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Resumen

La odometria visual, es el proceso mediante el cual a partir de imagenes ob-
tenidas desde una o multiples cdmaras en un agente (robot, vehiculo o humano,
entre otros) se estima el ego-movimiento de éste. Las ventajas ampliamanete de-
mostradas ante los modelos tradicionales de odometria clasica con encoders ha
generado un fuerte interés entre multiples centros y grupos de investigacion, en
universidades y en el sector empresarial gracias a que funcionan efectivamente en
interiores como en exteriores y a su naturaleza, la cual es basicamente analizar
el movimiento de una escena, permitiendo obtener trayectorias mas acertadas en
entornos complejos en términos de iluminacion, superficies adversas y complica-
das, donde un sistema tipico por encoder tiene el problema de que su error de
estimacion creceria y generaria rapidamente una trayectoria degradada de la real.

Debido a las ventajas presentadas en los sistemas de visién, se desarroll6 un sis-
tema de odometria visual disperso para solucionar un problema de cuerpo rigido,
con correccién por filtros adaptativos, especificamente filtros con sus coeficientes
encontrados por tres algoritmos, el Least-Mean-Square (LMS), Normalized Least-
Mean-Square (NLMS) y Least-Mean-Square Sequential-Regression (LMS-SER).
El sistema propuesto consta de dos etapas fundamentales: una etapa de extrac-
cion de caracteristicas de imagen, y una correspondencia de dichas caracteristicas
temporalmente, es decir en frames posteriores. A la primera etapa se le conoce
como front-end. La segunda etapa es la estimacion de la matriz de transformacion
que permite asociar las caracteristicas encontradas en distintos tiempos y distin-
tas coordenadas relativas, por lo que a partir de una concatenacion de matrices de
transformacién es posible encontrar la trayectoria seguida por el sistema de vision.

Los resultados de este trabajo permiten concluir que es posible implemen-
tar un sistema de odometria visual disperso con robustez ante problemas de co-
rrespondencias en las caracteristicas, usando técnicas de filtrado de bajo costo
computacional y, con fundamento en los gradientes estocasticos y solucion a la
ecuacion de Wiener por el algoritmo de LMS con algunas variaciones de éste.
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Capitulo 1

Introduccion

Desde muchos anos atras, el ser humano viene haciendo uso de los recursos
que tiene a disposicion para moldear el entorno en su beneficio, desarrollando
herramientas que le permitan ejecutar tareas de una manera mas efectiva, rapida
y automatica, con sistemas capaces de llevar a cabo procesos de alta complejidad
gracias al vertiginoso avance de la tecnologia. A partir del deseo de mejorar la pro-
ductividad, delegar tareas peligrosas y repetitivas para el ser humano, surgieron
técnicas de disefio y construccién de robots y/o aparatos que realizan operaciones
o trabajos, generalmente en instalaciones industriales, buscando crear sistemas
que cumplan con el objetivo de suplantar al hombre en labores donde la integri-
dad de éste tiene un riesgo latente, su presencia imposible o indeseable. Entre los
multiples beneficios de estos sistemas esta el de potenciar la ejecucion de tareas a
realizar, liberando al hombre de funciones rutinarias, desagradables y complejas,
lo que posibilitaria una nueva sociedad fundamentada en el desarrollo de otras
actividades como arte, ciencia y tecnologia. Robdtica es un término acunado por
Isaac Asimov en sus obras de ciencia ficcion, es la ciencia que se encarga de per-
cibir y manipular el mundo fisico a través de dispositivos electro-mecéanicos. Esta
ciencia de caracter interdisciplinario que involucra diferentes areas como electréni-
ca, control, mecdnica, cibernética, computacion entre otras, [8], esta inmersa en
muchos campos de aplicacion.

En las ultimas décadas la construccién de robots ha sido un campo de gran
desarrollo, teniendo como &rea la robdtica; que se enfoca en el disenio, desarrollo
e implementacion de robots, los cuales son sistemas electromecanicos, cuyo ob-
jetivo mas general es el de reemplazar al ser humano en la ejecucién de tareas,
tanto en lo que se refiere a la actividad fisica como en la toma de decisiones.




1. INTRODUCCION

Los Robots tienen multiples categorias en las que se pueden clasificar. Por
su entorno de influencia como pueden ser robots industriales, de servicio, rescate
entre otros o por su estructura fisica, grado de autonomia o nivel de movimiento;
caso en el cual se pueden subdividir en robots de base movil y de base fija. En
los robots méviles podemos encontrar otras clases como son los robots que tienen
desplazamiento por ruedas, orugas o patas.

Para el caso del desarrollo de robots de servicio, auténomos y moviles, se
tienen ain muchos problemas por solucionar en busca de tener un robot propia-
mente auténomo, donde la autonomia se refiere a la capacidad de trabajar para
cumplir su objetivo (s) o tarea (s), sin asistencia humana y adaptandose a los
cambios del entorno, navegar y actuar sobre si mismo y su ambiente con base en
su diseno operativo.

De las muiltiples tareas necesarias para lograr cierto grado de autonomia se en-
cuentra la planeacion de movimientos que se puede separar en cuatro problemas:
primero la navegacion, tarea que busca encontrar movimientos libres de colisio-
nes que permitan ir de un punto X a un punto X’. Segundo la cobertura de la
informacion necesaria del ambiente por medio de la correcta disposicion de los
sensores. En el tercer caso, la autolocalizacién del robot en una descripcion del
ambiente como un mapa en el que se quiere obtener las configuraciones de las
poses en éste, teniendo como consideracién que la pose de un robot es la orien-
tacion y posicién relativa de éste a un sistema de coordenadas. Finalmente el
cuarto problema a solucionar es el mapeo, que consiste de la exploracion y sen-
sado de un ambiente desconocido con el objetivo de obtener una representacion
de dicho ambiente que sea 1til para algunas de las otras tareas del robot, este
problema es conocido como SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) [9].

El problema de la autolocalizaciéon puede ser visto en tres diferentes niveles:

= Localizacion global: Implica que un robot tenga la capacidad de ubicarse
dentro de un ambiente previamente conocido (sin conocimiento sobre su
posible ubicacién).

= Rastreo de posicion: Consiste en calcular la posicion en la que se encuentra el
robot en funcién de su(s) posicién(es) previa(s), los comandos de control, su
odometria y las mediciones (observaciones) realizadas durante su recorrido.

= Secuestro del robot: El robot es sustraido de su ambiente de trabajo y ubi-
cado en una nueva posiciéon sin haber realizado lectura alguna durante el




desplazamiento, por lo que su tarea sera localizarse de nuevo.

En el amplio espectro de la robdtica se tiene un area de gran crecimiento en
los ultimos anos, la robdtica de servicio, campo con tareas aun mas complicadas
a ejecutar en comparacion con el area industrial la cual tiene tareas mas repe-
titivas y definidas, donde los robots industriales son usualmente descritos por
modelos matematicos que trabajan con las dindmicas de estos y en algunos ca-
sos las dinamicas del entorno con el objetivo de lograr las tareas para las que
se diseno, generalmente estas tareas son problemas de optimizacién matematica
o procedimientos heuristicos, por el contrario tenemos que un robot de servicio
autonomo estd disenado para realizar tareas de servicio sin intervenciéon de las
personas durante prolongados periodos de tiempo, con tareas menos repetitivas y
ambientes menos controlados. Para lograr los objetivos el robot debe ser capaz de
desempenarse en entornos dindmicos y complejos, lo que nos lleva a tareas que los
humanos consideramos triviales y de simple ejecucién, contrario a la complejidad
que representa para la ejecucion de estas tareas para un robot auténomo y movil,
por lo que la complejidad del problema dificulta describir de manera adecuada
las tareas del robot con modelos dinamicos, y se trabaja con la planeacién de mo-
vimientos que desempena un rol importante en el funcionamiento de los robots
moviles actuales, permitiendo tener una respuesta a ciertas dinamicas tanto del
robot como del entorno, logrando cierto grado de autonomia.

En la planeacién de movimientos se tienen cuatro tareas principalmente; nave-
gacion, cobertura, localizacion y mapeo, estas dos tltimas tareas han sido foco de
interés para muchos grupos de investigacion en los tltimos anos. La localizacion
consiste en determinar la configuraciéon de un robot dado un mapa y un conjunto
de lecturas de los sensores. Por otro lado el mapeo, parte del desconocimiento del
entorno, por lo que se realiza una exploracién y sensado del ambiente con el fin
de construir una representacién como un mapa que sea util para la ejecucion de
las demas tareas, este problema puede ser resuelto si simultaneamente se estima

el estado del robot y se construye un modelo del entorno (mapa), dicha solucién
es el SLAM.

La comunidad que investiga y desarrolla algoritmos de SLAM ha venido pro-
gresando los ultimos treinta anos, obteniendo resultados de alta calidad, con
aplicaciones en exteriores y admitiendo cierto grado de dinamicas, sin embargo
dependiendo de las caracteristicas del problema de SLAM como el robot y su tipo
de movimiento, sensores disponibles y recursos computacionales, entorno estatico
o dinamico, planar o 3D, tipo de caracteristicas, entre otros requerimientos de la
solucion como el acierto, la latencia y méaximo tamano de area de mapeo, estos




1. INTRODUCCION

ultimos son aspectos que permiten determinar el grado de madurez del problema
del SLAM [10].

De acuerdo a la combinaciéon de robot, entorno y rendimiento, se tiene un
camino amplio de investigacién por realizar; es el caso del enfoque del SLAM
visual, el cual haciendo uso de técnicas de vision por computadora se extrae la
informacion percibida del entorno por sistemas de visién como camaras, en el
que, generalmente esta informacién se obtiene de un conjunto de imagenes que
son procesadas con métodos que permiten la construccién de descriptores de es-
cenas que permitan filtrar en cierta medida informacion irrelevante, para el caso
del SLAM a partir de esta informacién conocer la pose de plataformas a través
de un analisis de cambios entre serie de imagenes y la construccion de un modelo
consistente del ambiente.

Para este trabajo de investigacion se plantea la implementacién de un sis-
tema de odometria visual que solucione el problema de cuerpo rigido a partir
de técnicas de visiéon por computadora encontrando caracteristicas que permitan
describir puntos de interés y relacionando estos puntos o caracteristicas en las
imagenes RGB con sus respectivos valores espaciales en una nube de puntos ob-
tenida con un sistema de coordenadas sobre el Kinect de Microsoft, el cual hace
uso de la profundidad obtenida por luz estructurada para la formacion de una
escena tridimensional. Con la relacién 2D a 3D de las caracteristicas en distintos
frames de la escena encontrar las transformaciones de la plataforma para realizar
un posterior seguimiento y estimacion de trayectorias con técnicas de filtrado.
Los puntos caracteristicos extraidos son usados de referencia con el fin de realizar
una estimacién de la pose de un robot, y de manera continua ir estimando la
trayectoria y corrigiendo esta estimacion.

Los resultados obtenidos muestran que es posible tener una reduccién del error
de pose relativa (RPE, Relative Pose Error), comparando el sistema sin corre-
cién por filtrado, el cual tiene un RMSE=0.0541 metros con la trayectoria real
del conjunto de datos trabajado, a un error de pose relativa con RMSE=0.0272
metros para el sistema con una correccion con el algoritmo NLMS, comparado
nuevamente con la trayectoria real.

1.1. Hipdtesis

Primordialmente se debe utilizar un dispositivo que permita adquirir infor-
macién visual de un entorno de forma efectiva, practica y confiable, conside-
rando como principales inconvenientes encontrar adecuadamente los pardmetros




1.1 Hipotesis

intrinsecos del dispositivo, como son: las distorsiones de los lentes, las distancias
focales y los cambios propios del uso continuo de los dispositivos que requieren
calibracién para una correcta relacion entre las medidas del mundo y las que el
dispositivo permite obtener.

