” que
funciona bajo la infraestructura iROBOT mobility [34, 39]. Este robot puede verse

en la figura 9.4

Figura 9.4: Robot Golem

GOLEM cuenta con 16 sonares y sensores infrarojos y de contacto dispuestos
alrededor de su chasis. Se mueve por la propulsién de dos ruedas motorizadas laterales
y se mantiene equilibrado gracias a un par de ruedas no motorizadas ubicadas al frente
y detras del robot. También tiene una camara tipo CCD montada en la parte superior
del robot. GOLEM cuenta con una conexién inalambriaca mediante la cual recibe
comandos de movimiento y a través de la cual éste envia las imagenes capturadas por
la camara CCD.

El robot tiene 40.6 centimetros de radio y la cAmara esta acomodada aproximada-

mente a 42 centimetros de altura, con un eje 6ptico aproximadamente horizontal.
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9.4. Comparacion de imagenes

Los experimentos realizados para este médulo se apuntaron a encontrar la mayor
cantidad de caracteristicas y correspondencias basadas en el descriptor SIFT. Los
diferentes escenarios de comparacién se disenaron sobre el espacio descrito en la figura
9.1. Las variables de analisis fueron la cantidad de iluminacion, el tipo de escena
observada y la precisiéon de comparacion.

En esta serie de experimentos se encontro que el escenario utilizado era inadecuado
para el experimento. Las caracteristicas detectadas en el escenario descrito en la figura
9.1 se conforman, en su mayoria, a detalles de textura e iluminacién de la escena. La
textura de la mayoria del escenario se conforma de patrones rugosos de un mismo color
definidos por las sombras generadas por diferentes focos luminosos (muros blancos
y rugosos). Al variar la iluminacién o el angulo de observacién, las caracteristicas
obtenidas de este tipo de texturas varia considerablemente. Esto provoca que estas
caracteristicas sean particulares de un punto de vista (y contexto de iluminacién)
muy especifico y por lo tanto resultan inaplicables en un proceso de comparacion.
Esto puede observarse en 9.5.

En la figura 9.5(a) se presenta una vista tomada durante el recorrido del robot, y
en 9.5(b) se muestra la imagen de referencia més parecida dentro de la base de datos.
Como puede verse, la mayoria de las caracteristicas a comparar se encuentran sobre
la textura de la pared del pasillo. El resultado de comparar este par de imagenes se
muestra en 9.6. Como puede verse, solo se detectan siete correspondencias iniciales
(luego de GTM quedan tres). Este ejemplo es tipico del primer escenario, en el cual
existe una baja deteccion de correspondencias y por lo tanto menos informacién de

la escena. Esto, como se mencioné en el capitulo 6, hace més sensible la técnica de
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(a) (b)

Figura 9.5: Tipos de puntos caracteristicos en el escenario 1. Se muestran los puntos
caracteristicos de una vista de recorrido (a) y la imagen de referencia més parecida
(b) dentro del escenario 1.

geometria epipolar al ruido y por lo tanto menos confiable.

Se decidi6 crear una base de datos alternativa. Este escenario, denominado el
escenario 2 se compuso de un laboratorio y parte del pasillo descrito en la figura 9.1.
Este nuevo escenario se muestra en la figura 9.7.

Para asegurar la existencia de més caracteristicas relevantes (no tan dependientes
de la iluminacién y el punto de vista), se rodeé el espacio del laboratorio con posters
de proyectos del departamento de computacion del IIMAS. El procesamiento SIFT
rindi6 muchas més caracteristicas relevantes que en el escenario 1. Incluso al variar
considerablemente la iluminacién, la cantidad de caracteristicas relevantes detectadas
se mantuvo muy por encima de los resultados obtenidos anteriormente. Asimismo, la
cantidad de correspondencias obtenidas aumenté debido a que esta directamente rela-
cionado con la cantidad de elementos a comparar. En 9.9(a) y (b) se puede observar el
tipo de caracteristicas detectadas en el escenario 2 para el par de imagenes similares
(vista de recorrido y referencia mas parecida).

Las correspondencias obtenidas para el par de imédgenes del escenario 2 se observa
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Figura 9.6: Correspondencias en el escenario 1

en 9.9. En este caso se obtuvieron 235 correspondencias iniciales y 159 después de
GTM. Este tipo de resultados provee informacién més cuantiosa y robusta con la cual
trabajar.

En el escenario 1, el promedio de correspondencias correctas para imagenes muy
parecidas era del orden de 10. Este mismo ntiimero para el escenario 2 se incremento a
mas de 100 correspondencias. Este escenario no es mejor, sino mas rico en caracteristi-
cas relevantes, y por lo tanto en correspondencias. Fue por esto que los siguientes
experimentos se realizaron en este contexto.

Otro punto a mencionar es que el método de comparacion de imégenes seleccionado

fue el método exhaustivo. En general, este método es el més lento pero también el



98

(®)

Figura 9.8: Tipos de puntos caracteristicos en el escenario 2. Se muestran los puntos
caracteristicos de una vista de recorrido (a) y la imagen de referencia més parecida
(b), dentro del escenario 2.

més preciso. Si este método se sustituye por el sugerido por Lowe en [32] (BBF), la
velocidad de comparacién incrementaria considerablemente. El costo de este cambio,
segun lo reportado por Lowe para cantidades similares de correspondencias, es de una
pérdida de precision de 5%, lo cual no alteraria considerablemente los resultados de
estimacion basada en cimulos pero si representaria una sensibilidad adicional a la ya
endeble técnica de estimacion por geometria epipolar.

Todas las pruebas se realizaron en el interior de un laboratorio usando luz artificial
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Figura 9.9: Correspondencias en el escenario 2

de nedn. Las imagenes de la base de datos de referencia se tomaron en un espacio
relativamente corto de tiempo (una hora y media) y por lo tanto aprovechan la luz
de dia con aproximadamente el mismo brillo. Las imagenes de prueba, en cambio, se
tomaron con luz artificial encendida pero con luz de dia variable. Se intenté mantener
la esencia de la escena intacta en lo que respecta a los objetos como sillas y posters,
pero pequenos cambios fueron inevitables. Estos experimentos, sus parametros oper-

ativos y los resultados obtenidos en cada uno se describen a continuacion.
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9.5. Bisqueda de candidatos

Las variables analizadas en este mdédulo fueron la cantidad de caracteristicas a
relacionar y la escala a la cual se realizo la comparacion.

