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Resumen

El presente trabajo de investigacion tiene por objetivo el desarrollo de un método capaz de
proporcionar la posicién y la orientacion absolutas de una camara estéreo movida con la mano
en un entorno tridimensional, considerando que el movimiento de la camara no tiene ningin tipo
de restriccién, es decir, trabajamos con 6 grados de libertad (6 DOF).

Para conseguirlo, se aplica la técnica conocida como Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM) que nos permitird obtener de manera simultdnea tanto la posicién de la cdmara como
el mapeado del entorno explorado. La solucién propuesta en el presente trabajo, consiste en el
mapeado progresivo del entorno a partir de una serie de marcas naturales. Estas marcas son
obtenidas a partir de la informacion proporcionada por la propia camara estéreo a localizar,
siendo ademas, dichas marcas las que proporcionaran la informacién necesaria para estimar la
localizacién /orientacién requerida. En el presente trabajo se estudian dos métodos distintos de
parametrizacién de las marcas: parametrizacién 3D (X,Y,Z) y parametrizacién inversa (distan-
cia, angulos de azimuth y elevacién). El comportamiento dindmico del sistema se ha modelado
mediante un método bayesiano denominado Filtro de Kalman Extendido (EKF).

Palabras Clave: Localizacion y Mapeado Simultineos (SLAM), Filtro Extendido de Kalman
(EKF), 6 DOF, Detector de Caracteristicas, Vision Estereoscopica, Parametrizacion Inversa,
Warping.
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Capitulo 1

Introduccion

El problema de la localizacién en robética es un aspecto clave a la hora de conseguir robots
verdaderamente auténomos capaces de navegar por un determinado entorno. Para que un movil
pueda localizarse, es necesario que este disponga de unas referencias de medidas, que pueden
ser tanto relativas como absolutas, y que le proporcionen una realimentacién de las acciones o
movimientos del mévil y de su posicién con respecto al entorno que le rodea. La localizacion y
el mapeado del entorno son dos procesos dependientes que se calculan mediante el mévil navega
por el entorno. Respecto al problema de localizacién, el problema a resolver es el denominado
como Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). Los sistemas basados en SLAM permiten
disenar mapas del entorno de forma automatica para que posteriormente puedan ser utilizados
para la navegacién auténoma de robots.

En la literatura se pueden encontrar numerosas soluciones al problema de SLAM en robética
[1] [2]. Uno de los mayores problemas a la hora de localizar un mévil en un entorno tiene que ver
con los errores cometidos al realizar las medidas con los diversos sensores que se disponga. Como
consecuencia de estos errores, existe una incertidumbre asociada a la localizacién del movil.
Para tratar de resolver este problema, se han desarrollado diversos métodos probabilisticos,
la mayoria de los cudles se encuadran dentro de los denominados Filtros Bayesianos. Estos
métodos tienen su base en la idea de que no se puede conocer con total certeza, tanto el estado
del mévil (posicién y orientacién) como los resultados de las medidas realizadas. Por el contrario,
se incorpora el concepto de incertidumbre del estado del movil, definiendo una distribucion de
creencia de dicho estado. El objetivo de estos filtros bayesianos, consiste en estimar el estado
del sistema en cada instante de tiempo, primero realizando una prediccién de dicho estado y
posteriormente tras realizar medidas se corrige y se actualiza dicha prediccién. Entre los ejemplos
de métodos bayesianos se pueden citar el Filtro de Kalman (KF), Filtro Extendido de Kalman
(EKF), Filtros de Particulas (PF) [3] [4] [5].

A la hora de representar el mapa del entorno, existen fundamentalmente dos posibilidades: el
enfoque topdlogico y el enfoque métrico. El primero se basa en definir un nimero discreto
de estados, definido por diversas caracteristicas (al lado de una puerta, entre dos pasillos, a la
altura de una mesa, etc.). Por el contrario, el enfoque métrico se basa en que el estado representa
la posicion real del objeto respecto del entorno, es decir, el estado puede tomar cualquier valor.

Hasta hace poco tiempo, la mayoria de los sistemas SLAM usaban principalmente sensores
scan-ldser y estaban centrados en la construccién de mapas exclusivamente 2D, consiguiendo
buenos resultados para robots controlados y aplicando modelos dindmicos precisos [6] [7]. Sin
embargo, en los ultimos anos recientes investigaciones han demostrado una gran utilidad de los
métodos de SLAM basados en cdmaras (tanto monoculares como estéreo) para aplicaciones en



8 Introduccion

las que el objetivo es obtener en tiempo real la posicién 3D de una camara, la cudl puede moverse
rapidamente en un entorno determinado. Dichos métodos se basan en el mapeado de una serie
de marcas visuales dispersas por el entorno, evitando ademas la necesidad de un conocimiento
detallado de la dindmica de movimiento [4].

Muy reciéntemente el uso de sistemas basados en SLAM Visuales estd sobrepasando los
limites de las aplicaciones robdticas, introduciéndose en campos como la localizacion de personas
[8] [9] o de soporte a la cirugia minimamente invasiva [10].

El presente trabajo de investigaciéon tutelado se propone como un Sistema de Localizacion
y Posicionamiento Simultdneos mediante visién artificial para asistir a la navegacién de las
personas invidentes. Como primer paso se ha desarrollado un sistema basado en un SLAM
métrico inspirado en el trabajo previo de D. Schleicher et al. [11]. Sin embargo, en este trabajo
se debe de abordar la problematica de una camara estéreo gran angular movida con la mano
y con 6 grados de libertad. A su vez se ha realizado un estudio comparando distintos métodos
de extraccion de caracteristicas , se ha incorporado al sistema la parametrizacion inversa para
poder mejorar la estimacién de la posicion de las marcas lejanas (debido a los errores intrinsecos
de la reconstruccién 3D estereoscopica), y se han estudiado diversos métodos de adaptacién de
parches.