Los sistemas de vision deben ser calibrados, de modo que su uso para confi-
guraciones particulares permitan tener certeza en las estimaciones que con éste
se realicen. Otro punto fuerte a enfrentar para el desarrollo de un sistema de
odometria visual, es la adquisicién de informacién relevante de una escena, ais-
lando informacion dindmica, poco estable a cambios de iluminacién y de baja
frecuencia, ya que puntos caracteristicos con baja certeza de ubicacién y poca
recurrencia no permiten un calculo adecuado de transformaciones de rotacion y
traslacion, que son los datos a encontrar en un sistema de odometria visual. Por
lo que es de suma importancia identificar valores atipicos que introducen error en
la informacion visual.

En términos de acierto, convergencia y costos computacionales, algunos méto-
dos empleados en odometria para la identificacién de puntos caracteristicos en
imégenes, es por puntos esparcidos distinguibles por medio de descriptores, que
permiten hacer correspondencias, por lo que juegan un papel crucial para solu-
cionar el problema de la estimacién de pose del robot.

En términos generales se debe tener un nivel de abstraccién (Front-End) de
datos del sensor, que extraiga caracteristicas relevantes y que por ende permita
asociacion de estas en correspondientes caracteristicas de subsecuentes medidas,
es un preprocesamiento dependiente del sensor. El otro nivel (Back-End) debe
producir inferencias a partir de la abstraccion de datos producidos por el primer
nivel. Actualmente en la formulacién de odometria visual se tiene un problema de
estimacion de méximo a posteriori (MAP), y es en el Back-end donde se realiza
esta estimacién de MAP que puede ser refinado por un proceso de optimizacion
no lineal.

Considerando los médulos necesarios para el sistema de odometria visual dis-
persa y la naturaleza degenarativa del problema al ir acumulando los errores
propios del sensor, asi como los algoritmos de calibracion y estimacién de la rota-
cién y traslacion, conforme transcurre el tiempo de funcionamiento, es pertinente
decir que un algoritmo de correcion de trayectoria por gradiente estocéstico adap-
table permite reducir el grado de error de la trayectoria estimada por el sistema
de odometria visual. Para validar esta hipotesis planteada se implementaron los
modulos necesarios para un sistema de odometria visual y sobre estos se realizarén
las comparaciones del sistema sin correccion de trayectoria contra el sistema con
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correccion de trayectoria.

1.2. Motivacion

La vision es el sentido que permite a algunas especies percibir y extraer in-
formacion apropiada de su entorno fisico, tener conocimiento de su propio ser
en el mundo e interactuar con éste, lo que lo convierte en el sentido de extero-
cepcion sobre el que los seres humanos mas confian para la toma de decisiones.
En un escenario donde un robot necesita desplazarse, es necesario conocer que
informacion se puede inferir del entorno para que el robot logre navegar y te-
ner habilidades de interaccién, por lo que la necesidad de saber que informacion
es util, sobre que limites trabajar para no tener redundancia de conocimiento,
diferenciar, reconocer y etiquetar datos, son problemas que aun no estan resuel-
tos, pero que estan siendo fuertemente investigados desde la visién computacional.

Un robot mévil de servicio cuya principal tarea es la navegacion, que ademas
conlleva dos problemas caracteristicos como lo es el conocimiento de su entorno y
la localizacion, requiere un sensor que entregue informacién suficiente y adecuada
para cumplir sus objetivos con razonable acierto. Algunos sensores tradicionales
utilizados en la navegacion como el sonar, infrarrojo, basados en laser y sensores
de inercia, tienen limitaciones fisicas y de costos, ademéas adquieren menos infor-
macion sobre el ambiente de lo que una camara puede extraer, por lo que se ha
hecho de las camaras sistemas de sensado por vision ampliamente usados para
abaratar costos, tener sistemas mas robustos y flexibles.

Un robot auténomo movil tiene la habilidad de ganar informacién de su en-
torno por medio de sistemas de sensores, trabajar por un extendido periodo de
tiempo sin intervencién humana, adaptarse a cambios de su entorno, adquirir nue-
vas capacidades que le permitan completar sus tareas, entre multiples habilidades
en las que se vienen trabajando en el campo cientifico. Considerando la clasifica-
cion de robot movil se tiene que una de las principales capacidades que debe tener
el robot es la navegacién adecuada de su area de trabajo, que permitan al robot ir
a destinos deseados, evitar obstaculos tanto estdticos como dinamicos, por lo que
resulta imperativo percibir los escenarios con suficiente robustez y acierto. Para
el caso de un robot basado en visién, una importante tarea para lograr en cierta
medida estos aspectos son la extraccién de la informacion pertinente que brinde
estabilidad, rendimiento y robustez ante cambios fisicos como oclusiones parcia-
les, cambios de punto de vista, iluminacion, escala y deformacién, entre algunos
retos dificiles y abiertos en el campo de la visiéon computacional. Un aspecto mas
particular pero sumamente importante para la navegacién es la estimacion de




1.2 Motivacién

la pose del robot, en donde la odometria visual ha ganado atencion los ultimos
anos, logrando estimar egomovimiento de un robot a partir de un analisis de los
cambios de vista de una camara.

Desde el 2011, en el Laboratorio de Biorobética, ubicado en la Facultad de
Ingenierfa de la UNAM, se viene desarrollando el proyecto Justina (1.1), a cargo
del Dr. Jesus Savage Carmona, el cual tiene como objetivo desarrollar un robot de
servicio que ayude a las tareas del hogar. Entre las multiples tareas que Justina
ejecuta se encuentra la de navegacion, por lo que es de interés contribuir en
el proyecto realizando un sistema robusto que permita a Justina avanzar en su
desarrollo tanto en la capacidad de navegar en su entorno de manera més acertada
y con una mayor inferencia de su ambiente, como progresar en habilidades de
interaccién con el entorno desde la visién computacional.

Figura 1.1. Robot Justina del laboratorio de Biorobotica UNAM.
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1.3. Objetivos

1.3.0.1. Objetivo general

Disenar e implementar un sistema de odometria visual para un robot mévil de
servicio basado en informacién visual, utilizando técnicas de estimacion y filtrado
con construccién conjunta de un entorno disperso de puntos.

1.3.0.2. Objetivos especificos

» Extraccion de puntos caracteristicos para la descripciéon del entorno en el
cual el robot opera.

» Evaluacién de técnicas de correspondencia de puntos.

= Filtrado de valores atipicos para eliminar errores de coincidencia de carac-
teristicas.

= Implementacién de algoritmos de seguimiento y prediccion de posicién de
caracteristicas, asi como la localizacién del robot.

= Construccion de una trayectoria consistente espacialmente.

1.4. Estructura de la tesis

Los capitulos posteriores a esta introduccién, se desarrollan de la siguiente
forma:

En el capitulo 2 se aborda el estado del arte referente a este trabajo, anali-
zando la anatomia tipica de un sistema SLAM y de odometria basado en vision
para la estimacion del estado de un robot y la construccion de un mapa a par-
tir de extraccién de caracteristicas. El capitulo 3 abarca el fundamento tedrico
necesario para la realizacion de cada una de las etapas del sistema desarrolla-
do, involucrando temas selectos de probabilidad, vision computacional y sistemas
adaptables. Posteriormente se tiene en el capitulo 4 una descripcién de cada uno
de los médulos fundamentales del sistema implementado, el cual tiene una estruc-
tura de dos componentes esenciales que abarcan todos los médulos, front-end y
back-end; en el front-end tenemos un nivel de abstraccion de datos del sensor que
extrae caracteristicas relevantes y asociacién de éstas en caracteristicas de sub-
secuentes medidas, es un preprocesamiento dependiente del sensor. El back-end
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produce inferencias de posicién a partir de la abstraccién de datos producidos

por el front-end 1.2.

Descriptores _, Frontend
Xe = (x,,8) Flujo Optico Back-end

_— KNN
=
SURF landmarks
landmarks

Remocion de valores
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Figura 1.2. Front-End y Back-End clasico de odometria visual.

En el capitulo 5 se describe en términos de acierto, convergencia y costos
computacionales los algoritmos implementados, y el desempeno final en conjunto
para solucionar el problema de la estimacion de pose del robot. Finalmente en el
capitulo 6 se tienen las conclusiones y trabajos futuros, respectivamente.







Capitulo 2

Estado del arte

El desarrollo de sistemas de navegacion visual en robots auténomos a través
de ambientes desconocidos se ha convertido en un tema importante en la robo6ti-
ca debido a las multiples ventajas que ofrecen los sensores basados en vision,
los cuales han crecido en popularidad los 1ltimos anos, por ser una alternativa
que reduce costos, permiten alto grado de inteligencia, flexibilidad y robustez,
contrario a lo que sucede con los sistemas convencionales como son los sistemas
basados en sensores ultrasénicos, de infra-rojo, o sensores laser, que tienen altos
costos y limitantes fisicas. Sistemas de visién como las camaras RGB ofrecen alta
resolucion, amplio rango de sensado, nivel de acierto elevado, informacién robusta
y beneficios inherentes al hardware como bajos costos, dimensiones y peso, per-
mitiendo que los sistemas sean versatiles y generando,a su vez, una gran atencion
de investigadores, lo que propicia un rapido avance en el desarrollo de sistemas
funcionales en tiempo real de odometria y SLAM visual.

En el caso del problema del SLAM visual, se busca estimar las poses del robot
y una estructura de entorno desconocida dadas unas observaciones, dicho pro-
blema puede ser visto desde el enfoque de la robdtica probabilistica, donde la
estimacién de variables que no son directamente observables, pero que se pueden
inferir a partir de los datos de sensores y que ademads estan corruptas por ruido,
define el nucleo central de la estimacién de estados por métodos probabilisticos.
La estimacién de estados desde datos provenientes de un sensor, es un problema
que puede verse de acuerdo a [11] como la estimacién de la distribucién de pro-
babilidad conjunta (2.1):

p(xo.r, m/z1.1, ur.r) (2.1)
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donde x(0 : T') son todas las poses del robot, m es el conjunto de todas las
caracteristicas, z son todas las observaciones de caracteristicas y u son todos los
controles de entrada. Por regla de Bayes y asuncion de Markov es posible separar
la distribucién de probabilidad conjunta en la distribuciéon condicional de proba-
bilidad de la estimacion de la pose del robot y en la distribucion condicional de
probabilidad de la configuracién del mapa:

p(xo.r, m/ 2.1, urr) = p(zor /210, wir)- (M/xor, 21.7) (2.2)

Con el objetivo de conocer la distribucién a posteriori para obtener la pose
actual del robot se marginalizan las poses previas por integracion, por lo que se
tiene la ecuacion 2.3

() 21, Ur) = / / p(zo.r/ 211, urr)da, 1 ...dxg (2.3)
o Tt—1
De la anterior ecuacion se llega a el conocido SLAM en linea:
p(xs, m/let> Ury) = p(xt/zlzta Uy)- (m/xO:ta 21:) (2.4)

Para la solucién del problema de estimacion de la ecuacion 2.4 se incorporan
dos modelos, uno de movimiento y otro de observacién. En el modelo de observa-
cion se tiene la distribucién de probabilidad de la estimacién de la pose del robot,
usando poses previas conocidas y el control de entrada del robot.

p(@e/Ti1, ) (2.5)

El modelo de observacion es la funciéon de distribucion estimada de la medida
z; conociendo la pose estimada del robot x; y la posicion de las caracteristicas
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dentro del mapa, m.

p(2e/,m) (2.6)

Finalmente el modelo grafico que representa el enfoque anterior es la figura
(2.1), en la cual se observa la secuencia de poses del robot, medidas del sensor,
entradas de control, mapa del entorno y la relacién entre éstas.