Como se explico en el capitulo anterior, la precisiéon de comparacion se refiere
a la cantidad de caracteristicas usadas en la comparacion, la cual depende en las
escalas incluidas en la busqueda. Se realizaron varias corridas de comparacién de
vistas contra toda la base de datos y se determiné que, para generar rapidamente una
serie de candidatos, era conveniente comparar con precision media. Una vez se tenga
un grupo reducido de candidatos es posible continuar con una mayor precision. En el
cuadro 9.1 se muestra el tiempo de comparacién de la imagen 9.9(a) contra la base
de datos de referencia del laboratorio. Se realizé una corrida con un nivel distinto
de precisién (determinado por el umbral umb). Una comparacién con precisiéon de
umb = x se refiere a tomar en cuenta sélo los puntos caracteristicos a escalas iguales
o mayores a x, donde z es la escala relativa a la imagen original. Es importante
recordar que dado el proceso de obtencion de caracteristicas descrito en el capitulo 4,
existen puntos caracteristicos a escalas menores a umb = 1 (que son los “detalles de

la escena”) y mayores a umb = 1 (que son los puntos caracteristicos de frecuencias

bajas).
Cuadro 9.1: Localizacién por escalas

umb | num corr | pose real pose est lep| (cm) | | ed | (gra) | t (s)
0 2241 | 195,325,255° | 192,350,284° | 25.2 cm 29° 568 s
1 2052 195,325,255° | 193,350,279° | 25.1 cm 24° 397 s
2 867 195,325,255° | 187,333,269° | 11.3 cm 14° 28 s
3 436 195,325,255° | 185,322,260° | 10.4 cm 5° 6 s
4 924 | 195,325,255° | 172,284,.270° | 47.0 cm 15° 25
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En el cuadro 9.1, umb es la escala probada; num corr es el total de correspon-
dencias halladas; pose real y pose est se refieren a la pose de la vista comparada y
la posicién estimada por el sistema respectivamente (estas poses se representan por
tres nimeros que son sus coordenadas de x, y y 0); | ep | se refiere al error de local-
izacion espacial (en centimetros) y | ed | al error angular (en grados); ¢ representa el
tiempo de ejecucién de la comparacién (en segundos). En la figura 9.10 se puede ver

la representacién grafica de los datos de el cuadro 9.1.

Tiempo de ejecucidn Error de posician Errar de orientacitn
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Figura 9.10: Localizacién por escala por escala. En (a) se muestra el tiempo de proce-
samiento de la localizaciéon por umbral de busqueda para una imagen. En (b) se
muestra el error entre la posicién real y la estimada por escala de busqueda. En (c)
se muestra el error de orientacién entre la posicion real y la estimada por escala de
busqueda.

Como puede observarse en la figura 9.10 (a), el tiempo de ejecucién del proceso
de comparacién disminuye drasticamente con el ajuste del umbral de escala (a lo
que se le llama precisién de comparacion). Esto se deba a que la mayor cantidad de
caracteristicas de una imagen (més del 95 %) se encontraba en las escalas bajas, que
son los detalles encontrados en las altas frecuencias. También puede observarse, en
9.10 (b) y 9.10 (c) que el error de localizacién no varfa considerablemente, siendo

incluso mas preciso alrededor de una escala de comparacion umb = 3. Esto se debe
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a que las caracteristicas més robustas o relevantes son, en su mayoria, aquellas que
se encuentran ligadas a los componentes fisicos de la escena y no a los detalles de
textura (que son muy dependientes de la iluminacién). En cambio, para compara-
ciones precisas —umb en el intervalo [0 —2) — se incluyen correspondencias de detalles
similares pero no idénticos que se dan a escalas muy bajas. Esto provoca la inclusién
al conjunto de candidatos a vistas que de otro modo no serian consideradas “pareci-
das”. Esta inclusién de candidatos marginalmente parecidos altera la obtencién de la
estimacién de posicién (en muchos casos de manera negativa) al agregar candidatos.
Es entonces prudente hacer un primer acercamiento con una comparacién a precision
media (umb = 3) con el propésito de generar rapidamente candidatos parecidos. Esta
comparacion se realiza sobre las escalas altas que representan los detalles gruesos y
caracteristicas de baja frecuencia. La ventaja de realizar este acercamiento previo es,
como se puede ver en el cuadro 9.1, un incremento de velocidad de cerca del 400 %
del tiempo de comparacion sin umbralizacion de escalas. La circunstancia mostrada
en el cuadro 9.1 y la figura 9.10 es representativa del resto de las imagenes (no solo
de esa vista en particular).

Debido a lo anterior, la busqueda de candidatos se realizaba primero sobre las
bajas frecuencias a una alta velocidad, y se refinaba en una segunda pasada (solo sobre
los candidatos identificados para las bajas escalas) realizando la comparacién sobre
todas las escalas. Esos pasos aseguraron un incremento significativo en la velocidad

de procesamiento a cambio de una pérdida minima de precision.
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9.6. Estimacién de posiciéon por QTC

Como se comentd anteriormente, el proposito de QTC es detectar centroides de
probabilidad de presencia del robot dentro de un ciimulo de candidatos. Este proceso
se basa en la posicion de cada candidato, asi como el peso de éste. El peso de un
candidato es la cantidad de correspondencias que presenta en relacién a la vista
actual. El peso se plantea como la cantidad de correspondencias normalizada.

Para estos experimentos se capturaron cuarenta imagenes de prueba desde posi-
ciones elegidas aleatoriamente dentro del escenario de localizacién. La pose de cada
vista de prueba se registré con cuidado con el propdsito de ser usada como referencia
de precision. Las pruebas realizadas se muestran en el cuadro 9.2.