El resto del documento queda estructurado de la siguiente manera:

= Estado del Arte: En esta seccidn, se comentan brevemente los principales trabajos de
investigacién en las lineas de localizacién de personas y/o asistencia a la navegacién de
personas invidentes utilizando como sensores principales cdmaras.

» Sistema Fisico: En esta seccién, se describen las caracteristicas del sensor utilizado, asi
cémo la configuracion del sistema fisico.

= Visién Estereoscépica: En esta seccion, se comentan los principales fundamentos teodri-
cos de la visién estéreo, que posteriormente seran utilizados en el algoritmo de Visual
SLAM.

= Extraccion de Caracteristicas: El objetivo final del sistema, es la obtencién de un
sistema, de localizacion métrico mediante el mapeado secuencial en 3D de una serie de
marcas naturales extraidas del entorno. Por lo tanto, en esta seccién se detallan diversos
algoritmos de extraccién de caracteristicas de bajo nivel que se han utilizado en el desarrollo
del trabajo.

» Visual SLAM: En esta seccién se describe detalladamente el algoritmo de SLAM im-
plementado, dedicando especial atencién al Filtro Extendido de Kalman (EKF), con sus
fases de prediccion y actualizacién y al modelo de movimiento implementado. También se
detallan los dos tipos de parametrizaciones de marcas implementadas: parametrizacién 3D
y parametrizacion inversa.

= Resultados: En esta seccion, se muestran los resultados experimentales del sistema, asi
como diversas comparativas entre los distintos métodos empleados.



Capitulo 2

Estado del Arte

Hasta hace pocos anos, las técnicas SLAM se utilizaban béasicamente en el campo de la
robética movil utilizando principalmente sensores scan-ldser. A medida, que la investigacion
en visién artificial fue avanzando, se demostré que el uso de sistemas de visiéon para realizar
localizaciéon y mapeado es posible. Incluso, la aplicaciéon de estas técnicas estd sobrepasando la
frontera de las aplicaciones robdticas, aplicindose a campos tan dispares como la localizacion de
personas o la cirugia minimamente invasiva.

Las técnicas SLAM suelen presentar problemas de convergencia y tiempo de ejecucién sobre
grandes entornos. Para conseguir resultados precisos, se necesitan utilizar algoritmos robustos
complejos, que provocan un coste computacional (anadido al coste computacional del propio
SLAM) lo suficientemente elevado como para impedir su funcionamiento en tiempo real. Ademés,
como el objetivo final es un sistema de asistencia a personas invidentes, hay que tener en cuenta
que esta plataforma no se puede detener a voluntad.

En esta seccién, se detallan los principales trabajos de investigacién en la linea de localizacién
de personas. En principio, cualquier trabajo que tenga como objetivo la localizacién de personas,
es un punto de partida y una base sélida para un sistema de asistencia a la navegacién de
invidentes. Aunque no obstante, los sistemas de navegacion de invidentes deben de cumplir
unos requisitos especiales para su uso por personas invidentes, y lo que es mas importante es
necesaria una realimentacién por parte de las personas invidentes de las caracteristicas realmente
necesarias que debe presentar un sistema de estas caracteristicas.

Dentro de este tipo de sistemas, existen grupos de investigacion que trabajan inicamente con
una sola cdmara, otros grupos que trabajan con visién estéreo y /o fusién de otros sensores como
GPS, o informacién de marcas sonoras por el entorno. A continuacién se detallan los principales
trabajos en el area de investigacién haciendo especial hincapie en el cmapo de SLAM métrico.

2.1. MonoSLAM

2.1.1. Universidad de Zaragoza, Imperial College of London

La investigacién en el campo de técnicas SLAM utilizando tinicamente como sensor visién (ya
sea mono o estéreo), tiene uno de sus principales referentes en la figura de Andrew J. Davison,
profesor del Imperial College of London, que fue de los pioneros en aplicar Visual SLAM a un
sistema robético basado en una cdmara estéreo [12]. Sin embargo, con el paso de los anos Andrew
J. Davison aposté por la visién monocular en contra de la visién estereoscopica desarrollando

9



10 Estado del Arte

un gran trabajo en este campo. A su vez, la colaboracién de Andrew J. Davison con varios
investigadores de la Universidad de Zaragoza, y con antiguos colaboradores de Oxford University,
han supuesto resultados muy fructiferos, convirtiéndose en grandes referencias mundiales en este
campo.

El trabajo [13] presenta un SLAM Monocular en el cudl la novedad, es que la camara es
movida con la mano. De tal modo que lo Unico necesario es una camara de bajo coste, un cable
firewire y un ordenador portétil, como se puede apreciar en la figura 2.1

Figura 2.1: Sistema Monocular movido con la mano. Universidad de Zaragoza

Este sistema utiliza el EKF-SLAM para consturir mapas locales e independientes haciendo
uso de la parametrizacion inversa de las marcas, para posteriormente relacionarlos en un proceso
de mapeado jerarquico de alto nivel. Ademaés, para evitar posibles emparejamientos erréneos de
marcas, utiliza el algoritmo denomindado como Joint Compatibility Test [14] logrando reducir
el nimero de outliers o marcas erréneas.

Para la extracciéon de marcas o puntos de interés, utilizan el operador de Shi-Tomasi [15].
La btsqueda de las marcas en los siguientes frames se realiza por medio de una correlacion
normalizada del parche original en el drea de incertidumbre o de bisqueda de la marca en los
sucesivos frames.