Figura 2.1. Modelo de red Bayesiana del problema de SLAM [1]

Para el caso de la navegacion robdtica basada en vision, técnica que guia a
un robot movil a lo largo de un camino a destinos deseados en un entorno evi-
tando obstaculos estaticos y dinamicos, principalmente haciendo uso de sistemas
encargados de obtener informacion del espectro electromagnético, son en su gran
mayoria sistemas que manejan el rango del espectro conocido como el visible, don-
de a partir de la extraccion de informacién desde una secuencia de imagenes del
entorno con un sensor pasivo como una camara RGB, es posible lograr sistemas
de navegacién robustos a cambios en la estructura de la escena e iluminacion.
Los algoritmos e implementaciones de estos sistemas tienen como fundamento
tedrico y de desarrollo la vision computacional, donde la tecnologia VLSI (Very
Large Scale Integration) ha permitido una significativa reduccién de costos en los
sistemas electronicos, teniendo la vision computacional un vertiginoso desarrollo
al aumentar la capacidad de los procesadores a un costo reducido.

Un sistema tradicional de visién de un robot auténomo mévil se compone de
cinco principales subsistemas [12]:

13
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= Mapa: El robot requiere de un modelo de conocimiento que represente el
entorno con el fin de realizar tareas que requieran interactuar con su am-
biente.

» Adquisicion de datos: El sistema obtiene imagenes desde una camara.

= Extraccion de caracteristicas: Este subsistema extrae caracteristicas signi-
ficantes a partir de las imagenes adquiridas. Las caracteristicas pueden ser
vértices, texturas y color, entre otras.

= Reconocimiento de caracteristicas: El sistema busca posibles caracteristi-
cas que correspondan con caracteristicas pre-almacenados o previamente
observados bajo algun criterio establecido.

= Auto-localizacién: Calcula la posicién actual del robot con base en una
funcién de caracteristicas detectadas y sus posiciones previas.

Por otro lado el problema de la navegacion en robots méviles puede ser dividi-
do en cuatro subproblemas [13]: Percepcién del mundo, planificacién, generacion
y seguimiento de trayectoria.

La percepcion del mundo para cualquier robot auténomo movil cuya princi-
pal tarea es la navegacion comprende dos caracteristicas principales: localizacion
del robot y mapeo del entorno. Para solucionar el problema de la localizacion
es menester conocer un mapa desde el cual el robot puede conocer su localiza-
cion relativa y, para que el robot pueda extender el conocimiento de su mapa,
debe conocer su actual localizacién relativa. Desde el campo de la visién por
computadora esto se conoce como SLAM Visual, donde se tiene una secuencia de
imagenes obtenidas desde una camara en movimiento lo que permite reconstruir
una escena (modelo del entorno) y estimar la pose de la cAmara con respecto a un
sistema de coordenadas que es definido sobre el entorno que se se va construyendo
de manera incremenental.

El problema de SLAM Visual mas investigado estima la pose de la cAmara a
partir de puntos caracteristicos que deben ser identificables a lo largo del tiempo
ante cambios de vista y condiciones de entorno variables. Estos puntos conocidos
como caracteristicas representan la informacién de la escena y en algunos casos
conforman el mapa. Este método consiste en la extraccién y correspondencia de
puntos a través de frames donde la estimacién conjunta del modelo del entorno y
las poses de la camara son un problema de optimizacién global, donde se busca
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minimizar la distancia entre puntos predichos y observaciones.

Partiendo de una secuencia de imagenes se extrae y se hace correspondencia
de puntos caracteristicos para obtener informacion que permita estimar la pose de
alguna plataforma analizando los cambios del entorno visto desde las imagenes,
por lo que es posible determinar la posicién de una cdmara a partir de informacién
acumulada de cuadros consecutivos, permitiendo realizar una localizaciéon relativa
y ademas ir generando un mapa del entorno. Esta clase de SLAM se conoce como
SLAM Visual disperso (Sparse).

2.1. SLAM visual

Los enfoques mas comunes encontrados en la literatura para solucionar el
problema del SLAM son los que utilizan caracteristicas, basados en grillas o los
topoldgicos. De acuerdo a la complejidad computacional, pensandolo en términos
de asociacion de datos y actualizacién de medidas, el enfoque basado en carac-
teristicas es un enfoque muy ventajoso y ampliamente usado, donde el nticleo
central de un SLAM de esta categoria es la extraccién de caracteristicas repe-
tibles y robustas que permitan hacer correspondencias temporales, es decir de
frame k a frame k + ¢, donde ¢ habla de la elecciéon de un frame posterior de
acuerdo a algun tipo de decisién para considerar un nuevo frame pertinente para
la extraccion de informacion relevante y que permita contener en un margen de
error la incertidumbre de las medidas, a esta seleccion de frames se le conoce en
ingles como key frames.

En [14] fue introducida la primera popuesta de SLAM donde se implement6 un
filtro de Kalman extendido (EKF). Este enfoque probabilistico limita el impacto
de errores en las medidas adquiridas por los sensores, lo que incide directamente
sobre el acierto en la creacion del mapa. Desde esta primera implementacion de
SLAM con Kalman una gran cantidad de algoritmos nuevos ha sido implemen-
tada realizando mejoras en la reduccién de error tanto de la localizacién como
de la generacién del modelo del entorno. Tiempo después del primer SLAM, en
2002 aparece uno de los algoritmos més reconocidos después de EKF-SLAM, el
FastSLAM. Este algoritmo integra un filtro de particulas y un filtro extendido de
kalman, lo que se convierte en un aumento en el acierto y en el costo computacio-
nal. Anos después aparece la version siguiente llamada FastSLAM 2.0. A pesar
de ser ampliamente estudiados, todos estos algoritmos tienen sus restricciones,
el caso de Kalman extendido tiene la limitante de trabajar con una distribucion
unimodal, para el caso del filtro de particulas, a pesar de permitir trabajar dis-
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tribuciones de probabilidad multimodal, tiene un costo computacional elevado a
medida que el tamano del entorno crece. Sin embargo los resultados obtenidos
para estos algoritmos son bastante confiables.

Una parte importante del enfoque disperso en SLAM, es la extraccion y co-
rrespondencia adecuada de las caracteristicas, en [15] realizan un andlisis de cual
es el extractor de caracteristicas mas adecuado para usar en odometria visual
monocular entre SIFT, SURF, ORB y A-kaze, realizando comparaciones de repe-
tibilidad, robustez a cambios de escala y rotacién. Los resultados de estos autores
permiten discernir la relacién costo beneficio, dictando el algoritmo SURF como el
mas adecuado, siendo similar al SIFT que es el extractor que encuentra la mayor
cantidad de caracteristicas, pero con la ventaja de ser més liviano computacional-
mente, esto pesandolo en la oportunidad de una implementacién en tiempo real.
Posterior a la extraccion de las caracteristicas se encuentra la correspondencia
o asociacion de datos, la cual con un solo error de correspondencia puede llevar
a que la soluciéon de SLAM diverja. En [2] realizan una implementacién de un
modelo probabilistico de remocién de outliers con modelo RANSAC donde tra-
bajan con vectores asociados a cada caracteristica, de acuerdo a estos modelos y
la matriz de covarianza del error se rechazan los posibles valores atipicos, dejando
las correspondencias “correctas” como se puede observar en la figura 2.2.

Figura 2.2. Escenas para comparacion de correspondencia sin y con remocion de valores
atipicos, donde las imdgenes superiores son la misma escena consideradas en un tiempo
k—1 y las imdgenes inferiores son la misma escena en un tiempo k. Imagen izquierda
superior e izquierda inferior: correspondencias en rojo y su disparidad en amarillo,
donde se observa correspondencias erréoneas, debido a la ausencia de la eliminacion
de valores atipicos. Imagen derecha superior y derecha inferior: correspondencias con
sistema de eliminacion de valores atipicos. [2]
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La construccion adecuada del modelo del entorno va ligada con la correc-
ta estimacién de la pose, que a su vez depende de la correcta estimacion del
mapa, algunos algoritmos de SLAM trabajan refinando el mapa por medio de
minimizacion de errores de distancia, calculando funciones de verosimilitud que
encuentran la mejor ubicaciéon de las caracteristicas, o alineando las nubes de
puntos por métodos iterativos, generalmente métodos de alto costo computacio-
nal.

En breves palabras, SLAM visual busca construir una representacién del en-
torno a partir de la estimacion del movimiento propio y el cierre de ciclos, este
ultimo es el hecho de reconocer correctamente que un vehiculo o plataforma ha
retornado a una locacién previamente visitada. Sin este moédulo de reconocimien-
to de lugares el sistema se reduce a un problema de odometria visual. En [16] y
[17] se tienen los primeros sistemas en tiempo real, donde la idea de las técnicas
usadas de estructura y movimiento a partir de un conjunto de caracteristicas re-
presentativas en la escena se realizan un seguimiento de ellas a través de frames
sucesivos y asi se estima la ubicacién en el espacio de coordenadas del mundo
(3D) y el movimiento de la cdmara en este sistema de referencia.

2.2. Odometria visual

Encontrar las poses relativas de una camara y la estructura tridimensional de
una escena desde un conjunto de frames es conocido en el campo de la vision
computacional como estructura del movimiento (SfM: Structure from Motion)
[18]. Por este método es posible obtener representaciones en tres dimensiones de
escenas proyectadas en imagenes de dos dimensiones desde diferentes puntos de
vista como la figura 2.3, en donde por lo general las poses de la camara estimada
y la estructura 3D inferida son refinadas con algin algoritmo de optimizacion.
La odometria visual es un caso particular de SfM en donde se busca estimar el
movimiento de la cAmara en el mundo a partir de frames secuenciales y en tiempo
real. El término de odometria visual fue acunado por Nister en [17] y es debido a
su similitud con la odometria por encoders en ruedas que estiman el movimiento
por el nimero de giros en el tiempo. A partir del trabajo realizado por Nister
surgieron sistemas de navegacion visual aprovechando la ventaja ante terrenos
lisos, morfolégicamente accidentados y desiguales, en los cuales giros de las rue-
das sin desplazamiento real inducirian errores de gran magnitud en la odometria
clasica con encoders.

Inferir la posicién y orientaciéon de una plataforma a partir de una camara
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Figura 2.3. Poses de una cdmara y estructura 3D de una escena (SfM).

fue una idea propuesta por [19], teniendo como objetivo estimar la posicién
con 6 grados de libertad para rovers planetarios en la exploracién de Marte por
parte de la NASA usando configuracion estereoscopica a partir de un anélisis
de imagenes encontrando caracteristicas esparcidas, mas exactamente detectan-
do esquinas, realizando correspondencias y eliminando caracteristicas atipicas,
para finalmente con las caracteristicas aptas, calcular el movimiento a partir de
la transformacion de cuerpo rigido. Donde la transformacién de cuerpo rigido esta
definida por ¢ : R? < R? si y solo si cumple las siguientes propiedades:

» La distancia entre los puntos es constante:
lg(p) —g(@)l| =llp—dll ¥Yp,qge R’ (2.7)

» El producto cruz es preservado:

g(v xw) =g(v) x g(w) Vov,we R (2.8)

= El producto punto es preservado:

vivy = g(v1) g(vy) Y our,v, € R? (2.9)

Estas propiedades permiten inferir que la transformacion g mantiene la orto-
gonalidad entre vectores por lo que se intuye que las transformaciones de cuerpo
rigidos toman un sistema ortogonal y lo mapean a otro sistema ortogonal. Por lo
tanto para realizar un seguimiento del movimiento por medio de célculo de trans-
formacion de un cuerpo rigido se ubica un sistema de coordenadas cartesiano fijo
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en cualquier punto del espacio o mundo donde se encuentra un cuerpo rigido,
que a su vez tiene su propio sistema cartesiano (cdmara), y una vez definidos
los sistemas de coordenadas, se determina la configuracion de los cuerpos rigidos
al estudiar el movimiento relativo entre el sistema de coordenadas de un cuerpo
y un sistema de coordenadas fijo y asi obtener una estimacion de la pose entre
sistemas coordenados (R, t) (2.4).