En el cuadro 9.2, posicion es el nimero de la prueba; pose real es y pose est
se refieren a la pose de la vista comparada y la posicién estimada por el sistema
respectivamente; | ep | se refiere al valor absoluto del error de localizacion espacial
(en centimetros) y | ed | al valor absoluto del error angular (en grados); ¢ representa
el tiempo de ejecucién de la comparacién (en segundos) y loc es una bandera que
denota el tipo de localizacién lograda. Para loc = 0, el sistema no pudo encontrar la
posicion del robot. Para loc = 1, el sistema encontrd un solo centroide como resultado
de QTC. Para loc € (0,1) (sin incluir 0 y 1), se encontré més de un centroide y la
posicion final se obtuvo a partir de una combinacién del mayor centroide y los otros
candidatos. Esta posicion se estima como un super-centroide a partir de los pesos de
cada centroide final. El valor de loc se define a partir de la similitud y cercania de
centroides, siendo un valor cercano a 1 si son éstos muy parecidos y cercano a 0 si
hay diferencias de orientacién y posicién. La penalizacion de puntaje es proporcional

a la diferencia entre el centroide principal y los demés candidatos.



Cuadro 9.2: Pruebas de Localizacién con QTC
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posicién | pose real pose est lep| (ecm) | | e | (gra) | t (s) | loc
1 91,86,45° - - - 0 0
2 85,80,306° 60,60,270° 32.0 cm 36° 7s 1
3 932,140,162° | 240,90,180° | 50.6 cm 18° 7s | 1
4 169,176,284° | 219,141,313° | 61.0 cm 29° 29 s 1
5 152,174,72° | 153,133,90° | 41.0 cm 18° 13s | 1
6 | 182,116,176° | 240,90,180° | 63.6 cm 40 4s| 1
7 144,118,293° | 143,104,302° | 14.0 cm 9° 23s | 0.97
8 102,101,18° - - - 0s | 0
9 240,90,81° 213,81,90° 28.5 cm 9° 19 s 1
10 170,135,95° | 200,107,90° | 41.0 cm 50 12s| 1
11 | 185,439,158 - - - 0s | 0
12 185,375,0° 182,376,0° 3.2 cm 0° 8s | 0.89
13 259,429,9° 292,361,14° 75.6 cm o° 35s | 0.9
14 | 205,368,167° | 224,316,174° | 55.4 cm 70 32s | 0.93
15 260,410,194° | 276,340,180° | 71.8 cm 14° 25 s | 0.96
16 96,385,198° | 164,380,188° | 68.2 cm 10° 30 s | 0.96
17 89,439,72° 60, 450,90° 31.0 cm 18° 13s| 1
18 52,373,144° | 150,390,135° | 99.5 cm 9° 10 s 1
19 195,325,257° | 160,350,255° | 43.0 cm 2° 42 s | 0.99
20 102,340,203° | 268,451,225° | 199.7 cm 22° 16 s | 0.65
21 369,107,185° - - = DS 0
22 | 397,179,338° | 419,181,325° | 22.1 cm 130 s| 1
23 417,168,180° | 510,150,135 | 94.7 cm 45° 32s 1
24 475,155,318° | 510,156,315 | 35.0 cm 3° 24 s 1
25 389,108,153° - - - 4s 0
2% | 470,115,149° - - - 4s | 0
97 | 460,151,320° | 487,153,314° | 27.1 cm 6° 2 s | 0.94
28 539,173,279° | 540,210,270 | 37.0 cm 9° 36s | 1
29 402,173,99° | 381,193,98° 29.0 cm 1° 32s | 0.74
30 374,137,135° | 404,135,135° | 30.1 cm 0° 49 s 1
31 | 553,323,77° - - - 4s | 0
32 | 414,412,50° | 412,361,85° | 51.0 cm 35 37s | 0.99
33 387,409,108° - - - 2s 0
34 3292.440,59° - - - 25 | 0
35 404,316,293° | 395,329,282° | 15.8 cm 11° 30s | 0.99
36 410,403,9° 388,308,17° 97.5 cm 8° 27s | 0.79
37 558,419,356° | 493,353,0° 92.6 cm 4° 31s | 0.62
38 367,315,117° | 417,350,115° | 61.0 cm 2° 12s | 1
39 330,240,14° | 430,291,17° | 112.3 cm 30 255 | 0.89
40 330,390,225° | 325,402,231° | 13.0 cm 6° 39 s | 0.94
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De las 40 posiciones iniciales, 31 fueron localizadas al primer intento (aquellas que
en el cuadro 9.2 estdn marcadas con un valor de [oc diferente de 0). El valor de loc se
utilizé como un indicador de certeza de localizacion y se determiné que para valores
menores a loc = 0.70 era conveniente realizar un ciclo de verificacién que consistia
en girar al robot 30° y repetir la biisqueda localmente (en la vecindad de la posicién
estimada). Esto mejord la estimacién de posicién para las posiciones con promedio
penalizado (con combinacién de centroides altamente diferenciados). Este fue el caso
de las posiciones 20 y 37 mostradas en el cuadro 9.2. Esta verificaciéon se muestra en

el cuadro 9.3.

Cuadro 9.3: Verificacion de posicion

posicién | giro pose real pose est le p|(ecm) | |e f](gra) | t(s) | loc
20 original | 102,340,203° | 268,451,225° | 199.6 cm 22° 16 s | 0.65
20b 30° 102,340,233° | 136,324,243° | 37.6 cm 10° 50 s | 0.95
37 original | 558,419,356° | 493,353,0° 92.6 cm 4° 31s|0.62
37b 30° 958,419,26° | 569,436,18° | 20.2 cm 8° 16s| 1

La precision de estimaciéon de posiciéon se midié como el error promedio de posicién

de media de posicion p.gre de la siguiente forma:

40
_ 1
Peqre = 35 Z | epi |=47.18cm (9.6.1)
i=1
con una desviacién estandar o(p)ore calculada como:
| Lo
o(p)are = 4| 75 2| epi | —puqre)’ = 27.36em (9.62)
i=1

La precision de QTC para la estimacion de relacion angular se midié en términos

del promedio de error de estimacién de orientacion 6. de la siguiente manera:
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beore = 0 Z | ef; |=11.1° (9.6.3)

con una desviacién estandar o(6) calculada como:

40

o (0)gre = 410 ;u 6 | ~Brgre)? = 10.19° (9.6.4)

Estos valores se obtuvieron considerando las estimaciones de posicion y orientacion
verificadas. Esto es después de las fases de giro y localizacion para las vistas no inmedi-
atamente localizadas para aquellas con un valor de [oc menor al umbral anteriormente

mencionado.

9.7. Estimacién de orientacién por geometria epipo-

lar

Para estos experimentos se utilizaron las mismas vistas de prueba usadas para la
estimacién de pose por QTC. En el cuadro 9.4 se muestran los resultados de estas
pruebas.