Uno de los problemas de trabajar con visién monocular, es que solamente es posible obtener
de una manera directa dos de las tres coordenadas de la posicién relativa de las marcas, pero sin
embargo, no es posible conocer la coordenada de profundidad de dichas marcas. Para solventar
dicho problema, se pueden elegir dos alternativas:

= Partir de marcas conocidas a priori, utilizando algin patrén determinado, para poder
obtener la profundidad de dichas marcas. Sin embargo, cada vez que se quieren anadir
nuevas marcas al mapa es necesario esperar unos cuantos frames hasta lograr reducir la
incertidumbre asociada a la profundidad de la marca, antes de incorporarla al filtro EKF.

= Utilizando la parametrizacién inversa de las marcas propuesta en [16] se consigue una
inicializacién directa de las marcas, en términos de angulos de azimuth y de elevacién, y
de la inversa de la profundidad, obteniendo ecuaciones de medida con un alto grado de
linealidad.

Los principales problemas que presenta este sistema, es que no es capaz de funcionar en
tiempo real, y que presenta problemas de convergencia sobre grandes entornos. Adema4s, al no
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realizar ningtin método de adaptacién de parches, los cambios en el punto de vista de la camara
deben de ser pequeiios, y los movimientos por lo tanto deben ser bastante controlados.

2.2. StereoSLAM

2.2.1. Universidad de Zaragoza

Este trabajo desarrollado por un equipo de investigadores de la Universidad de Zaragoza,
utiliza conocimientos similares al trabajo anteriormente descrito basado en MonoSLAM, con la
diferencia, de que utilizan informacién de un par estéreo comercial, realizando un EKF-SLAM
de 6 grados de libertad [8]. En la figura se puede ver un ejemplo del sistema:

Figura 2.2: Sistema Estéreo movido con la mano. Universidad de Zaragoza

El sistema también utiliza la parametrizacién inversa para marcas lejanas. Aunque con la in-
formacién estéreo se conoce inmediatamente la profundidad de una marca, la parametrizacion in-
versa proporciona una mejor representacién angular para marcas lejanas, que una parametrizacion
basada en 3D, en dénde los errores propios del estéreo para marcas lejanas pueden ser consider-
ables.

Los principales problemas que presenta este sistema son similares a los descritos en el sis-
tema MonoSLAM. El sistema no es capaz de funcionar en tiempo real, presenta problemas de
convergencia sobre grandes entornos, y tampoco se realiza ningin método de adaptacién de
parches, por lo que los cambios en el punto de vista de la caAmara deben de ser pequenos, y los
movimientos controlados.

2.2.2. Universidad de Alicante

El trabajo desarrollado por los investigadores de la Universidad de Alicante, constituye una
de las primeras aproximaciones en el campo de la asistencia a la navegacién para personas
invidentes [9]. Para poder obtener un SLAM 6DOF, construyeron un prototipo wearable como
se muestra en la figura En esta figura se observa como el prototipo consta unicamente de
la camara estéreo y un PC portatil de pequenas dimensiones. El sistema se transporta con una
mochila cruzada, fijando la cdmara en la parte delantera y el PC portatil en la bolsa trasera.

Este trabajo se diferencia de los anteriores, en que sigue una metodologia totalmente distinta
a la de los estos trabajos, inspirados fundamentalmente en las investigaciones de Andrew J.
Davison.

A partir de un sistema estéreo y utilizando algortimos de Visual SLAM considerando 6DOF,
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Figura 2.3: Sistema Estéreo. Universidad de Alicante

se realiza una estimacion del propio movimiento o egomotion mediante algoritmos de matching
3D, y un mapeado a través de algoritmos de minimizaciéon de entropia global. La aplicacién de
este sistema estd limitada a escenarios de interiores y ortogonales (como pasillos, corredores...),
siendo dificil su extension a otros escenarios més complejos y no ortogonales. Otra problemética
anadida a este trabajo, es que al realizar un SLAM denso, no es capaz de funcionar en tiempo
real.

2.3. System for Wearable Audio Navigation

El sistema SWAN (System for Wearable Audio Navigation) ha sido desarrollado por los inves-
tigadores del prestigioso Georgia Institute of Technology destacando Frank Dellaert, especialista
en robdtica mévil y Bruce Walker, especialista en audio [17]. El prototipo actual del sistema
SWAN consiste en un pequeno ordenador portatil transportado en una mochila, 4 cdmaras, un
sensor de luz, y unos auriculares especiales. La informaciéon se transmite a la persona invidente
mediante senales de audio, ya que las personas invidentes dependen fundamentalmente de su
sentido del oido, mas desarrollado que en el resto de personas. Un ejemplo de este sistema se
puede ver en la figura 241

Ademsds de los sensores ya citados, utilizan también la informacién procedente de un GPS y
tecnologia RFID (Radio Frequency IDentification o Identificacién por Radiofrecuencia). Medi-
ante una fusién sofisticada de la informacién procedente de los distintos sensores, logran determi-
nar la localizacién de la persona y el camino en el que se encuentra. Una vez que la localizacion
ha sido determinada, SWAN utiliza una interfaz de audio (bdsicamente una serie de sonidos pun-
tuales denominados beacons) para guiar al usuario a lo largo del entorno. Uno de los aspectos
mas interesantes del proyecto, es la utilizacion de una plataforma con 4 cdmaras que permite la
localizacién en un mapa 3D conocido del entorno. Para obtener la localizacién, utilizan la in-
formacién de las cAmaras y posteriormente aplican una estimacién de la localizacion utilizando
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Figura 2.4: System Wearable Audio Navigation

RANSAC, de tal modo que no realizan ninguna correspondencia o matching entre el mapa 3D
v las caracteristicas extraidas de las imagenes.