X’ _ T
/ p= (xiy,.,z.
Sistema de coordenadas .~ b

|

|

del espacio de la camara” :
-

< | ¢ Sistema de coordenadas

/1/ u, = i Vr-.,l) del espacio del mundo

I “ v

| ’ z
| . (R.1)
|

N g
Plano de la imagen

'S 1.7

v

Figura 2.4. Sistemas de coordenadas en un problema de estimacion de pose con trans-
formacién de cuerpo rigido. [3]

Dados unos puntos en el mundo y sus proyecciones sobre el plano de una
imagen en una camara, es posible estimar la posicion de la camara aplicando la
transformacién de cuerpo rigido con la parametrizacién de la rotacion R y tras-
lacién ¢ con respecto a un sistema de coordenadas. R y t son parametros que se
pueden estimar a partir de unas relaciones entre puntos en el espacio del mundo
y puntos de proyeccién en el plano de la imagen, estas relaciones son obtenidas
desde el modelo de camara que asume el sistema de proyeccion “pinhole”. Para
la estimacion de movimiento en sistemas de odometria visual, se calcula el movi-
miento entre la imagen actual y una imagen previa, y por concatenaciéon de todas
las poses con respecto a un sistema de referencia absoluto se obtiene la trayectoria
completa (2.5). Se tiene entonces que la estimacién de la pose de una cdmara por
caracteristicas esparcidas a través de frames sucesivos involucra la estimacion de
la matriz R de rotacion y el vector ¢ de traslacion a través de la detecciéon y co-
rrespondencia de caracteristicas que se encuentren en areas comunes entre frames
consecutivos, basicamente el principio fundamental de la odometria visual.

Obtener la pose desde tres correspondencias es la minima cantidad de in-
formacién necesaria y es conocido como problema de perspectiva de 3 puntos
(perspective-3-point-problem, P3P). Teniendo una extension de mds correspon-
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Figura 2.5. Poses relativas entre sistemas coordenados de cdmaras, y concatenacion
entre poses para obtener una pose absoluta respecto a un sistema absoluto global. [4]

dencias se llega al problema de perspectiva desde n puntos (perspective-n-point
problem, PnP) [20] [21] [22]. Este problema puede ser solucionado por métodos
iterativos o no iterativos. En términos generales los métodos iterativos son mas
acertados y mas lentos que los métodos no iterativos.

La solucién més directa es el algoritmo de los 8 puntos [23] que soluciona
un conjunto de ecuaciones lineales a partir de la correspondencia de 8 pares de
puntos, si se tienen mas de 8 puntos correspondientes se pasa a un proceso de
optimizacién de una funcién de costo.

Multiples trabajos han sido implementados en sistemas en tiempo real con
bajo retraso, para propdsitos de navegacién, donde la gran mayoria de investiga-
ciones pertenecen a la clase de algoritmos de estéreo vision desde los cuales se
puede obtener la posicion relativa de las caracteristicas directamente por trian-
gulacion.

Investigaciones posteriores a las de [19] fueron desarrolladas en las cuales se
diferenciaba la seleccién de puntos caracteristicos definiendo matrices de covarian-
za del error de los puntos de la imagen y usando RANSAC para la eliminacion
de valores atipicos en la estimacién de movimiento por minimos cuadrados [24]
[25] [26]. Estos trabajos tienen en comin que el movimiento relativo es calculado
desde puntos caracteristicos 3D — 3D de una imagen a otra, hasta el enfoque pro-
puesto por [17] el cual calculé el movimiento de 3D — 2D con mejores resultados
en la estimacién del movimiento. Recientemente se han desarrollado métodos [27]
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[28] que buscan calcular geometria y movimiento directamente desde las imagenes
omitiendo la busqueda y correspondencia de puntos caracteristicos.

2.3. Extraccion y descripcion de caracteristicas

En la visién computacional se tienen dos campos separados para el procesa-
miento y abstraccién de la informacion de las imagenes, los basados en apariencia
que trabajan directamente sobre las intensidades de los pixeles y /o gradientes [29],
lo que consecuentemente acarrea un alto costo computacional, comparado con el
otro método que se basa en técnicas que abstraen informacién de las imagenes
por identificacion de regiones con informacion distinguible, que permite obtener
caracteristicas representativas.

Para el método de caracteristicas esparcidas representativas se encuentran dos
enfoques para encontrar los puntos caracteristicos y sus correspondencias. El pri-
mer enfoque consiste en realizar seguimiento a las caracteristicas encontradas a
través de los frames realizando busquedas locales en la imagen como correlacion.
El segundo enfoque se basa en la obtencién de una posicién central y algin vector
descriptor que represente la regién para realizar una correspondencia basada en
alguna medida métrica entre vectores descriptores.

El proceso de deteccién de caracteristicas consiste en buscar puntos clave (key-
points) en la imagen, también llamados puntos de interés o puntos caracteristicos
locales. Un punto de interés es un patrén en la imagen que difiere con respecto
a sus vecinos inmediatos en términos de intensidad, color y textura, estos puntos
tienen una alta probabilidad de ser encontrados nuevamente en imagenes siguien-
tes. Varios algoritmos conocidos como algoritmos detectores realizan la tarea de
determinar dichos puntos, usualmente se basan en buscar esquinas o manchas en
la imagen.

Las propiedades que se desean en un detector de puntos caracteristicos son:

= Precisién en la localizacién: los puntos detectados deben ser localizados
precisamente en la imagen como en la escala. La precision es especialmente
importante en el paso de reconstruccién 3D.

» Cantidad de puntos: el ntimero ideal de puntos encontrados depende de
la aplicacion. Para el caso de la odometria visual es importante una gran
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cantidad de puntos para tener una buena precision durante la reconstruccion
3D y la estimacion en la orientacion de la camara.

s Invarianza: las caracteristicas encontradas deben ser invariantes a cambios
de iluminacién del ambiente, de escala y de perspectiva.

= Eficiencia computacional: es deseable que el tiempo de ejecucion para la
deteccion de caracteristicas sea eficiente. En robdtica, la mayoria de las
aplicaciones se deben ejecutar en tiempo real. Sin embargo, el tiempo de
ejecucién estd relacionado fuertemente con la invarianza deseada, entre ma-
yor sea el nivel de invarianza, mayor es el tiempo de ejecucion.

= Robustez: los puntos detectados deben ser robustos en términos de ruido,
efectos de la discretizacién, procesos de compresion, invarianza a cambios
fotométricos (iluminacién) y cambios geométricos (rotacion, escala y dis-
torsién en la perspectiva).

Los algoritmos para identificacién de caracteristicas en imégenes por zonas
constan de dos etapas, la primera etapa se encarga de encontrar las caracteristi-
cas claves, etapa en la cual generalmente se aplican operadores locales en una
o multiples escalas, con variaciones de tipo rotacional entre otras, que permitan
obtener regiones con informacién estructural de la escena, para posteriormente en
el centro de estas regiones ubicar los llamados puntos claves. La segunda etapa
se encarga de extraer vectores que contengan caracteristicas que permitan co-
dificar la informacién de la region de ubicacion del punto clave o caracteristica
permitiendo obtener descriptores que identifiquen y posibiliten encontrarlos nue-
vamente ante cambios de la escena como traslacion, rotacién, iluminaciéon entre
otros.

Tres algoritmos usados comunmente en la solucion del problema de estima-
cién de pose son el SIFT, SURF y ORB [30] [5] [31] [32], este ultimo detector
de un impacto dramatico en la reduccion del costo computacional, al tener como
descriptor un vector binario. En [15] se encuentra que para un sistema de odo-
metria visual el algoritmo de SURF muestra el mejor acierto. En [7] muestran
una comparacion de rendimiento y propiedades de diferentes detectores 2.1.

2.3.1. SURF

El SURF menos costoso computacionalmente es un derivativo del detector
SIFT, por eficiencia computacional y acierto es un detector basado en el deter-
minante del hessiano de la matriz [5], donde dado un punto x = (x,y) en una
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Tabla 2.1. Comparacion entre detectores de puntos caracteristicos [7].

X X X *k *% Kk kkoksk
< < EETS EETS Kk Kk
X X skokok *oksk Hk *k
< < x x Hokok Kk Fkok *
< < x < KoKk Kk Kk Kk
% % % % KoKk *k EETS oKk
X X X * Kk Hk Hoskoksk
< x x * * Kk Kk Hokok

imagen I se define la matrix hessiana H(x, o) siendo sigma una escala en la que
el punto x se encuentra. Se define H(x, o) como:

L,,(x,0)
I ) (2.10)

Donde L,,(x,0) es una convolucién de la derivada de la gaussiana de segundo
2 . . . .
orden -2 g(sigma) con el punto X en la imagen I, de manera similar con los
i oz ) ) ’
demads valores de la matriz, se obtiene:

6

a5 9(sigma)l(z,y)
z9(sigma)l(z,y)

2g(sigma)(z,y)

H(x,y,0) = )
@0 =1 %0 o cigma)I(2.y)

(2.11)

Los autores de [5] mencionan lo éptimo de los gaussianos para el anélisis del
espacio en escala, pero debido a la necesidad de discretizar y recortar se pro-
ducen problemas de aliasing tan pronto se lleva la imagen I a un proceso de
sub-muestreo, por lo que optan realizar aproximaciones del modelo por gaussia-
nos usando cajas de filtros 2.6, esta aproximacion permite por filtros, una rapida
evaluacién por imagenes integrales, minimizando el numero de operaciones por
realizar convoluciones con cajas de filtros independiente del tamano.

Para la extraccién del vector descriptor parten de una region cuadrada centra-
da y orientada en el punto de interés encontrado previamente. Para cada region se
subdivide y se calcula la respuestas ante una Haarwavelet horizontal y vertical.
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1

Figura 2.6. Gaussianas de sequndo orden y aproximaciones por filtros [5].

En el proceso final de obtencién de la informacion ante las wavelets se obtiene
un vector descriptor de 64 elementos.

Las ventajas de este descriptor ante rotacién, escalamiento, iluminacion y bajo
costo computacional han sido ampliamente evaluadas; acierto, repetibilidad y efi-
ciencia, en diversas tareas como: deteccién de objetos, reconocimiento de objetos
y reconstruccion de modelos 3D, entre otras aplicaciones en vision, lo convierten
en un detector adecuado para una implementacion en tiempo real para estimacion
de trayectorias en robots autonomos moviles.
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Capitulo 3

Marco teorico

En este capitulo se hara una revision de la notacién y fundamento matemati-
co para el modelo de obtencién de una imagen y de la estimacién y método de
obtencion de informacién 3D de una escena desde una configuracién de cama-
ra RGB-D. Se proveera la transformacion de cuerpo rigido y el fundamento del
algoritmo de obtencion de la matriz de transformacién y el vector de traslacion
basado en la minimizacion de una funciéon de costo de error de retroproyeccion
con caracteristicas 3D a 2D con una mejora iterativa a la estimacion de la pose.
Finalmente se esbozara la teoria del algoritmo de LMS (Least-Mean-Square) y
LMS-SER (LMS con Regresién secuencial) usados para correccién de la trayec-
toria.

3.1. Modelo de perspectiva de imagen

El proceso fisico de obtencién de una imagen del mundo real ocurre a partir
de la interaccion de la luz con la escena, donde ocurren fenémenos fisicos como
reflexion, refraccién, dispersion y difraccion, que dependiendo de las propiedades
de los materiales de los elementos en la escena va a variar la contribucion de la
luz que entre en la camara.

Una representacion sencilla pero funcional, consiste en una camara sin lentes
con una apertura muy pequena por donde la luz de la escena pasa y proyecta la
imagen de manera invertida. El modelo matemético de este proceso se ha desarro-
llado para el campo de la vision computacional, donde se hace una consideracion
de imagen virtual ubicada en frente del “agujero” (pinhole), el plano que contie-
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X
y Caracteristica
en el mundo

z Punto
x principal
v
Plano de ima\

Figura 3.1. Terminologia del modelo de camara pinhole.

ne la imagen virtual es llamado plano de imagen o plano de proyeccion, el cual
es desplazado del centro éptico (pinhole) una distancia w en el eje éptico, y la
distancia entre el centro éptico y el punto de interseccién del plano de proyeccion
a lo largo del eje 6ptico es conocido como distancia focal 3.1.