En el cuadro 9.4, posicion es el niimero de la prueba; 6 real es la orientacion real
de la vista comparada; 6 est es la orientacion estimada por la geometria epipolar;
y la posicién estimada por el sistema respectivamente | el | se refiere al error de
angular (en valor absoluto). La nota n < 8§ se refiere a la imposibilidad de generar
una estimacién de orientacién debido a falta de correspondencias.

La precision de geometria epipolar para la estimacion de relacién angular se mi-
di6 en términos del promedio de error de estimacion de orientacion de la siguiente

manera:



Cuadro 9.4: Pruebas de estimacion de orientacién con geometria epipolar

posicién | 0 real | O est | | ef |(gra)

1 45° - -

2 306° | 279.9° 26.1°
3 162° | 220.8° 08.8°
4 284° | 291.6° 7.6°
5 72° 56.6° 15.4°
6 176° | 163.1° 12.9°
7 293° | 295.2° 2.2°
8 18° - -

9 81° 88.3° 7.3°
10 95° 87.8° 7.2°
11 158° = -

12 0° 16.7° 16.7°
13 9° 22.3° 13.3°
14 167° | 186.1° 19.1°
15 194° | 177.7° 16.3°
16 198° | 196.1° 1.9°
17 72° 79.2° 7.2°
18 144° | n < 8 -

19 257° | 247.7° 9.3°
20 203° | 207° 4°

21 185° = -

22 338° | 324.3° 13.7°
23 180° | 161.6° 18.4°
24 318° | 293.7° 24.3°
25 153° - -

26 149° - -

27 320° | 286.8° 33.2°
28 279° | 280.2° 1.2°
29 99° | 114.9° 15.9°
30 135° | n <8 -

31 T7° - -

32 50° D7.8° 7.8°
33 108° - -

34 09° - -

35 293° | 295.1° 2.1°
36 9° 1.5° 10.5°
37 356° 6.8° 10.8°
38 117° | 117.3° 0.3°
39 14° 10.4° 3.6°
40 225° | 244.6° 19.6°
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. 1
Ocir = 4—02‘110 | ed; |= 13.34° (9.7.1)

con una desviacion estandar o(#)gg calculada como:

40

> (lebi | —begr)? = 11.89° (9.7.2)

=1

1

g (‘9 )GE = E
Es importante hacer notar que a este resultado se incorporan las estimaciones de

las pruebas 20 y 37 que como se mencioné en la secciéon anterior se sabian inexactas.
Ya con la verificacion, se altera el promedio de error de orientacion a barf,qp = 12.21
con 0(f)gg = 10.81. También se tienen las estimaciones altamente erréneas de las
pruebas 2 y 3 que son vistas cerradas con un solo candidato de referencia (y con una
cantidad relativamente baja de correspondencias). Estos detalles pueden usarse para

forzar fases de verificacion que mejoren la calidad de la estimacién. Las vistas 2 y 3

se muestran en la figura 9.11.

(a)

Figura 9.11: Vistas Cerradas de prueba. En ambas imégenes, la vista de arriba es la
vista de prueba y la de abajo es la vista de referencia. En (a), la vista es una esquina
del laboratorio. En (b) la mayoria de la escena esté ocluida por un pilar

En nueve pruebas (posiciones 1, 8, 11, 21, 25, 26, 31, 33 y 34) no existe estimacién
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debido a que para la posicién de la vista no se gener6 ningtin candidato (no hubieron

correspondencias suficientes para generar una estimacién de pose).

9.8. Estimacién final de pose

La pose final propuesta se conforma de la posicién (z,y) estimada por el proceso
de QTC y una combinacion de las orientaciones estimadas de QTC y por geometria
epipolar. La combinacién fue el promedio de las dos estimaciones, lo cual se muestra
en el cuadro 9.5.

Para esta estimacion se incorporan las pruebas iniciales y las verificaciones de
aquellas que lo necesitaron, como fue el caso de las posiciones no localizadas a la
primera vuelta y que requirieron fases de giro y localizacién (posiciones 1, 8 11,
21, 25, 26, 31, 33 y 34) y aquellas identificadas como malas estimaciones por el valor
inicial de loc (posiciones 20 y 37). La precision de la estimacién se calculd de la misma

manera que en las pruebas anteriores:

40
1

e = — ; |=43.1 8.1

Pe= 10 ;:1 | epi |=43.13cm (9.8.1)

con una desviacién estandar o(p) calculada como:

40

1
o(p) = 0 Z(| epi | —pe)? = 25.79cm (9.8.2)
i=1
7 _ Lo 0
0. = 351 | ef; |= 9.92 (9.8.3)

con una desviacién estandar o(#) calculada como:



Cuadro 9.5: Estimacién Final

posicién | pose real pose est | ep |(cm) | | ef |(gra)

1 91,86,105° 60,60,96.1° 40.5 cm 8.9°

2 85,80,306° 60,60,274.9° 32.0 cm 31.1°
3 232,140,162° | 240,90,200.4° | 50.6 cm 38.4°
4 169,176,284° | 219,141,302.3° | 61.0 cm 18.3°
5 152,174,72° | 153,133,73.3° | 41.0 cm 1.3°

6 182,116,176° | 240,90,171.6° | 63.6 cm 4.4°

7 144,118,293° | 143,104,298.6° | 14.0 cm 2.6°
8 102,101,108° | 108,125,101.1° | 37.8 cm 6.9°
9 240,90,81° | 213.81,89.2° | 28.5 cm 8.20
10 170,135,95° | 200,107,88.9° | 41.0 cm 6.1°
11 185,439,188° | 200,425,193° | 20.5 cm 5°

12 185,375,0° 182,376,8.3° 3.2 cm 8.3°
13 259,429,9° | 292,361,18.2° | 75.6 cm 9.2°
14 | 205,368,167° | 224,316,180.1° | 554 cm | 13.1°
15 260,410,194° | 276,340,178.7° | 71.8 cm 15.3°
16 96,385,198° | 164,380,192.1° | 68.2 cm 5.9°
17 89,439,72° 60, 450,84.6° | 31.0 cm 12.6°
18 52,373,144° | 150,390,135° 99.5 cm 9°