De momento el sistema solamente se encuentra funcionando en exteriores. El principal prob-
lema existe en interiores, en donde se debe refinar mucho el sistema basado en visiéon para poder
obtener buenos mapas del entorno. Otro de los principales problemas, es el uso de numerosos
sensores, muchos de ellos los cudles no son necesarios, como por ejemplo, el uso de 4 camaras.
Sin embargo, una de las cosas positivas con las que cuenta este sistema, y que por el momento
las otras investigaciones no disponen, es de la realimentacién de las propias personas invidentes,
gracias a la colaboraciéon en el proyecto del Center for the Visually Impaired in Atlanta.






Capitulo 3

Sistema Fisico

El sensor empleado consiste en dos cdmaras estéreo Unibrain Fire-i de 6ptica gran angular.
Las caracteristicas que presentan dichas camaras son las siguientes:

Interfaz IEEE-1394a FireWire 400 Mbps, 2 puertos, 6
pines

Resolucion VGA 640x480

Optica Gran Angular (160’ H, 116’ V)

Formatos de Imagen YUV (4:1:1, 4:2:2, 4:4:4), RGB-24 bit, Monocro-
mo 8 bit

Frame Rate 30, 15, 7.5, 3.75 fps

Alimentacion 8 a 30 VDC, por bus 1394 o jack externo. Con-
sumo 1W max, 0.9W tipico, 0.4W modo sleep

Tabla 3.1: Caracteristicas Camaras Unibrain Fire-i

*y  Hisd

Figura 3.1: Aspecto Cdmaras Unibrain Fire-i

Durante pruebas experimentales, se comprobd que las cdmaras Unibrain Fire-i, presentan
una desincronizacioén considerable que aumenta con el tiempo. Esta desincronizacién no es posi-
ble corregirse mediante software y/o hardware con la configuracién de cdmaras actuales. En
un sistema estéreo, una desincronizacién elevada puede llevar a graves consecuencias, como por
ejemplo, que no se encuentren correspondencias entre las dos imégenes en un instante determi-
nado de tiempo. Para mitigar el efecto de esta desincronizacién, se utiliza un Hub FireWire 400

15
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Mbps 6-Puertos como el que se observa en la figura

Figura 3.2: Hub Firewire 400 6-Puertos

En la figura se puede ver una prueba con el sistema fisico utilizado para este trabajo,
en dénde se pueden apreciar, el par estéreo movido con la mano, los cables firewire, el hub y el
ordenador portatil.

Figura 3.3: Prueba Experimental: Sistema Estéreo, Cables Firewire y Ordenador Portatil



Capitulo 4

Vision Estereoscopica

La visién esteredscopica consiste en la utilizaciéon de dos cdmaras (par estéreo) para extraer
informacién tridimensional del entorno. Es decir, tiene por objetivo realizar una reconstruccién
de la estructura tridimensional (3D) del espacio a partir de la adquisicién simultdnea de dos
imagenes. Conociendo el modelo de proyeccién de cada cdmara y la relacién espacial entre ellas,
se puede calcular las coordenadas 3D de un punto a partir de su proyeccién en las dos imagenes.
A continuacién se va exponer el modelo de camara utilizado y la teoria asociada con la visién
estéreo.

4.1. Modelado de la camara

La éptica geométrica clasica se basa en los modelos de lente gruesa y lente fina. Partimos del
modelo pin-hole [18] donde todos los rayos pasan por un tnico punto, denominado centro éptico
(figura [47]). La matriz CCD (plano imagen) se encuentra a una distancia f del centro éptico,
distancia denominada distancia focal.

Se puede observar que la escena al proyectarse en el plano imagen se invierte. Para resolver
este problema se sitia un plano imagen equivalente por delante del centro éptico a la misma
distancia f. Desde un punto de vista fisico, esto se realiza leyendo la matriz CCD de forma que
se obtenga la imagen inversa (figura E.2]).

P(X.Y.Z)
(-]

/

Figura 4.1: Geometria de un sistema de formacién de imégenes

17
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P{X.Y.Z)
@

Figura 4.2: Plano imagen definido delante del centro éptico

4.1.1. Formacion de imagenes: proyeccion perspectiva
La proyeccion perspectiva consiste en una abstraccion geométrica en la que la proyeccién de

un punto sobre el plano imagen viene dada por el punto de corte de la linea visual que une el
punto 3D y el centro éptico de la caAmara con el plano imagen.

A partir de ahora se utilizara la siguiente notacién:

» (X, Y., Z,): sistema de coodernadas (referencia) de la cdmara

w (X, Y, Zy): sistema de coordenadas ligado a la modelizacién del objeto
» (z,y,2): sistema de cordenadas de la imagen (sin discretizar)

» (u,v): sistema de coordenadas discreto de la imagen

4.1.2. Cambio de referencia Objeto/Camara

El primer cambio de referencia permite expresar las coordenadas del patrén de calibracién
(posicién en el espacio) referenciadas a la cdmara, con una rotacién y una traslacion.

(R.T)

—

Figura 4.3: Diferentes referencias necesarias para la calibracién

P. = (M) Py (4.1)
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Xuw Xe

R T Yo | [
pC:( L ) N (42)

1 1

donde P, son las coordenadas 3D de un punto del patrén expresado bajo la referencia del modelo
y P, son las coordenadas del mismo punto expresado en la referencia de la camara.