La posicién P; = [x,9]7 en 2D correspondiente al punto Py, = [u, v, w]? en
3D se puede encontrar a partir de la conexién de un rayo desde el centro éptico
hasta el punto P, siendo la posicién de Py la interseccién de este rayo con el

plano de proyeccion, este proceso es conocido como proyeccién de perspectiva.

Una vez se tienen los puntos 3D proyectados con el modelo pinhole se debe
transformar el resultado obtenido en coordenadas de acuerdo al plano de la ima-
gen, y en coordenadas del sensor, que vienen siendo pixeles.

Por defectos de fabricacién el centro 6ptico no estd exactamente en el centro
del chip de la camara, este tiene un desplazamiento por lo que se suelen introdu-
cir dos parametros; C, y C,, que permiten considerar estos errores en el modelo.
Para el caso de la forma individual de cada pixel que es mas rectangular que cua-
drada, se manejan dos distancias focales, una para el eje vertical f, y otra para el
horizontal f,, donde cada una de estas longitudes focales es igual al producto de
la distancia focal fisica del lente f por el tamano de un elemento individual de la
imagen s, y s,, para f, para f, respectivamente, por lo tanto el modelo resultante
que nos permite obtener una posicion en el plano de la imagen de un punto del
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espacio del mundo cuyas coordenadas son (X, Y, Z) tiene las siguientes ecuaciones:

X

XPngE-?—l—CaC (3.1)
Y

yP:fy'E+Oy (3.2)

Los parametros intrinsecos f, f,, Cy y C, junto con los coeficientes de distor-
siones radiales debidas a los lentes pueden ser obtenidos desde un procedimiento
estandar de calibracion, estas aberraciones y problemas inherentes a los lentes
son removidos antes de proceder al procesamiento de las imagenes por el modelo
de pinhole, lo que hace el modelo funcional y ampliamente usado.

3.2. Camaras RGB-D

Las camaras RGB-D son dispositivos digitales que proveen informacion de co-
lor y profundidad para cada pixel en la imagen, esta informacién de profundidad
se obtiene desde distintas técnicas de estéreo vision.

Una camara RGB-D se basa en tecnologia de proyeccion desarrollada por
Prime-Sense como los casos del Kinect de Microsoft en la figura 3.2 y el ASUS
Xtion PRO LIVE. Estos dispositivos han sido ampliamente usados en odometria
visual ya que son baratos, con bajo consumo de potencia y poseen la ventaja
anadida de realizar el calculo de la profundidad directamente en el dispositivo.

Estos dispositivos generalmente tienen dos camaras, una RGB y la otra in-
frarroja, ademas de un proyector que emite un patron infrarojo que es capturado
por la cdmara infrarroja, de esta manera conociendo el patron de emisién y el
patréon obtenido se realiza la estimacién de la profundidad utilizando la técni-
ca de proyeccién de luz estructurada, que detecta cambios que se generan en el
patréon emitido debido a las superficies de los objetos en los que incide. Analizan-
do este cambio, se puede obtener una imagen de la profundidad de los objetos
al plano de la cadmara. Ademas de los componentes que permiten construir las
imagenes RGB-D, los cuales son una camara de color, un emisor infrarrojo y un
sensor infrarrojo, el sensor kinect tiene incorporado un arreglo de 4 micréfonos y
un motor que le permite girar con un angulo de cabeceo en un rango de 54 grados.
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XBOX 360

Figura 3.2. Sensor Kinect de Microsoft.

El sensor Kinect fue desarrollado por la empresa Microsoft y puesto a disposi-
cién del publico en noviembre del 2010, como dispositivo enfocado principalmente
a la interaccion natural en videojuegos, con el objetivo de estimar poses y movi-
mientos del cuerpo de los usuarios para su video-consola.

Una vez obtenida del sistema emisor-receptor infrarrojo la informacién de
profundidad, se relaciona con la informacién obtenida por la cdmara RGB para
finalmente obtener imégenes de 4 canales, tres con la informacién de color (Red,
Green, Blue) y uno con informacién de profundidad (Depth) 3.3. Con la informa-
cién de profundidad y los parametros de la camara, se puede calcular la posicion
tridimensional de cada pixel de la imagen con el origen referenciado al centro del
sensor de la camara, lo que nos permite tener una nube de puntos que describe
de manera discreta el entorno registrado como se ve en la figura 3.4.

(a) I'magen de color (RGB). (b) Imagen de profundidad (D).

Figura 3.3. Imdgenes obtenidas del Kinect [6].

La imagen de profundidad que genera el sensor Kinect comiinmente presenta
datos sin informacion, es decir, pixeles en donde el valor de profunidad es 0, los
cuales representan error en la lectura. Existen diversas fuentes para este tipo de
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Figura 3.4. Nube de puntos obtenida del Kinect [6].

errores. A continuacién se describen algunas de las mas importantes [33]:

= Condiciones de luz: en escenas con luz muy intensa, se presentan errores en
la deteccion del patréon de puntos proyectado, lo que da origen a regiones
sin informacion o errores en la medicion.

= Distancia a los objetos: cuando los objetos se encuentran fuera del rango
de medicion del sensor, no se obtendra el valor de profundiad de estos. En
caso de que la distancia se encuentre fuera del rango, pero se tenga lectura,
esta serd muy ruidosa.

= Distancia entre el sensor y el emisor IR: dado que ambos, emisor y receptor
se encuentran fisicamente separados por una distancia considerable en el
dispositivo, algunas partes de la escena pueden aparecer ocluidas o con
sombras. Esto se debe a que, dependiendo de la escena, un objeto puede
estar siendo proyectado por el emisor IR, pero no detectado por el sensor
IR, lo que se traduce en un problema con regiones sin informacién.

= Propiedades y orientacién de las superficies de los objetos: las propiedades
reflectantes de las superficies de los objetos y su angulo respecto al plano
de la imagen pueden generar errores grandes en la medicion e inclusive ge-
nerar regiones sin informacién. Esto pasa comtinmente con materiales como
metales, ceramicas o plasticos transparentes.

Aun con las limitaciones propias del Kinect éste ha sido ampliamente usado
por un amplio sector de la comunidad cientifica, al tener bajo costo comparado
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con otros sensores que proveen informacion similar, como pueden ser los escaneres
laser. Debido a la rapida adopcion por investigadores en el area de la robdtica,
se ha vuelto comin ver robots que usan este tipo de sensor para desempenar
diversas tareas como la localizacién y mapeo simultaneo [34].

3.3. Problema de estimaciéon de pose

La estimacion de la pose de una camara o un agente robético mévil con siste-
ma de visién éptico desde un enfoque de puntos caracteristicos se fundamenta en
la estimacion de la matriz de transformacion de cuerpo rigido compuesta por una
matriz de rotacion R y un vector de traslacién t. El movimiento de un cuerpo
rigido busca describir la posicion y orientacién relativa de un marco de referencia
que va ligado al cuerpo rigido con respecto a un marco de referencia global (2.4).

Partiendo de un sistema de referencia absoluto y estatico desde el cual se mide
un punto estatico, que en el caso de odometria visual es llamado caracteristica (en
ingles, landmark), se puede estimar la transformaciéon que relacione este punto
con otro sistema de referencia relativo con la siguiente expresién:

Ty Ly

Yr | | Raxz tax1 Yw

Zr N |i 01><3 1 :| Zw (33)
1 1

Si el agente movil o la cAmara relacionada al sistema de referencia definido por
(2, Yr, z») cambia de posicién respecto al sistema de referencia absoluto descrito
por (T, Yuw, 2w) €n un intervalo de tiempo discreto definido por [(k — 1)Ty, k7]
donde £ — 1 y k son el nimero de muestra en distinto tiempo, y T es el periodo
de muestreo de dichas muestras, de estas definiciones tenemos que:

| Rep—1 trp—a
Trp—1 = { O1rs 1 } (3.4)

Por tanto se puede inferir que la matriz 7} ;_; puede ser estimada a partir
del conocimiento de las coordenadas 3D en el espacio y 2D en la imagen de las
caracteristicas en los instantes k£ — 1 y k asociadas tanto al sistema de referencia
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absoluto como al relativo. En [7] se definen distintas metodologias para la estima-
cién de la matriz de cuerpo rigido T ;_1; los métodos de puntos en el espacio 3D
a 3D con una alta incertidumbre y propenso al error de estimacién por problemas
relacionados a los errores de estimacién de las coordenadas de los puntos en el
espacio. 2D a 2D y el mas acertado 3D a 2D.

3.3.1. Algoritmo PnP con ajuste iterativo para problema de estima-
cién de pose

Una mejora iterativa al algoritmo EPNP relacionada al conocimiento de la
profundidad de las carateristicas, para estimacién de pose es propuesta en [3],
donde parten de la formulacién del problema definiendo la relacién entre coor-
denadas de puntos vistos desde un sistema de coordenadas de la caAmara y las
coordenadas de los mismos en relacién a las coordenadas del mundo 3.5.

q; = Rp; +t,R € SO(3),t € R (3.5)

En donde q; = (zf,47, 2))T conjunto de coordenadas de puntos nocolinea-
les expresados en coordenadas respecto de camara. p; = (z;,¥;,2;)’ sus co-
rrespondientes puntos expresados en el espacio de coordenadas del mundo con

1=1,....,n, n>3.

Por definicién de coordenadas homogéneas se tiene u; = (u;,v;, 1) para la
proyeccion sobre el plano de la imagen de p;, a lo que se tiene:

Siendo K la matriz de parametros intrinsecos de la camara y w; un valor
escalar que denota la profundidad del punto caracteristico en coordenadas de la
camara. Tomando de 3.5 se puede reformular 3.6 como:

wiw; = K(Rp;+t),i=1,..,n (3.7)
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Una posterior normalizacién de lo puntos en el plano de la imagen se obtiene
con:

A lo que combinando 3.8 con 3.7 tenemos:

De forma matricial:
wy 0 m; 1 Pl
: R+1|: |T=|": (3.10)
0 wy, m” 1 pl
Con T = —t'Ry W = diag(wy,--- ,w,) la matriz con los valores de pro-

fundidad de las caracteristicas y P las coordenadas de las caracteristicas en el
espacio del mundo. Finalmente se tiene la ecuaciéon 3.11 que asumiendo W co-
nocida se puede obtener R y T por el método tradicional de descomposicion en
valores singulares (Single Value Decompositio, SVD) minimizando 3.12.

AR+1T =P (3.11)

mingr||AR+1T — P|[3, RTR =1 (3.12)

Con Ry T obtenidas por la solucién de minimos cuadrados los autores de [3]
proponen el refinamiento de los valores por medio de iteraciones con una nueva
matriz W que puede ser calculada con los parametros de la pose estimada en
el paso anterior hasta una convergencia razonable. A continuacion los pasos del
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algoritmo:

» Paso 1: Con un primer W = W© y asumiendo la kth iteracién de W como
W® donde W puede ser una matriz identidad o cualquier estimacién de
parametros de profundidad.

» Paso 2: Calcular R® y T®) con SVD.
= Paso 3: Calcular t*) desde T®) = (—t")TR,
» Paso 4: Calcular Wk + 1) = diag(MR® (PT — (TN T1T))diag(MMT)~1.

» Paso 5: Finalizar las iteraciones si se tiene una convergencia razonable, en
otro caso iterar desde el paso hasta el paso 4.

= Paso 6: Obtener la pose R y t.

3.4. Sistemas adaptativos

Los sistemas adaptativos tienen una estructura cuyas propiedades pueden ser
alteradas o ajustadas de acuerdo a algin criterio deseado, estos ajustes permiten
que el rendimiento de estos sistemas mejore a través del funcionamiento con el
entorno donde desempenan la tarea para la cual son disenados.

Las propiedades mas generales de los sistemas adaptativos es su varianza en
el tiempo y su desempeno auto-ajustable. Lo que da ventajas en instancias en
las cuales un rango de condiciones de entradas, o los valores estadisticos no pue-
dan ser conocidos. En circunstancias asi, un sistema adaptable buscara el 6ptimo
usando busquedas que minimicen alguna métrica dando rendimientos superiores
comparado con sistemas fijos.