19 195,325,257° | 160,350,251.4° | 43.0 cm 2.6°
20 102,340,233° | 136,324,245.4° | 37.6 cm 12.4 °
21 369,107,275° | 402,120,280.4° | 35.5 cm 5.4°
22 397,179,338° | 419,181,324.9° | 22.1 cm 13.1°
23 417,168,180° | 510,150,148.3° | 94.7 cm 31.7°
24 475,155,318° | 510,156,304.3° | 35.0 cm 13.6°
925 | 389,108,183° | 420.120,184° | 33.2 cm 10

26 470,115,179° | 430,129,193.1° | 42.4 cm 14.1°
27 460,151,320° | 487,153,300.4° | 27.1 cm 19.6°
28 539,173,279° | 540,210,275.1° | 37.0 cm 3.9°
29 402,173,99° | 381,193,106.5° | 29.0 cm 7.5°
30 374,137,135° | 404,135,135° 30.1 cm 0°

31 553,323,107° | 540,300,102° | 26.4 cm 5°

32 414,412,50° | 412,361,71.4° | 51.0 cm 21.4°
33 387,409,138° | 390,390,139.8° | 19.2 cm 1.8°
34 322,440,59° | 325,446,130.6° | 6.7 cm 11.6°
35 404,316,293° | 395,329,288.6° | 15.8 cm 4.4°
36 410,403,9° 388,308,7.8° 97.5 cm 1.2°
37 558,419,26° | 569,436,24.9° | 20.2 cm 1.1°
38 367,315,117° | 417,350,116.2° | 61.0 cm 0.8°
39 330,240,14° | 430,291,13.7° | 112.3 cm 0.3°
40 330,390,225° | 325,402,237.8° | 13.0 cm 12.8°
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140

o(0) = | 15 > (lebi | —6.)> = 8.82° (9.8.4)

i=1

A partir de esta informacién se gener6 el modelo de incertidumbre del proceso de
localizacién visual. Este se representa con una matriz de varianza—covarianza >, que

se define por el valor de error promedio de localizacién de la siguiente manera:

p: 00
E'U = 0 10_62 0
0o 0 6’°

Esta matriz solo cuenta con elementos en la diagonal principal ya que esta matriz
es la versién diagonalizada (mostrando componentes principales) de la gaussiana que

representa la incertidumbre de localizacién visual.

9.9. Rastreo de posicion

Para evaluar la eficiencia del modelo de odometria y la correcciéon probabilistica
se realizaron una serie de movimientos para comparar la posicién real del robot con
la prediccién de ésta.

Primero se calcularon los valores de o,, 0, ¥ 0g necesarios para el célculo del
nuevo estado en el modelo de Kalman. Estos valores se usan para formar la matriz de
varianza-covarianza que representa la incertidumbre del modelo de odometria. Estos
valores se plantearon como funciones de la distancia recorrida rho y, en el caso de og,

el giro realizado en la fase inmediatamente anterior.
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Los valores de o,, 0, y 0¢ se calcularon estadisticamente realizando series de
movimientos y anotando las desviaciones sobre los ejes de movimiento. A continuacion
se acoplo una funcién a los puntos medidos para asi contar con una prediccién de estas
desviaciones como funcion de la distancia recorrida y el giro inmediatamente anterior.

Estas funciones quedaron asi:

1 1.6
1
oy ==p"" (9.9.2)
1
09 = 1_009t—1 (993)

que da como lugar a la matriz de varianza-covarianza de odometria:

o2 0 0
Eo =10 U; 0
0 0 o}

También se acoplé una funcién para la prediccién de la desviacion del robot,
la cual se presentaba como un ligero giro a la derecha y un ajuste a la distancia
avanzada (debido a una rueda defectuosa). Esta desviacién se denominé desvX y se
calculé como el promedio de desviaciéon perpendicular al movimiento (siempre a la

derecha). Este valor se definié en 10 % del valor de p, o lo que es lo mismo:

desvX = (0.11) x p (9.9.4)

y para el caso del ajuste de distancia recorrida:
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p = (0.96) x p (9.9.5)

También se calculé la desviacién angular desvf a partir de una serie de giros de
prueba. El valor de esta desviacién (también debido a la rueda defectuosa) quedé co-

mo:

desvd = (0.97) x © (9.9.6)

A partir de esta desviacion, se ajusté la posicién estimada por el movimiento
planeado (que de otra forma estaria centrada en la posicién ideal). Este ajuste se
aproximo haciendo que el avance del robot se realizara sobre un vector recto lig-
eramente desviado a la derecha. El dangulo de desviacion dependia de dos factores:
La desviacion angular desvf y la desviacion a la derecha desvX. La desviacion an-
gular pertinente a cada avance era la inmediata anterior (debido a la secuencia de
movimiento compuesta de un avance seguida de un giro). Asi, el vector de avance

ajustado se realizé con una magnitud igual a p y un angulo definido por:

X
— desvl (9.9.7)
rho

Aét = arctan

y asi se ajusta el vector de movimiento « como:

i=[p A6 (9.9.8)

El ajuste a la prediccion de la posicion final del robot tras un movimiento planeado

se muestra en la figura 9.12.
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Ajuste angular

® Vector de movimiento ajustado \)’

Posicion inicial Posicion final

Figura 9.12: Ajuste de movimiento. A partir del movimiento planeado @ = [p A#)] se
estima la posicién de llegada considerando el desvio de traslacién a la derecha y el
ajuste angular al giro inmediato anterior.

A continuacién se realizaron una serie de movimientos sin correccién para probar
la prediccion de posicion del modelo de odometria. Se comparé una gaussiana Geq
(adaptada a la distribucién de posiciones reales) con la gaussiana prevista por el
modelo de odometria G,4,. El modelo resulté adecuado para la escala del experimento
y la precision buscada ya que la posicion del robot se encontré consistentemente dentro
del area prevista por el modelo de odometria. Esto se midié al registrar la posicién
real después de una serie de movimientos y verificar que ésta se encontraba dentro
del area de incertidumbre determinada por el modelo de odometria.

Como paso final, se realizaron los mismos movimientos que antes pero con cor-
recciones por filtrado de Kalman. Para cada movimiento se obtuvo la pose estimada
por localizacién visual (explicada en la seccién anterior) y la posicion estimada por el
modelo de odometria. La posicion estimada final consiste en el resultado del filtrado
de Kalman de estas dos estimaciones. Un ejemplo de la serie de movimientos real-

izados y las posiciones predichas se muestra en el cuadro 9.6. La serie de posiciones
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reales y estimadas por movimiento se muestra en la figura 9.13.