Las matrices de rotacién y traslacién (R sx3) y T (3x1)) se definen bajo el sistema de referencia
de la cdmara.

4.1.3. Cambio de referencia Camara/Imagen

El cambio de referencia de la cAmara a la imagen esta ligado a las ecuaciones de proyeccién
perspectiva. Teniendo en cuenta la figura [4.4] estas ecuaciones se expresan de la siguiente forma:

szc'f/Zc
y:%'f/Zc (4'3)
e=f

(Xc Y. c)

Figura 4.4: Cambio de coordenadas Camara/Imagen

En coordenadas homogéneas el sistema se escribe:

ST f 0 0 0
sy | =10 f 0 0 | Pe (4.4)
s 0 0 1 0

La notacién homogénea introduce un factor multiplicativo s, en el paso (%3, R?):

st = f- X,
sy = f-Ye (4.5)
s = Z,

C

sustituyendo s:

Tr = f’Xc/Zc
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4.1.4. Cambio de coordenadas en el plano imagen

Se trata de expresar las coordenadas x e y relativas a la forma de un pixel elemental de la
matriz CCD. En concreto la digitalizacién consiste en un cambio de unidades (de mm a pixeles)
y una traslacién (de la referencia de la cdmara al inicio del plano imagen -esquina superior
izquierda-).

dy

gje optico

Figura 4.5: Sistema de coordenadas en la matriz CCD

su 1/de 0 g s
sv | = 0 1/dy wv sy (4.7)
s 0 0 1 S

Resolviendo tenemos las ecuaciones clasicas de cambio de referencia (coordenadas de la
camara/coordenadas de pixel):

{ u = x/dv+ g (4.8)

v = y/dy+ v

donde (ug,vg) representan las coordenadas (en pixeles) en la imagen de la interseccién del eje
6ptico y el plano imagen y (dz, dy) son las dimensiones (por ejemplo, en mm/pixel) en z e y de
un pixel elementario de la matriz CCD de la camara.

4.1.5. Expresion general

El sistema completo de formacién de la imagen se expresa segun la relacién siguiente:

su I/dz 0  ug f 000 T2 T3 la Xy
so | =| 0 1/dy w 0 /00 T2 T2z T2y Yo (4.9)
s 0 0 1 0010 T3] T32 T33 t L

0 0 01 1

Tenemos los siguientes parametros:

» (Xy, Yy, Zy) son las coordenadas 3D de un punto del patrén

= (u,v) son las coordenadas 2D del pixel en la imagen de la proyeccién del punto anterior
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= (ug,vo, f,dx,dy) son los llamados pardmetros intrinsecos de calibracién que son propios
del sistema de adquisicién.

. (r(117_._733),t(x7y72)) son los llamados parametros extrinsecos de calibracién.

. Xw X

Y, Y,
Sv = MintMext Zw = M(3x4) Zw ) (4.10)
s 1w 1w

donde M es la matriz de calibracion del sistema que agrupa los pardmetros intrinsecos y ex-
trinsecos. Normalmente la matriz de parametros intrinsecos se expresa de la siguiente forma:

Mint = 0 f/dy v 0 | = 0 fy v O (4.11)
0 0 1 0 0 0 1 0
Luego:
AT
fy = f/dy (fo/fy = dy/dz). (4.12)

La relacién d, /d, representa la relacién pixélica. Los parametros intrinsecos que se calculan
en un proceso de calibracién, por tanto son 4, (fy, fy,uo,v0), mientras que los extrinsecos son
12; 9 para la rotacion, (r11,...,733) y 3 para la traslacién, (¢, )), que son independientes de
la camara.

En definitiva, cada elemento de la matriz de calibracién M se calcula como:

my1,2,3) = fo " T1(1,2,3) T U0 T3(1,2,3)

m14:fx't;r+u0'tz

ma(1,2,3) = fy " T2(1,2,3) T V0 T3(1,2,3) (4.13)
mag = fy -ty +vo -1, '
m3(1,2,3) = 73(1,2,3)

mgq = t,
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4.2. Deteccion estéreo

La calibracién de una sola cdmara no nos permite recuperar la informacién tridimensional de
un entorno a través de las imédgenes que de él captamos. Esto se debe a que por cada punto 2D
en el plano imagen, se obtienen dos ecuaciones de proyeccién independientes (ec. (A9])), mientras
son 3 las incdgnitas a resolver (coordenadas tridimensionales del punto).

Sin embargo, muchas aplicaciones basadas en visién, como son la modelizacién de objetos, la
navegacién de vehiculos (que abarca a la odometria visual) y la inspeccién geométrica, requieren
informacién tridimensional, tanto métrica como no métrica. Una de las soluciones es el uso
de multiples vistas [19], pero esto lleva a que aparezcan nuevos problemas. El primero es que
tendremos que encontrar de nuevo una relacion entre las imagenes que captamos con las camaras
y el mundo 3D. El segundo es que para que la informacion “redundante” que captamos con la
segunda camara resulte de alguna utilidad debemos conocer qué puntos en ambas iméagenes
corresponden al mismo punto fisico de la escena para asi poder utilizar esa informacién para
calcular la profundidad.

4.2.1. Planteamiento del problema

Comenzaremos abordando el primer problema. Sea un sistema estereoscopico como el de la
figura

Figura 4.6: Sistema estereoscépico

El objetivo ahora es calcular la relacién que existe entre el mismo punto en las dos imagenes
y el punto fisico 3D. Para ello, igual que en el caso de una sola cdmara, se deben realizar una
serie de transformaciones y cambios de sistema de referencia hasta encontrar la relacion entre
los tres puntos.