Una categoria de los sistemas adaptativos es que sean lineales o no lineales, en
el caso que nos compete, los sistemas lineales adaptables son muy usados por su
gran desempeno y tratabilidad matematica, lo que los hace generalmente faciles
de disenar e implementar. La estructura no recursiva de una combinacién lineal
es en esencia un filtro digital y variante en el tiempo, variando su aplicabildad de
acuerdo a su arquitectura y limites de desempeno.

Uno de los esquemas mas simples para ajuste de pesos en una combinacion
lineal es el algoritmo LMS (Least-Mean-Square), el cual ha sido ampliamente
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aplicado a diferentes tipos de sistemas adpatativos, por su simplicidad, costo
computacional y eficiencia, ademas no requiere estimaciones de gradiente previas
a su funcionamiento o repeticién de datos.

3.4.1. Algoritmo LMS

El algoritmo LMS desarrollado por Widrow and Hoff en 1959 como parte de
su investigacion es un algoritmo simple y efectivo que nace para el diseno de fil-
tros adaptativos transversales. Es un algoritmo de gradiente estocastico lo que lo
distingue del algoritmo del método de méaxima pendiente que usa un gradiente
determinista en un calculo recursivo de los filtros Wiener para entradas estocasti-
cas. Una caracteristica muy importante y a la vez atractiva del algoritmo LMS es
su simplicidad. No requiere medicion de funciones de correlacién, tampoco necesi-
ta de inversion de matrices. La operacion adaptativa del algoritmo es totalmente
descrita por la siguiente ecuacion recursiva:

w(n+ 1) = w(n) + pu(n)[d(n) — w(n)u(n)]* (3.13)

Donde u(n) es el vector de entrada, d(n) es la respuesta deseada, y p es el
parametro del tamano de paso, el asterisco denota complejo conjugado y la H
denota transposicién hermitiana. El error de la senial es [d(n) — w (n)u(n)], por

lo que el parametro estimado es y(n) = wf (n)u(n).
La ecuacién 3.13 se puede derivar de:
e(n) = d(n) — w(n)u(n) (3.14)

Y estimando el gradiente de ¢ = E[e(n)?] por consideraciones de estacionarie-
dad en sentido amplio, se toma un estimado del valor esperado igual a en = e(n)?.
Entonces en cada iteracion del proceso adaptativo tenemos un gradiente estimado
como sigue:
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9 e(n)? 0 e(n)

) 0 wo 0 wo

V(n) = =2e(n) | : = —2e(n)u(n) (3.15)
9 e(n)? 0 e(n)
8 wry, 8 wry,

Con esta estimacién de gradiente se puede especificar un tipo de paso de gra-
diente descendente que nos llevaria a 3.13.

Entre los algoritmos que estan relacionados con el algoritmo LMS se encuen-
tran los algoritmos de aproximaciones estdcasticas que realizan busquedas lineales
para optimizar sistemas con relaciones entre variables controlables y variables re-
sultado. Otro algoritmo relacionado con el algoritmo LMS es el de gradiente de
lattice adaptativo (GAL), la principal diferencia entre ellos es la estructura en
que se basan, ya que el LMS se basa en una estructura trasnversal y GAL se basa
en una estructura lattice.

3.4.2. Algoritmo NLMS

El algoritmo LMS Normalizado (NLMS) tiene por objetivo independizar la
convergencia de la potencia de la senal de entrada, es por ello, mas robusto que
el algoritmo LMS. En el algoritmo LMS, la correccién aplicada al vector de pesos
w(n) es proporcional al vector de entrada u(n). Por tanto, si u(n) es elevado al
cuadrado, el algoritmo LMS experimenta un problema de amplificacién de ruido
del gradiente, con la normalizacién del parametro de convergencia, este problema
se reduce, de igual manera que se evita un aumento desmedido de la correccion
del vector w(n) cuando la entrada disminuye drasticamente. El algoritmo queda
asi:

pa(n)[d(n) — w (n)u(n)]"
[[u(n)]]

w(n+1)=w(n)+

(3.16)

3.4.3. Algoritmo LMS con algoritmo de regresion secuencial

Las distintas variaciones del LMS tienen por objetivo realizar la estimacion
de la matriz R™! de la ecuacién normal, por ejemplo el algoritmo de regresién
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secuencial (SER) se aproxima més al ideal de estimar de manera directa la matriz.

El algoritmo de regresién secuencial calcula un estimado de R~ que mejora
con cada iteracién, de esta manera se acerca a la solucién directa de la matriz,
aumentando la exactitud de la estimacion y velocidad de convergencia a la solu-

cién del filtro.

Se realizan consideraciones relacionadas a la memoria del filtro, de manera que
se define Qy para proporcionar una memoria de corto plazo en la estimacion de R.

k
Q=) o 'XX[ (3.17)
=0

Teniendo el estimado Ry y la siguiente definicion:

R Wy = Py (3.18)
con f{k y f’k definidos como:
. 11—«
. l—«
Py=—py Z o ldX, (3.20)

Usando 3.19 y 3.20 se cancela el factor y se obtiene:

k
QWi = Zak_ldel (3.21)

de 3.18, 3.21 y, asumiendo que Wy ; puede ser estimada en terminos de Ry
y Py tenemos:
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k—1
kak—f—l = Z a(k_l)_leXl + dek (322)
=0
de 3.17:
Qi = 0Qu1 + Xi Xy (3.23)

Ahora sustituyendo 3.23 en 3.22 y reescribiendo para la definicion de la senal
deseada d en el instante k:

QWi = QWi + Xy (3.24)

Para obtener la operacion adaptativa del algoritmo se multiplica 3.24 por Q,;l,
quedando asi:

Wk+1 = Wk + Q;leka (325)

Desde 3.19, se define Q' :

A4 l—«

-1
Qk - 1 — ok+1 Rk (3'26>

Considerando el caso de estado estable para un £ lo suficientemente grande
como para permitir ignorar a**! se puede hacer una aproximacién a un ideal caso
del algoritmo LMS de Newton, ademas por consideraciones de no estacionariedad
se llega a:

2idgy (1 — F ) &
K 1(_& )&t Xo (3.27)

VAV1<+1 = VAVk +
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finalmente por premultiplicar Q' y posmultiplicar por Q;.*; en 3.23 se puede
llegar a un procedimiento para calcular iterativamente Q, 1A continuacién los
pasos del algoritmo para calcular los parametros adaptables:

| A 2longitud de estacionariedad

Q,! = (Constante) * 1

W = Pesos iniciales

W1 = W() + 2NAan61€OX0

Para k > 1:
» S = Ql?ilxk
» y=a+ X{S

lel - é(Q;il - %SST)

Wi = Wi+ —QM““(I_MH)QEIG;@Xk

-«

0<,u<%w,ou)\cw<<1

Con los pasos anteriores es posible encontrar los parametros de un filtro trans-
versal adaptable que realice la prediccion de una senal con la que se alimente.
Todas las variaciones del algoritmo LMS son implementadas en acople con los
demas modulos que conforman el sistema de odometria visual desarrollado para
la estimacién de la trayectoria del robot.
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Capitulo 4

Sistema propuesto

El énfoque principal del sistema planteado para la estimacion de la trayec-
toria de una plataforma moévil con odometria visual se centra en la deteccion
de caracteristicas entre imagenes sucesivas, para una correspondencia temporal
entre puntos caracteristicos persistentes temporal y espacialmente, que permiten
la estimacion de movimiento de la plataforma a partir de una concatenacion de
transformaciones sucesivas obteniendo una trayectoria de movimiento. Esta tra-
yectoria es corregida por filtros de bajo costo computacional fundamentados en la
solucion de la ecuacion normal de Wiener permitiendo por medio de estimadores
de gradientes estocasticos solucionar implicitamente la ecuacion normal.

El sistema se compone de los siguientes médulos:

Deteccion y extraccion de caracteristicas.

Correspondencia de caracteristicas y filtrado de valores atipicos.

Célculo del problema de transformacion de cuerpo rigido.

Concatenaciéon de estimacion de poses y correccién de trayectoria por fil-
trado adaptable.

La figura 4.1 representa la forma en que los médulos se relacionan para entre-
gar la trayectoria de desplazamiento estimada.
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Figura 4.1. Sistema de odometria visual.

4.1. Deteccion y extraccion de caracteristicas

En un principio, cuando se obtiene una nueva imagen se buscan sus puntos
de interés; después se calculan sus descriptores para finalmente emparejar esos
puntos con los puntos del frame inmediatamente anterior estimado. Este proceso
requiere de un detector que sea eficiente, que proporcione una gran cantidad de
puntos y que tenga buena precision en la localizacién. También es necesario que
el descriptor a utilizar sea bastante robusto y al mismo tiempo eficiente. Por tales
motivos se decidi6 por SURF como detector y descriptor.

Se escogié SURF porque es el detector con la mejor relacion costo beneficio y
que ademds proporciona las caracteristicas suficientes para las estimaciones poste-
riores de la matriz de transformacion. En 4.2 se observa la robustez del algoritmo
al extraer caracteristicas de la mesa, la cual con la resolucion de la camara y la
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4.2 Correspondencia de caracteristicas y filtrado de valores atipicos

distancia tiene una relativa baja textura, por otro lado encuentra caracteristicas
con una alta cercania en objetos con muchos bordes como el teclado, que al mo-
mento de la correspondencia pueden tener una alta similitud entre caracteristicas
vecinas y corresponder equivocadamente las posiciones temporales entre frames
de dichas caracteristicas e introducir errores en las estimaciones de la rotacién y
traslacion del sistema.

Figura 4.2. Caracteristicas de SURF en un frame del conjunto de datos seleccionado.

4.2. Correspondencia de caracteristicas y filtrado de valores atipicos

El emparejamiento de puntos entre la imagen [;_; y la imagen I; se lleva
a cabo usando un algoritmo de K vecinos mas cercanos (K nearest neighbors).
Este algoritmo encuentra una cantidad de vecinos probablemente asociados al
descriptor de iteracion que se esté procesando con un margen de error éptimo
en un tiempo menor al realizable por fuerza bruta, ademas de tener un grado
de robustez ante caracteristicas muy cercanas eligiendo el vecino mas probable
a corresponder o supuestas caracteristicas nuevas de alta similitud con despla-
zamientos significativos en la imagen, las cuales introducen el mayor error en la
estimacion de la pose relativa entre frames 4.3.
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Figura 4.3. Correspondencia de caracteristicas con valores atipicos entre caracteristicas
correspondidas.

Para incrementar la robustez en la asociacion y evitar errores de correspon-
dencia de caracteristicas altamente similares se ajusta el umbral de distancia a
una minima distancia de comparacién de los K vecinos mas cercanos, lo que lleva
a un rechazo de falsas correspondencias de caracteristicas mas elevado a costa
de una reduccién en el nimero de caracteristicas correctamente correspondidas.
A pesar de elegir este umbral lo mas pequeno posible, existe una probabilidad
considerable de encontrar asociaciones erroneas, por lo que se acopla un predictor
de posicién de trayectoria por cercania espacial en el espacio de la imagen, lo que
permite rechazar caracteristicas que segin el sistema de emparejamiento se han
desplazado considerablemente 4.4. Cabe notar que solo se realizan emparejamien-
tos entre dos frames para tomar como valida una caracteristica, lo que difiere con
la literatura para esta clase de sistemas, los cuales por lo general encuentran la
relacion que existe entre los puntos encontrados en las imagenes de por lo menos
tres frames, es decir, se obtiene la trayectoria de los puntos entre estos tres frames
vecinos y se considera como una caracteristica valida para estimacién aquellas que
perduren en estos frames.
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4.3 Caélculo del problema de transformacién de cuerpo rigido

Figura 4.4. Correspondencia de caracteristicas con filtrado de valores atipicos.