Cuadro 9.6: Estimacion probabilistica de pose

posicién | pose real pose est | ep | | ef | u
1 185,375,270 185,375,270 0 cm 0° 240 cm, 0°
2 | 201,145,263 | 211.5,145.9,263.7 | 10.54 cm | 0.7° | 0 cm, 180°
3 190,175,78 | 211.5,146.1,78.1 | 36.02 cm | 0.1° | 195 cm, 90°
4 141,333,164 | 150.7,325.1,159.5 | 12.51 cm | 4.5° | 300 cm, 225°
d 439,431,29 | 415.3,454.8,12.1 | 33.58 cm | 16.9° | 0 cm, -45°
6 430,421,346 | 421.1,446.2,331.8 | 26.73 cm | 14.2° -

La posicion del robot se especificé dentro de un radio de error menor al de predic-
cién por odometria y al de la medicién por QTC, que es la esencia del filtro de Kalman.
Este error varié dependiendo del desplazamiento realizado (o serie de movimientos)
y el area del laboratorio donde se capturé la vista actual (debido a la cantidad de
candidatos). Las estimaciones estdn dentro del radio de prediccién de la localizacién
visual explicada en la seccién anterior y que se representa graficamente por una gaus-
siana de dos dimensiones determinada por la matriz de varianza-covarianza de la
localizacién visual. También se encuentran dentro del area de predicciéon del modelo
odométrico, también definido a través de su propia matriz de varianza—covarianza.
El area final de incertidumbre es menor a ambas gaussianas y estara limitado en ex-
tension por la mas precisa de las dos. En el caso de movimientos cortos, el modelo
de prediccion por odometria cuenta con un area de incertidumbre menor a la de lo-
calizacion visual. Sin embargo, si los movimientos son grandes, el limite superior de
incertidumbre serd determinado por la incertidumbre de la localizacién visual, la cual
sera mas precisa.

La distancia a la cual ambos modelos de estimacion son equivalentes se obtiene

de la siguiente forma. Se encuentra el punto donde el valor maximo de X, sea igual
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al valor maximo de 3, (que es siempre en la direccién perpendicular al movimiento).
Esto se puede poner en términos del avance p como se observa en la ecuacion 9.9.1,
donde o0, = ﬁpm es el valor maximo de Y,. Para el caso de 3, el valor méximo,
como se puede ver en la ecuacién 9.8.5 es p.2. Asi, se tiene que el punto de igualdad
de circunstancias (para el eje de mayor incertidumbre) es:

9 1

Pl =0, = @pl'ﬁ (9.9.9)

y despejando el valor de p para que suceda este equilibrio:

Peg = (pe X 600)*°% = 572.9¢m (9.9.10)

Esto quiere decir que si el robot viaja méas de 572.9cm, la estimacion visual ten-
dra una mayor precision y por lo tanto marcara el limite superior a la incertidumbre
del modelo completo. En la figura 9.14 se muestra la posicién estimada del robot
para la posicién 6 de el cuadro 9.6. En 9.14(a) se observa la gaussiana que representa
la incertidumbre de la localizacién que utiliza el filtro de Kalman y las estimaciones
de odometria y localizacién visual. En 9.14(b) se observa la gaussiana de la posicién
estimada solo por el modelo de odometria. Queda reflejado el hecho de que la segunda
estimacion es menos precisa. Esto se debe a que, en total, ha recorrido mas de 700cm
de desplazamientos y 540° de giros, lo cual constituye, para ese modelo de estimacion,
una prediccién menos precisa que la efectuada, en promedio, por la localizacién visual.

Para los casos en que solo se contara con una estimaciéon (como cuando no se logra
una estimacién visual), la posicién estimada final se fija usando aquella estimacién
con la que se cuente. En el caso de no contar con ambas estimaciones, el sistema

propone un giro y el proceso se reanuda.
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Las observaciones finales sobre el funcionamiento del sistema se presentan en el

siguiente capitulo.

9.10. Discusion

En lo que respecta al alcance del presente trabajo — localizar al robot globalmente
y rastrear su posicién — los resultados obtenidos fueron exitosos. En ambos casos el sis-
tema presenta una estimacién de pose cercana a la real. La precision del sistema para
cada problema es relativa al objetivo y a los resultados de los trabajos relacionados.
El objetivo deseado para la localizacion global en este trabajo puede plantearse como
“Localizar al robot dentro de un area que sea lo mas estrecha posible en relacion al
area total en términos de posicion y orientacién”. En este sentido, tomando en cuenta

que el area total As del laboratorio en el que se realizaron las pruebas es de

Ar = base x altura = 5.7m x 6m = 34.2m> (9.10.1)

y el drea promedio de incertidumbre de localizacién global Ay (obtenida a partir

del radio de incertidumbre calculado en la seccién 9.6) fue de

Ao =7 x (p)? =7 x (0.43)? = 0.58m? (9.10.2)

entonces el drea relativa de incertidumbre de localizacion global AR es

A 0.58
LG %100 = == x 100 = 1.7% (9.10.3)

AR, =
L& A, 34.2

o lo que es equivalente, el robot se localiza con un 98.3 % de precisién relativa al 4rea

de trabajo.
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Para el caso de la orientacién estimada, el promedio de error calculado es de 9.92°.

El error relativo de orientacion respecto al total Ef;q seria de

9.92¢
360°

Ef.¢ = x 100 = 2.76 % (9.10.4)

o lo que es equivalente a una precisién relativa de 97.24 %. Ambos resultados (posicién
y orientacién) son representativos de una precisién alta.