4.2.2. Calibracién estereoscoépica

En este proceso de calibracién, calcularemos la relacién entre un punto (X, Yy, Zy) con
coordenadas en el sistema de referencia de la cdmara derecha (X', Y’,Z’) y el mismo punto
expresado en el sistema de referencia de la cdmara izquierda (X,Y, 7). Es decir, se calcula la
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matriz de transformacion entre los sistemas de coordenadas de la camara izquierda y de la
camara derecha. Para ello suponemos que previamente hemos seguido los siguientes pasos:

1. Calibrar cada cdmara a partir de un sistema de coordenadas tinico. Esto nos proporciona
las matrices de pardmetros intrinsecos y extrinsecos M y M’.

/

2. Extraer los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de cada camara, Ming, Mext vy M,

/
ext"

Con estos datos es facil calcular la matriz de transformacién entre el sistema de coordenadas
de la cdmara izquierda y el sistema de coordenadas de la camara derecha.

X X X' X
Y Y, Y’ Y,
7 1= Mext ZZ o | = Y ZZ (4.14)
1 1 1 1
X X X' X
Y Y. Y’ Y
~1 -1
Mext A = ZZ - 7/ = M:extMext A (4'15)
1 1 1 1
Sext = M;xtM;xlt (416)
Hemos obtenido la matriz que relaciona los sistemas de las dos camaras:
T i Ti3 13 ri i
s _ | 7 73 iz oty | _ | r3 ot
e A (1D
0 0 01 0 1

donde T® = (t5,t5,t5)! es el vector que va de F a F’.

x) Ty vz

4.2.3. Reconstruccion tridimensional

La reconstrucciéon tridimensional a partir de un par de imégenes presupone que existe cor-
respondencia entre ambas, es decir, que se conocen todos los pares formados por un punto de la
imagen izquierda y otro punto de la imagen derecha que son la representacion del mismo obje-
to fisico captado por ambas cdmaras. Posteriormente veremos como hallar esa correspondencia

(apartado [L.2.F]).

Partimos de que tenemos nuestras camaras calibradas individualmente y es conocida la trans-
formacién entre sus sistemas de coordenadas (calibracién estéreo) calculada haciendo uso de la
ecuacion Tomando la relacién entre un punto 3D y su proyeccién en la imagen que nos
da la ecuacién y escribiendo esa relaciéon para un punto 3D (X, Yy, Z,,) sobre la imagen
izquierda (u,v) y sobre la derecha (u’,v") tenemos dos pares de ecuaciones:

my1-Xy+mia-Yu+miz-Zy+mig
m31-Xw+m3az-Yw+mss-Zw+maq

(4.18)
moy- Xy +moa-Yi+mo3-Zy+moy
m31-Xw+m3az-Yw+mssz-Zw+msg
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Py a— My Xwt+myy Yot+mis Zuwt+miy

T mby Xuwtmby Y tmiyZy+myy
(4.19)

o = My - Xow+1mno Yoty Zuw+miy

migq - Xw+migy Yo +mys Zw+my,

Combinando ambos sistemas llegamos a un tnico sistema con 4 ecuaciones y 3 incognitas
(las coordenadas 3D del punto en cuestién):

(u-msz1 —mi1)Xw + (u-mz2 — mi2)Yw + (u - msz — mi3) Zw = M4 — U M34
(v-ms1 — ma1)Xw + (V- M3z — Mma2)Ye + (v - mas — maz) Zy = Mog — V- M3
! i ! ! ! ! I ! ! . /7 I ! (4'20)
(u +m3p — mu)Xw + (U +M3g — mlg)Yw + (U * M3z — m13)Zw = Mgy —U M3y
(v" - miy —mh1) X + (V' - Mo —mia)Y + (V' - miz —mas)Zw = moy —v' - mis

Sistema que se puede escribir en forma matricial como:

APy = b (4.21)

Teniendo en cuenta que A no es una matriz cuadrada, para resolver calculamos su pseudo-inversa
obteniendo:
Xuw
P,=| Y, | =(AtA) 1. A'b (4.22)
Zy

A través de este cdlculo y a partir de los puntos (u,v), (u’,v") (proyecciones 2D) podemos
obtener la posicién 3D de un punto captado por las dos cadmaras. El problema es que en la
mayoria de las aplicaciones, la correspondencia entre los puntos de las imdgenes no se conoce (co-
mo en nuestro proyecto). Es decir, a priori, no disponemos del par (u,v), (u/,v’) correspondientes
a un punto fisico (X, Yy, Zy). Partiendo de las imégenes se debera deducir esa correspondencia
mediante el proceso de emparejamiento de puntos o matching descrito posteriormente.

4.2.4. La Geometria Epipolar

Un numero considerable de investigadores han estudiado cémo se puede reconocer tridimen-
sionalmente el entorno a partir del andlisis de sus imagenes 2D. Este estudio ha dado lugar a
la geometria epipolar, que es una extensién de las reglas de la geometria perspectiva que nos
permite conocer la relaciéon entre un mismo punto detectado en dos imagenes distintas de la
misma escena y sus coordenadas en el espacio [20].

Podemos expresar un punto P de la escena 3D al mismo tiempo en los dos sistemas de coor-
denadas. Siendo (X, Y, Z) sus coordenadas en el sistema de la cdmara izquierday (X', Y’ Z') sus
coordenadas en el sistema de la cAmara derecha, la relacién entre los dos sistemas de coordenadas
viene dada en la ecuacién 4,16 donde despejando obtenemos:

X' =03 X + 1Y + 15,72 + 5
Y =05, X +r5Y +r3sZ + ty (4.23)
Z' =15 X + 1Y +r3sZ +t8

4.2.5. Relacion Izquierda—Derecha

Se desea establecer una relacién simple entre un punto de la imagen de la izquierda y un
punto de la imagen derecha. Esta relacion, como se demuestra a continuacién, viene dada por la
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matriz esencial (para coordenadas de la cdmara) o por la matriz fundamental (para coordenadas
discretizadas en la imagen). En la préctica, puesto que disponemos de una matriz de puntos, se
utiliza inicamente la matriz fundamental.