4.3. Calculo del problema de transformacién de cuerpo rigido

La estimacion de la transformacién que realiza el mapeo de un sistema coor-
denado a otro se determina usando las caracterisiticas encontradas en frames
sucesivos, si y solo si este nimero de caracteristicas es mayor a un umbral esta-
blecido para limitar el error de predicciéon por minimo de caracteristicas, en caso
contrario se deja estatico el dltimo frame y se realiza buisqueda de caracteristicas
en los siguientes frames con mayores aciertos de emparejamientos.

Una vez se tienen las caracteristicas necesarias se realiza con Perspectiva des-
de n Puntos (Pnp) la estimacion de rotacion y traslacion del sistema, en especifico
se usa una version iterativa de EPnP aprovechando el conocimiento que se tiene
de la profundidad por el sensor. Para usar el algoritmo y solucionar el sistema
que optimicce los parametros de transformacion, se requieren al menos 4 puntos
en el espacio del mundo y sus correspondientes en el espacio de la imagen.

En el inicio del sistema de odometria visual dispersa se establece el sistema
de coordenadas absolutas al primer frame y es desde este que se relacionan todas
las transformaciones para realizar la trayectoria y al cual las nubes de puntos se
mapean con el objetivo de tener un entorno disperso de puntos referenciados a
un solo sistema cartesiano.
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4.4. Concatenacion de poses y correccién de trayectoria por filtrado

Una vez se tienen las estimaciones relativas entre frames sucesivos temporal-
mente y la relacion de las poses de camara en el instante k — 1 y k por transfor-
macion de cuerpo rigido dada por 4.2, se obtiene CY, que es la pose absoluta en el
instante k y, teniendo por simplicidad las coordenadas del mundo igual al primer
frame del agente k = 0, se calculan por concatenacién todas las transformaciones
que permiten obtener la trayectoria completa 4.1.

Cr = Cro1Th i1 (4.1)
Ripo1 trs_
Thp1= { olk: ! ’”1“ ! ] (4.2)

Entre estimacién y estimacion de Ty, se realiza una concatenacién que es
refinada por filtros de grandiente estocastico, lo que permite limitar rotaciones
y traslaciones abruptas y reducir los errores en las transformaciones debidos al
sensor, la extraccion y correspondencia de las caracteristicas y demas.
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Capitulo 5

Pruebas y resultados

En este capitulo se presentan los resultados del sistema de generacién de tra-
yectoria por odometria visual, para un robot moévil, cuyos moédulos principales
fueron descritos brevemente en el capitulo previo.

Para obtener medidas cuantitativas y confiables del comportamiento del siste-
ma propuesto se eligié un video del repositorio de validacion del grupo de vision
por computadora de la Universidad Técnica de Munich [6]. Este conjunto de da-
tos se ha utilizado para la validacion de sistemas de navegacion de robots moviles,
para el caso que nos compete un robot de servicio por lo que fue oportuno contar
con videos de espacios en interiores, ademds de incluir los pardmetros de calibra-
cion del sensor utilizado. Los datos usados tienen disponibilidad publica y tiene
por titulo: “rgbd_dataset_freiburg2_desk”.

El video fue realizado en una oficina artificial, sin objetos dindmicos y cua-
litativamente se puede decir que con una luz ambiental de poco impacto para
el sensor de IR. El recorrido se realizé alrededor de una mesa que tiene obje-
tos “tipicos’ de oficina, con algunas excepciones. Este conjunto de datos contiene
20000 cuadros de imagenes RGB y de profundidad.
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Figura 5.1. Imagen de frames RGB del conjunto de datos usado [(].

En la figura 5.2 se aprecian variaciones en los dngulos principales (Pitch,
Yaw y Roll), igualmente es posible percibir la riqueza de texturas, aunque dichas
texturas tienden a estar concentradas todas muy proximas al plano horizontal
de la mesa, lo cual es un problema en las estimacion de las transformaciones,
afectando la estimacién angular del Pitch y el Roll.

5.1. Resultados por moédulos individuales del sistema global

5.1.1. Deteccién, extraccion y correspondencia de caracteristicas

El algoritmo de SURF comprende la deteccion de puntos de interés y un
descriptor. Para la obtencién de las caracteristicas con el algoritmo SURF se
consider6 un umbral para el hessiano, donde matematicamente el hessiano de
una matriz describe las segundas derivadas de una funcién que representan las
curvaturas, lo que permite buscar los maximos. SURF usa este fundamento de
la matriz hessiana con sus valores propios y el umbral que se establezca como
limite minimo. Para detectar los puntos salientes en una imagen se debe obtener
del determinante de la matriz de un punto de interés y para ser considerado una
caracteristica debe sobrepasar el umbral definido para el detector de esquinas
hessiano. Con lo anterior, de acuerdo al umbral que se establezca se puede tener
un gran nimero de puntos de interés, no todos robustos, que es el caso de un
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umbral bajo, o tedéricamente con un alto umbral se obtendran menos puntos ca-
racteristicos, pero mas destacados y robustos.

Otro umbral que se preestablecio fue el de la correspondencia de caracteristi-
cas, donde la minima distancia entre vecinos mas probables es aquella que va
dada por los dos vecinos més cercanos en dimensiones del vector descriptor del
punto caracteristico en cuestion, multiplicando el segundo mas probable por un
umbral de cercania, evitando elegir un descriptor de alta similitud al correspon-
diente vector real de la caracteristica a corresponder.
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— Caracteristicas de imagén
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—— Caracteristicas correspondidas en tiempo
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Figura 5.2. Comportamiento del mddulo de caracteristicas empleando diferentes um-
brales para el hessiano.

La figura 5.2 muestra la disminucién de caracteristicas obtenidas por imagen,
donde efectivamente a un menor umbral para el hessiano se obtienen mayor canti-
dad de caracteristicas, que al momento de ser correspondidas, solo un porcentaje
inferior al total de las caracteristicas se corresponden adecuadamente, contrario
a lo que sucede con valores de umbral altos, donde la brecha entre caracteristicas
encontradas y correspondidas es menor.
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Tabla 5.1. Comportamiento del mddulo de deteccion, extraccion y correspondencia de

caracteristicas entre frames sucesivos.

Umbral | Num. de caracteristicas | Num. de correspondencias | Tiempo de ejecucién del médulo (ms)
10 3128 506 750.9
100 1650 465 466.2
500 847 314 305.0
1000 570 235 247.6

En la tabla 5.1 se tienen los resultados promedios obtenidos para 10 segundos
de imagenes del dataset. Se observa un decremento de caracteristicas encontradas
a medida que aumenta el umbral, es de notar el decremento de caracteristicas co-
rrespondidas, a una tasa inferior a las del incremento del umbral y el decremento
de caracteristicas. Por lo tanto se verifica que para un umbral definido pertinen-
temente se obtienen caracterisitcas suficientes y robustas para ser correspondidas
temporalmente entre distintos frames con desplazamiento.

5.1.2. Estimacion de la matriz de rotacién y vector de traslacién con
EPNP

Desde los puntos de interés y sus respectivas correspondencias entre frames
temporales tanto en 3D como en 2D, se estim6 la transformacion entre frames su-
cecivos y la concatenaciéon de poses para la trayectoria de movimiento del sistema.

Con el fin de probar el funcionamiento adecuado del moédulo de estimacién
de las trasnformaciones espaciales del sistema se hicieron pruebas en el conjunto
de datos en cinco sectores de este, los cuales fueron procesados con el médulo de
extraccion, correspondencia de caracteristicas y la solucién al problema de PNP.
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Figura 5.3. Error de pose relativa, trayectoria por coordenada y trayectoria global. en
(a) y (b), Error de posicion relativa (RPE) y perfiles de trayectoria por coordenada
respectivamente. En (c) vista aérea de la trayectoria del sector 1 y el sector respectivo

de la trayectoria real. En (d) vista aérea de la trayectoria del sector 1 junto con la
trayectoria real completa.

En la figura 5.3 se tiene el comportamiento del sistema con el mdédulo de
caracteristicas y el médulo de PNP para la sector 1 que tiene una longitud de
4.205 metros y 17.9 segundos de duracién. La imagen superior izquierda mues-
tra el comportamiento del error de pose relativa, en donde se tiene un maxi-
mo de 0.1571m de error, con un valor RMSFE = 0.013m, media = 0.005961m,
mediana = 0.003784m y desviacion estandar = 0.01193m, todos los valores en
un rango de error bastante acertado para ser el sistema sin correcion de estimacio-
nes ni ajustes globales de trayectoria, igualmente cabe notar desde la imagen de
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vista aérea un problema en la estimacién de las rotaciones, donde se aprecian las
distorsiones en la alineacién sobre la trayecyoria real de longitud igual a 20.339

metros y duracion de 99.3 segundos.
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Figura 5.4. Error de pose relativa, trayectoria por coordenada y trayectoria global. en
(a) y (b), Error de posicion relativa (RPE) y perfiles de trayectoria por coordenada
respectivamente. En (c) vista aérea de la trayectoria del sector 2 y el sector respectivo
de la trayectoria real. En (d) vista aérea de la trayectoria del sector 2 junto con la

trayectoria real completa.

Para la sector 2 se tiene la trayectoria con longitud de 2.418 metros y 11.877
segundos con medidas de error en 5.4 inferiores en comparacion a la sector 1,
con un maximo de 0.082645 metros de error, un valor de RMSE = 0.006731
metros, media = 0.002163 metros, mediana = 0.000000 metros y desviacion
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5.1 Resultados por médulos individuales del sistema global

estandar = 0.006373 metros. Los perfiles de trayectoria por coordenada muestran
una correcta estimacién de odometria para este sector. Analizando la vista aérea
de la imagen en (c) se observa un nivel de altura menos variable.
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Figura 5.5. Error de pose relativa, trayectoria por coordenada y trayectoria global. en
(a) y (b), Error de posicion relativa (RPE) y perfiles de trayectoria por coordenada
respectivamente. En (c) vista aérea de la trayectoria del sector 3 y el sector respectivo
de la trayectoria real. En (d) vista aérea de la trayectoria del sector 3 junto con la

trayectoria real completa.

Para el sector 3 se observa una trayectoria méas suave en sus rotaciones, no-
tandose una disminucién y estabilidad en las medidas de error en 5.5, para este
sector la longitud de la trayectoria es 1.344 metros y una duracién de 6.713 se-
gundos, teniendo asi los siguientes valores en el error: maximo de 0.018107 metros
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de error, RMSE= 0.006152 metros, media= 0.005155 metros, mediana= 0.004406
metros y desviacion estandar = 0.003357 metros. Los perfiles de trayectoria por
coordenada muestran una correcta estimacion de odometria para este sector e
igualmente que e sector 2 la vista aérea deja ver un nivel de altura poco variable,

lo que influye en la disminucion del error.
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Figura 5.6. Error de pose relativa, trayectoria por coordenada y trayectoria global. en
(a) y (b), Error de posicion relativa (RPE) y perfiles de trayectoria por coordenada
respectivamente. En (c) vista aérea de la trayectoria del sector 4 y el sector respectivo
de la trayectoria real. En (d) vista aérea de la trayectoria del sector 4 junto con la

trayectoria real completa.

Finalmente en la figura 5.6 que representa el sector 4 se tienen de nuevo valores
aceptables en las estimaciones. A pesar de contener una rotacién fuertemente
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marcada, el sistema logré una buena aproximacion al valor real. Para este tltimo
sector se tiene una longitud de 4.046 metros y duracién de 18.954 segundos, con las
siguientes medidas de error: un maximo de 0.024787 metros, RMSE = 0.006348
metros, media = 0.005448 metros, mediana = 0.005292 metros y desviacion
estandar = 0.003258 metros.

Tabla 5.2. Mdédulo de estimacidn de rotacién y traslacién de puntos 3D — 2D para
distintos sectores de la trayectoria total.