El mismo método se puede aprovechar para calcular la precision relativa de la
estimacion bajo rastreo de posicién. En éste caso, como se explica en la seccion 9.9,
el limite maximo de incertidumbre se fija por la incertidumbre de la mejor de las
dos estimaciones a integrarse. En el peor caso (que sucede cuando la odometria es
peor que la localizacién global) es exactamente el valor obtenido por la localizacién
global, que es igual a 98.3 %. Para el experimento mostrado en el cuadro 9.6, el error
promedio de posicién (sin contar la primera) es de 24em 6 0.24m, lo que equivale a
un drea de 0.18m2. Asi, el 4rea de incertidumbre relativa de posicién para rastreo de
posicion AR gp seria de

0.18

ARpp = 575 % 100 =053% (9.10.5)

o lo que equivale a un 99.47 % de precisién relativa. Para la orientacién, el promedio
del experimento due de 7.3°, por lo que la incertidumbre relativa de orientacién para

rastreo de posicion Efgp seria de

(¢}

360°

Opp = x 100 = 2.03% (9.10.6)

que equivale a una precisién relativa de 97.97 %.
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Para el andlisis de precision relativa a otros trabajos de localizacion visual se debe
realizar una comparacion de los resultados tomando en cuenta las condiciones iniciales
del escenario y las limitaciones de cada acercamiento. El contexto de comparacion es
el de la localizacién en un ambiente de laboratorio usando una sola cdmara. En [§]
se obtiene, para el problema de rastreo de posicién, un error promedio de posicién
de 39¢m y un error promedio angular de 4.5°. Estos valores presentan una precisién
ligeramente mayor a la obtenida en el presente trabajo. No obstante, se tiene que
considerar que la base de obtencién de pose encontrada en [8] es un mapa de carac-
teristicas definido con medicién de distancias con un laser. En [37], la localizacién se
realiza en un pasillo con imégenes omnidireccionales. En este trabajo, la ambigiiedad
entre posiciones es alta, por lo que la localizacion es realizada usando el modelo de
seguimiento de posicién, el cual alcanza una precision en la cual el error de posicién
es del orden de 10cm. La precision es mayor que en el presente trabajo, pero bajo
circunstancias diferentes ya que cada imagen omnidireccional contiene mas informa-
cion visual sobre la circunstancia del punto de vista y el movimiento del robot es a
lo largo de un pasillo. En [50] se utilizan imagenes de referencia y Ray casting [41]
para localizar al robot en un ambiente de laboratorio durante un recorrido (rastreo
de posicién). Durante el recorrido varian los errores de posicién espacial y angular. El
promedio general reportado en las pruebas es del orden de 40cm en error de posicién
y 5° en el error angular. Como puede verse, estos resultados son muy parecidos a los
obtenidos en el presente trabajo.

En conclusion, dentro del escenario de localizaciéon en interiores con una sola
camara, los resultados obtenidos en ésta tesis, en términos de precision, se encuentran

en el orden de resultados obtenidos en trabajos similares. En términos de velocidad de
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procesamiento, el sistema todavia no se encuentra integrado y depurado totalmente,
por lo que los tiempos de ejecucion son mucho mayores a los reportados por los otros
trabajos. Otras limitaciones a tener en cuenta son las siguientes. Para aprovechar
la geometria epipolar, conviene tener un ambiente con una cantidad elevada de las
caracteristicas usadas para comparar imagenes (en éste caso caracteristicas SIFT).
También, el sistema sigue siendo altamente susceptible a cambios en la iluminacién,
cosa que sucede con casi todos los métodos basados en deteccién de caracteristicas
donde no esté implementado un sistema de invarianza a cambios de iluminacion.
Pese a estas limitaciones, y como se discute en esta seccion, el sistema es efectivo

y eficiente en términos de precision.
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A

(©)

Figura 9.13: Pruebas de rastreo de posicién. En (a) se observan la posicién inicial
real y estimada sobrepuestas. Esto se debe a que se conoce la posicion inicial. En la
serie de imagenes (b)—(g) se observan las posiciones reales y estimadas descritas en el
cuadro 9.6. Las posiciones reales tienen una cruz dentro y las estimadas son aquellas
representadas con un circulo rodeando una cabeza de flecha.
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Figura 9.14: Incertidumbre con y sin localizacion visual. En (a) se muestra la gaussiana
que representa la incertidumbre de la posicién estimada con el filtrado de Kalman
para la tltima posicién del trayecto expuesto en la tabla 9.6. En (b) se muestra la
gaussiana de la posicion estimada solo usando odometria para la misma posicién.
Como puede verse, para esta longitud de trayecto, la gaussiana mostrada en (b) tiene
una mayor varianza que la de (a). En otras palabras, La estimacién de (b) es més
incierta que la de (a).



Capitulo 10

Conclusiones

En este trabajo se realizd la integracion de varios médulos con el objetivo de
encontrar la pose de un robot en un escenario del cual se conocen algunas vistas. Los

modulos probados fueron:

1. Deteccion de correspondencias bajo el descriptor SIFT

2. Localizacién de pose por recuperacion de la geometria epipolar de la escena.
3. Localizacién de pose por aplicaciéon del algoritmo QTec.

4. Prediccion de posicion usando odometria.

5. Localizacién por la incorporacién de la prediccion de posicion y la medicién de

esta bajo el esquema del filtrado de Kalman.

En lo que respecta al método elegido para comparar imagenes, SIFT se con-
firmé como un robusto sistema de deteccion de caracteristicas. Sin embargo, el niimero
y tipo de caracteristicas detectadas, en conjuncion con la comparacion exhaustiva en-
tre imagenes resulta en un lento proceso de comparacion. La inclusion del sistema de

umbralizacién de comparacién resulté en una aceleracion de alrededor del 400 % de los
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tiempos iniciales. Aun asi, no se probo el sistema on el método de primer cubo primero
(best bin first), que reporta fuertes incrementos en la velocidad de comparacion [32].

La inclusién del algoritmo de GTM a la comparacién de imagenes ayudé a eliminar
la gran mayoria de ruido del sistema de medicién (visual). Esto hace posible el uso
de técnicas como la de geometria epipolar.