Para este desarrollo matematico es interesante realizar una ligera modificacién en el proceso
de formacién de imagenes descrito en el apartado [l En este caso la proyeccién 3D-2D se realiza
sobre un plano imagen normalizado colocado a una distancia focal f = 1, en lugar de llevarse
a cabo sobre el plano imagen original. En el siguiente paso (cambio de coordenadas en el plano
imagen) se incluye como factor de escala la verdadera distancia focal que caracteriza a la cdmara.
Es decir, en este caso se utilizan las ecuaciones (d.24) y ([4.25) en lugar de las ecuaciones (4.4)

y (@1).

s 1 0 0 0 i(,c
sy |=[0 1 0o 0 ZC (4.24)
s 0 0 1 0 ¢
1
su f/dx 0  w sz
sv | = 0 f/dy wo sy (4.25)
s 0 0 1 s

Como vemos, simplemente se ha trasladado la inclusién de la distancia focal al dltimo paso
de la formacién de la imagen. Luego, la expresién final del modelo de proyeccion pin-hole es
idéntico al expresado por la ecuacién

Si vemos ahora como se proyectan esos puntos sobre el plano imagen normalizado tenemos
que siendo las coordenadas de p = (x,y, z) (proyeccién de P = (XY, Z) en la imagen izquierda
normalizada) donde x = X/Z, y =Y/Z y z = 1 por la ecuacién y de igual manera para la
imagen derecha podemos escribir la ecuacion £.23] como:

Y/ - ZI .’L' — T21Z X + 7"222 y + 7"23 Z + ty (426)
Z'=r§\Z - x+ 1557 y+ris- Z+ 13

sustituyendo Z’ y con la notacién:

S —
ri = (r{1, 72, 773)
S —_
ry =(r 2177“22»7“23) (4.27)
r3 = (131,75, 75) ’
3 7315732, 733
p = (zy1)
podemos despejar =’ e y/':
2 = Z-r{-p+t;,
T Zri-p+ts
{ ;o Z~7‘%~p+t§ (428)
T Zr5-pHts

Al eliminar Z de las ecuaciones obtenemos una relacién entre un punto en la imagen izquierda
y sus correspondientes en la derecha:

(t-r3-p—ty-r3-p)a’ +(ti-r3-p—t-ri-py +(t; ri-p—ti-r3-p) = 0 (4.29)

Esta ecuacién describe el lugar de los puntos de la imagen derecha, que pueden corresponder
a un punto p de la imagen izquierda. Se puede ver que que el lugar geométrico es la ecuacion de
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una recta de la forma:
die' +by +d = 0 (4.30)

Esta recta es llamada linea epipolar derecha. Para cada punto de la imagen izquierda existe
una linea epipolar derecha y reciprocamente, para cada punto de la imagen derecha existe una
linea epipolar izquierda.

La ecuacién no es util puesto que se trata de la ecuaciéon de la linea epipolar en co-
ordenadas de la cdmara. En la préctica, se dispone de las coordenadas 2D (u,v) en pixeles
(coordenadas en el plano imagen discretizado). Por esta razon, se presenta a continuacién la
matriz fundamental que permite obtener la relaciéon epipolar en coordenadas pixélicas.

4.2.6. La Matriz Esencial

Desarrollando la ecuacién .29, podemos escribir los pardmetros de la recta como:

a = (ty-rgy =t rs)T (8 r3g — 13- rse)y + (ty - r33 — 5 753)
/

Vo= (t-riy =t ri)e+ (2 riy — 15 r3)y + (85 - ris — 15 - 133) (4.31)
/

o= (tg sy —tyri)x 4 (t rag —ty i)y + (85 733 — by - i)

Y puede escribirse en forma matricial como sigue:

! S S S S S

a 0 -t ty iy Ty Ti3 T
/ _

b = 5 0o -t TS Thy Ths Yy (4.32)
/ S S S S S

En esta ecuacién, el producto de las dos matrices, una antisimétrica (de rango 2) y una matriz
ortonormal (de rango 3), generan como resultado la matriz E, llamada matriz esencial.

a x
v = E [y (4.33)
c 1

3 3 < 4 S S S S S S 4
Esta matriz puede ser calculada a partir de los pardmetros t¢2, by 62y 71,75, 73, Estos paramet-
ros son los que se obtienen en la ecuacién 17 a partir de los pardmetros extrinsecos de cada una
de las camaras (obtenidos tras un proceso de calibracién). Esta es la transformacién epipolar
en la cual a un punto de la imagen izquierda (x,y, 1) le corresponde una recta sobre la imagen

derecha descrita por los pardmetros (a’,b', ).

La ecuacién de la recta epipolar se puede escribir en forma matricial de la siguiente manera:

x a
Y vo| =o. (4.34)
1 c

siendo

pP"E-p = 0 (4.36)
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La matriz E describe la transformacion epipolar izquierda-derecha, la cual permite calcular
la ecuaciéon de una linea epipolar que pasa por la imagen derecha asociada a un punto de la
imagen izquierda. Observemos que la transformacion epipolar derecha-izquierda estd dada por
la matriz traspuesta:

pi-El-p = 0 (4.37)

4.2.7. La Matriz Fundamental

En la practica, se dispone de la informacion del entorno en coordenadas de la imagen, por lo
que resulta necesario calcular la misma relacién izquierda-derecha que describe la matriz esencial,
pero con respecto a coordenadas de la imagen.