Sectores | Num. de caracteristicas | tiempo (ms) | RMSE | Trayectoria (m)
1 264 304.1 0.013339 4.205
2 342 334.5 0.006731 2.418
3 133 353.7 0.006152 1.344
4 194 237.8 0.006348 4.046

La tabla 5.2 refleja el comportamiento del algoritmo EPNP para las carac-
teristicas obtenidas con SURF y correspondidas con KNN en los distintos sectores
en los que se analiz6 el conjunto de datos. Los resutados obtenidos demuestran
el funcionamiento correcto de la implementacion para la soluciéon del proplema
de cuerpo rigido con caracteristicas 2D a 3D propuesto y da prueba de que las
caracteristicas extraidas son robustas temporalmente al permitir concatenar po-
siciones en longitudes de uno a cuatro metros, con tiempos de recorrido de 10 a
18 segundos aproximadamente.

5.1.3. Algoritmo LMS, NLMS y LMS-SER

Una etapa posterior a la estimacién de la transformacion de rotacién y tras-
lacion del sistema es la correcciéon por filtros. Se probaron los algoritmos LMS,
NLMS y LMS-SER para la actualizacion de los pesos de filtros transversales. Las
primeras pruebas que se realizaron fueron sobre una senal simulada con distintas
relaciones de senal-ruido con el objetivo de explorar el nimero de coeficientes del
filtro y parametros propios de los algoritmos como el paso de convergencia.
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Figura 5.7. Senal simulada de trayectoria 2D sin ruido. De izquierda a derecha, tra-
yectoria simulada, trayectoria con prediccion de NLMS y trayectoria con prediccion de
LMS-SER respectivamente.

En la figura 5.7 se observa de izquierda a derecha la respuesta de prediccién
ante una entrada como la simulada, la senal artificial inicia desde (z,y) = (1,0) y
por inicializacion de los pesos en los predictores se visualiza un punto de partida
distinto al real (“simulada”), hasta un tiempo después que los filtros convergen
y se estabilizan a la senal.

fix,y) LMs NLMS LMS-SER

Crol| | Eosow Ewvsen]| | | Emssreo]

Figura 5.8. Senal simulada de trayectoria 2D con ruido (SNR=0.7). De izquierda
a derecha, trayectoria simulada, trayectoria con prediccion de LMS y trayectoria con
prediccion de LMS-SER respectivamente.

Para la figura 5.8 con una relaciéon senal a ruido de 0.2 db los predictores infie-
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ren una trayectoria mas limpa que la senal simulada, cualitativamente se puede
decir que la capacidad de los tres predictores ante el ruido es mas eficiente y
similar al momento de filtrar y predecir la senal de fondo “real” que el filtro.

LMS

LMS-SER

1.5

0.5

-0.5

Figura 5.9. Senal simulada de trayectoria 2D con ruido (SNR=0.5). De izquierda a
derecha, trayectoria simulada, trayectoria con prediccion de NLMS y trayectoria con
prediccion de LMS-SER respectivamente.

Finalmente ante un aumento en la relacién senal a ruido se tiene en la figura
5.9 una divergencia para el filtro con algoritmo LMS, y un aumento en la amplitud
del NLMS, que terminara en inestabilidad, lo que lo llevara a diverger. Por otro
lado el filtro con algoritmo LMS-SER es estable, ademas de efectivo ante las
predicciones de la senal “real” inmersa en el ruido.

5.2. Resultados globales del sistema

Posterior a la descripcién particular de cada modulo de los que se compone
el sistema de odometria visual propuesto, se tiene un andlisis en conjunto de los
resultados obtenidos con los moédulos acoplados. Para todos los experimentos se
empled el umbral del hessiano del algoritmo SURF con valor de 1000 por cues-
tiones de robustez en las caracteristicas y resultados obtenidos en el médulo de
extracciéon y correspondencias de caracteristicas resultando en tiempos de compu-
to éptimos y errores de estimacion dentro de limites aceptables.
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Figura 5.10. Estimacidn de trayectoria sin correccion por filtro. En (a) error de pose

relativa, en (b) trayectoria por coordenada y en (c) trayectoria global de estimacion por
el sistema propuesto y la trayectoria real.

Para la figura 5.10 se tiene una trayectoria con forma similar a la trayectoria
real, pero con dimensiones mas extendidas, donde los problemas que se presentan
para que la trayectoria estimada se degenere son las rotaciones en los angulos pitch
y roll. Esto es debido a que las caracteristicas se encuentran fundamentalmente
esparcidas en el espacio del plano bidimensional xy, el cual basicamente es el plano
de la mesa en la oficina artificial, por lo que al momento de las estimaciones para
rotaciones en pitch y roll son de bajo acierto.
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RPE w.r.t. translation part (m)
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(with SE(3) Umeyama alignment)
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Figura 5.11. Estimacion de trayectoria con correccion por filtro LMS. En (a) error de
pose relativa, en (b) trayectoria por coordenada y en (c¢) trayectoria global de estimacion
por el sistema propuesto y la trayectoria real.

Teniendo como objetivo reducir los errores de estimacién de la trayectoria
con filtros adaptativos se implementd el fitro con algoritmo LMS, aprovechando
su capacidad de inferir comportamientos futuros de acuerdo a comportamientos
pasados, y de esta manera tener un sistema estable que rechaza cambios brus-
cos en una estimacion secuencial reduciendo la degeneracion de la trayectoria y
minimizando el error acumulado de traslaciéon del sistema de odometria visual.
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RPE w.r.t. translation part (m)
for delta = 1 (frames) using consecutive pairs
(with SE(3) Umeyama alignment)
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Figura 5.12. Estimacidn de trayectoria con correccion por filtro NLMS. En (a) error de
pose relativa, en (b) trayectoria por coordenada y en (c) trayectoria global de estimacion
por el sistema propuesto y la trayectoria real.

Por estudios previos en los filtros con algoritmo LMS el cual tiene tendencias
a inestabilizarse se implemento un filtro con algoritmo NLMS 5.12 que limita
las estimaciones al realizar una modificacién del paso de acuerdo a la energia
de la senal de entrada, y asi, aumentar la estabilidad del filtro ante cambios de
amplitud de la senal. Los cuales en el caso del sistema de odometria visual se
pueden presentar al momento de un aumento de velocidad de desplazamiento
espacial del sensor o caracteristicas correspondidas n frames después de la ultima
estimacién, lo que puede derivar en traslaciones y/o rotaciones considerables en
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amplitud.

RPE w.r.t. translation part (m)
for delta = 1 (frames) using consecutive pairs
(with SE(3) Umeyama alignment)
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Figura 5.13. Estimacién de trayectoria con correccion por filtro con algoritmo LMS-
SER. En (a) error de pose relativa, en (b) trayectoria por coordenada y en (c) trayec-
toria global de estimacion por el sistema propuesto y la trayectoria real.

Finalmente en la figura 5.13 se implementé un filtro predictor con algoritmo
de regresiéon secuencial LMS para el cual, a pesar de no ser una mejora notoria
en la correcién comparado con el LMS y NLMs, su estabilidad ante el ruido o
cambios muy marcados es mayor a los otros dos. En resumen de los errores del
sistema de odometria visual con los filtros predictores se tiene la tabla 5.3.
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Tabla 5.3. Errores de pose relativa en estimacion de trayectoria con correciones por
filtro y, en el primer caso el resultado dado por el algoritmo para solucionar el problema
de PNP sin filtro.

RPE Max. Min. Media | Mediana | RMSE Std
ov 2.094805 | 0.000000 | 0.012257 | 0.006859 | 0.054145 | 0.052739
OV-LMS 0.975361 | 0.000000 | 0.008200 | 0.005135 | 0.029082 | 0.027902

OV-NLMS 0.897101 | 0.000000 | 0.007893 | 0.005073 | 0.027250 | 0.026082
OV-LMS-SER | 0.961633 | 0.000000 | 0.007617 | 0.004727 | 0.030207 | 0.029231

Los resultados presentados en 5.3 permiten determinar que los filtros efectiva-
mente hacen una correcién general en el resultado final de la trayectoria. El filtro
con algoritmo LMS-SER se presenta como el de mejor desempeno. A pesar de
tener un sistema de odometria visual con caracteristicas dispersas y minimizacion
del error por técnicas de filtrado que permite tener una correcion de las trayec-
torias estimadas haciendo estas mas préoximas a la trayectoria real, aun dista en
gran medida la estimacién de los valores “reales”.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.0.1. Conclusiones

El desarrollo de esta tesis permitié tener un sistema de odometria visual con
caracteristicas dispersas que a partir de una solucién iterativa al problema de
cuerpo rigido desde el problema de perspectiva de n puntos, con extracciéon de
caracteristicas por SURF y correspondencia con el algoritmo KNN, hizo posible
tener un sistema capaz de realizar estimaciones incrementales del movimiento de
la camara, logrando inferir la trayectoria desde un sistema 6ptico RGBD. El sis-
tema se acopld con filtros adaptables con algoritmos LMS, NLMS y LMS-SER
los cuales, con los pardametros configurados adecuadamente, disminuyeron el error
de estimacién de pose relativa contra la trayectoria real en comparacién con el
sistema de odometria visual sin correcién alguna. obteniendose como resultado
una trayectoria de mayor semejanza al reducir en 0.026895 metros en el mejor de
los casos el RMSE, lo que hace mas similar la estimacion a la trayectoria real del
conjunto de datos usado.

En un analisis particular de los moédulos que componen el desarrollo de este
trabajo se concluye que:

= En cuestiones de relacion costo beneficio, el algoritmo SURF, es la mejor
alternativa de extractor y descriptor de caracteristicas de imagen para un
sistema de odometria visual dispersa, gracias a la robustez de las carac-
teristicas que entrega y su costo computacional.

= La eliminacién de caracteristicas con filtros de distancia reduce el error en
la estimacién de la matriz de transformacién de cuerpo rigido, esto debido
al rango estable de funcionamiento del sensor.
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= El algoritmo de estimacién de la matriz de transformacién a partir de la
solucién del problema de perspectiva de n puntos, tiene un costo compu-
tacional reducido considerando que hace una mejora a la estimacion directa
de la solucién por descomposicién de valores singulares, aprovechando el co-
nocimiento que se tiene de la matriz de profundidad de las caracteristicas.

= La simplicidad y el bajo costo computacional de los filtros adaptables con
variaciones del algoritmo LMS que en nuestro caso no pasan de doce coefi-
cientes, es decir, un maximo de doce multiplicaciones y once sumas, algo
sumamente econdémico para ser un sistema adaptativo bastante robusto pa-
ra acoplar a una estimacién de matriz de transformacion de cuerpo rigido,
logrando una reduccion en el error de estimacion de la trayectoria.

6.0.2. Trabajo futuro

Como trabajos futuros se propone agregar una etapa adicional de refinamien-
to de pose basandose en la etapa de optimizacién global o local de las transfor-
maciones, esta etapa permitiria contrarrestar el ruido inducido por la ubicacién
espacial de las caracteristicas tanto en el plano bidimensional de la imagen como
en el espacio tridimensional de la escena, lo que conlleva a que los errores de las
estimaciones incrementales se vean reducidos.

Se plantea la posibilidad de cambiar el método de correspondencia de ca-
racteristicas por un enfoque mas robusto que permita tener un seleccionador de
frames éptimos para la estimacién del movimiento, lo que permitiria realizar esti-
maciones cuando se tenga un movimiento en el flujo de la imagen, evitando estar
realizando calculos para transformaciones minimas, o en el caso extremo, con el
sistema en total quietud.

Se propone realizar una investigacién sobre el efecto de la informacién de
geometria sobre extractores de caracteristicas, incluyendo diferentes extractores
actuales como ORB, FAST, SIFT y técnicas de flujo 6ptico.

Finalmente, se propone como trabajo futuro la creaciéon de un repositorio con
variaciones de métodos para todos los mdédulos principales en la metodologia de
odometria visual por caracteristicas, adémas comprobar la funcionalidad de todo
el sistema global con las combinaciones de los distintos algoritmos para cada
submédulo con estadisticas de desempeno y de comportamiento ante entornos
dindmicos y cambios sustancialmente considerables en los niveles de iluminacion.
Esto con el objetivo de robustecer el sistema para ser usado en entornos mas
reales.
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