El método de acumulacién denominado QTC resulté ser una buena aproximacion
inicial a la posicién del robot. Este método se relaciona de manera natural con el
concepto de nodos de referencia bajo el cual se propuso la resolucién de este trabajo.
Las ideas de centroides de posicién a partir de las vistas candidatas permitié generar
aproximaciones tanto de posicion como dé orientacion con resultados similares a los
reportados por otros trabajos en el area. El método tiene el inconveniente de depen-
der absolutamente de la base de datos de imagenes del ambiente de localizaciéon. La
adquisicion de las imagenes puede tomar mucho tiempo y requiere precision al gener-
arse. La velocidad de localizaciéon bajo éste método es directamente proporcional a
la cantidad de imégenes de referencia con las que se cuente. Para el escenario en el
que se realizaron las pruebas, la cantidad de imagenes a ser comparadas para el prob-
lema de localizacion global fue de 328. El tiempo promedio de comparacién para la
localizacién global fue de 24 segundos (incluyendo el conjunto de pruebas que se tuvo
que verificar). Para el caso de rastreo de posicién, contando con la posicién inicial, el
tiempo promedio fue de 4 segundos. Este tiempo de procesamiento es alto si se desea
alcanzar la localizacion en tiempo real. No obstante, el sistema tiene multiples pun-
tos donde puede lograrse una aceleracién como lo son la calidad de comparacion, la
discriminacién de candidatos cercanos (por la definicién de la distancia de vecindad)

y los pardmetros mismos de la obtencién de caracteristicas SIFT.
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La metodologia conocida como localizacién por geometria epipolar resultd, dentro
del escenario de pruebas, demasiado inexacta y susceptible a ruido como para generar
una posicién (x,y) estable. Sin embargo, aprovechando el concepto de candidatos
parecidos de QTC, se logré generar una estimacion de orientacion muy cercanas a las
de QTC y que ayudaron a la verificacion de las estimaciones del método acumulativo.
Debido a la forma en que se implementé la geometria epipolar, éste depende de una
primera aproximacion por parte de QTC y por lo tanto anade su tiempo de operacion
al tiempo de la estimacién final. No obstante, este método se basa en operaciones con
matrices que pueden realizarse en tiempo real y por lo tanto su anadido de tiempo es
minimo (de 1 a 3 segundos).

La metodologia presentada resuelve los dos problemas de localizacién: localizacion
global y rastreo de posicion. Los mddulos se pueden modificar para aumentar la
precision de localizacion. Esto es préactico si se cuenta con una buena capacidad de
procesamiento ya que al aumentar la precision se incurre en un aumento de carga de
procesamiento y por lo tanto en mayor tiempo de operacién. Es importante mencionar
que no se ha probado el sistema en un ambiente dindmico con objetos o personas
moviéndose en el campo de visién del robot.

En conclusion, se presenta un método modular que resuelve los problemas de local-
izacion global y seguimiento de posicién sujeto a la existencia de una base de datos de
imégenes. La metodologia se basa en un sistema imperfecto y limitado (un robot con
alta incertidumbre en el movimiento y un sistema monocular de visién) y logra gener-
ar estimaciones de buena calidad aprovechando la incorporacién de varias técnicas de
procesamiento de senales y analisis de patrones, como lo son GTM y QTC. En total,

se cuenta con un sistema que incorpora varias técnicas que se apoyan entre si para
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generar una buena aproximacién de la posicion del robot, y que pueden ajustarse
(alterando los pardametros intrinsecos a cada médulo) para adaptarse a escenarios de

distinta indole.

10.1. Trabajo futuro

Para el trabajo futuro de este proyecto se intentara evitar la necesidad de realizar
una localizacién métrica del robot y migrar a una localizacion topoldgica. Se espera
utilizar aprendizaje automatico para la especificacién de los médulos de localizacion y
las técnicas especificas para completar cada tarea. También se estudiard la opcion de
refinar la estimacién de traslacién por geometria epipolar (con la opcién de utilizar un
sistema estéreo) y asi poder usarla en la estimacién de localizacién espacial del robot.
Otro punto a investigar es la mejor forma de combinar las dos técnicas de localizacion
visual, siendo que se mantenga el método de filtrado de Kalman o se utilicen métodos
alternativos basados en filtros de particulas como en [8, 16, 50]. También es importante
mencionar que la técnica de asignacién de confiabilidad para las predicciones de pose
en el médulo de QTC es especifico al robot y escenario probados. Este dispositivo
es muy util para detectar la necesidad de verificacion pero es necesario definirlo de

manera mas robusta y dinamica.

10.2. Contribucion

La principal contribucion del presente trabajo es la integracion de los distintos
moédulos utilizados con el fin de localizar al robot. Asimismo, se implementaron al-

gunos elementos novedosos. En la fase de comparacién entre imagenes se aplicé un
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método de umbralizacién sobre las escalas de los descriptores SIFT para acelerar el
proceso de generacién de candidatos cercanos.

El método de GTM fue implementado con excelentes resultados para eliminar
correspondencias erréneas. Como se comento en el capitulo 4, este algoritmo es una
excelente alternativa de eliminacion de correspondencias erréneas ya que reporta un
aumento en términos de la eliminacion de éste tipo de errores respecto a métodos
como RANSAC. Este hecho es muy importante si las correspondencias obtenidas se
desean utilizar en conjunto con métodos geométricos de localizacién.

En la fase de aproximacion de posicién se integré el método de acumulacién QTC
con el método de geometria epipolar. La virtud de esta combinacion radica en el he-
cho de que las estimaciones son complementarias. El método de geometria epipolar
es mas efectivo si se ponderan varias aproximaciones de orientacién a partir de varias
imégenes de referencia. Mientras tanto, QTC presenta estas vistas de referencia en
conjunto con un peso de ponderacion asociado basado en la cantidad de corresponden-
cias. Otro forma en que estos métodos se complementan radica en la naturaleza de las
estimaciones de orientacion. QTC obtiene el promedio ponderado de las orientaciones
de los candidatos, pero no contiene ninguna informacion de relacién angular entre la
vista actual y la de los candidatos. No obstante, esta relacién angular esta presente
en las estimaciones obtenidas por geometria epipolar.

Todos los médulos pueden adaptarse a diferentes ambientes de localizacion. En la
fase de comparacion se puede detectar y fijar la mejor escala de comparacién, asi como
los parametro del grafo de vecindad del método de GTM. En la fase de localizacién, se
pueden variar los parametros que definen las particularidades de la acumulacién. En

el caso del filtro de Kalman, el modelo de odometria puede cambiarse para incorporar
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las caracteristicas de un ambiente diferente o incluso de un movimiento distinto (como
sucederfa si se alteran las caracteristicas mecanicas del robot en cuestion).

En conclusién, se presenta un sistema modular altamente configurable que integra
algoritmos novedosos asi como métodos estandar de procesamiento de informacion, y

que resuelven efectivamente los problemas de localizacién global y rastreo de posicién.
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