Ahora vamos a establecer una relacién entre un punto de la imagen izquierda y un punto
de la imagen derecha (en coordenadas pixélicas). Recordando la relacién entre un punto en
coordenadas de la cdmara y un punto en la imagen en pixeles tenemos:

su f/dx 0w s
sv | = 0 f/dy wo sy (4.38)
s 0 0 1 s
Llamando
f/dx 0 wo
c=| 0 fldy w (4.39)
0 0 1
tenemos
u x
v | =C| vy (4.40)
1 1

De la misma forma, para la imagen derecha:

!/ /

u x
o =C | Y (4.41)
1 1

Escribiendo la ecuacién de forma matricial para la imagen izquierda y llamando m = (u,v, 1)!
a las coordenadas del punto en la imagen izquierda (en pixeles) y p = (z,y,1)! al mismo punto
en coordenadas métricas de la cAmara izquierda se obtiene:

m = C:p (4.42)
y para la imagen derecha:
m = C.p (4.43)
Sustituyendo en la ecuacién [4.36] tenemos:

mt. (CH'E-C1'm = 0 (4.44)
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De la ecuacion anterior obtenemos la matriz fundamental:

F = (C1)t.E.C! (4.45)

La ecuacion:
m* F-m = 0 (4.46)

es la ecuacion de una linea epipolar en el sistema de coordenadas de la imagen y no en el sistema
de coordenadas de la cdmara como en la ecuacién Esta ecuacion permite calcular la recta
epipolar sobre la que realizaremos la bisqueda de la pareja de cada punto de interés de la imagen
izquierda.

Por su parte, al igual que la matriz esencial, la matriz fundamental puede carcularse para un
sistema estereoscépico en el que cada una de sus cdmaras hayan sido previamente calibradas.

4.2.8. Matching o Emparejamiento

Hasta ahora, se ha mostrado cémo es posible recuperar la informacién tridimensional a
partir de imagenes estaticas capturadas mediante dos cdmaras calibradas adecuadamente (re-
construccién tridimensional). Pero para ello necesitamos saber qué puntos de la imagen izquierda
representan el mismo objeto en la imagen derecha. Como esto no se conoce a priori, se debe
buscar la pareja de cada punto de interés de la imagen izquierda en la imagen derecha. Esa
btsqueda se restringe a una unica recta sobre la imagen derecha, haciendo uso de la geometria
epipolar. Eso si, se hace necesario utilizar técnicas que estimen cual va a ser el correspondiente
de entre todos los puntos de dicha recta epipolar. A estas técnicas se les conoce como técnicas
de emparejamiento o “matching” [21].

El emparejamiento de puntos entre dos imédgenes se basa en el principio siguiente: un punto de
la primera imagen (cdmara izquierda p.e.) representa el mismo punto fisico que otro punto de la
segunda imagen (decimos que los dos puntos se corresponden) si los dos puntos se asemejan [22].
Esta semejanza debe tener en cuenta los puntos vecinos debido al ruido en las imégenes, los
ocultamientos, el cambio de punto de vista de las imégenes, etc.

En ausencia de todo conocimiento a priori, la semejanza entre dos porciones de dos imagenes
de una misma escena se puede cuantificar gracias a la medicién de la correlacion, la cual es una
medida de semejanza. La correlacion se calcula entre dos ventanas, generalmente cuadradas, y
centradas en el punto que se estd poniendo en correspondencia o apareando.

La correlacién de dos funciones continuas complejas f(x) y g(x), representada por f(z)og(x)
se define como:

o
fwyogte) = [ Flalgte+ada (4.47)
El equivalente discreto a esta ecuacion:
M-1
flnJog[n] = f*[ilgln + 1] (4.48)
i=0
donde n=0,1,2,...,M — 1y M es el tamano del intervalo en el que es evaluada la funcién.

Para el caso bidimensional se tienen expresiones similares. Asi para la correlacion de funciones
continuas se tiene:

+oo
@y oglz,y) = [[ £*(0. B)g(z + ary + B)dadp (4.49)
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y para el caso discreto:

M-1M

f[n’m] og[n,m] = Z

—1
i=0 j=0

fr1is glgln +d,m + j] (4.50)

Existen muchas variantes distintas de la correlacién, pero después de diversos estudios se
ha encontrado que la que mejores resultados produce es la ZMNCC (Zero Mean Normalized
CrossCorrelation) ya que muestra gran robustez e independencia a variaciones en la iluminacién

[22].

La correlacion ZMNCC entre el punto p(u,v) de una imagen y el punto p’(u/,v") de otra
imagen estd dada por la férmula:

> Y 4

ZMNCC(p,p/) = T (4.51)
IIDIF DD IS
i=—nj=-n i=—nj=—n

donde A y B se definen como:

I(U,—I—l,’l}—k]) —I(’U,,’U),
— I+ i + ) — T ),

A

4.52
. (452)
siendo I(u,v) es la intensidad o nivel de gris en el pixel con coordenadas (u,v), e I(u,v) es la
media de las intensidades de los puntos que se encuentran en la ventana de tamano (2n + 1) x

(2n41) con centro en (u, v). El emparejamiento busca, para un punto dado en la primera imagen,
el punto en la segunda que tenga la mayor respuesta de correlacién (maximice ZMNCC(p, p’)).

Con esta este método de emparejamiento y la ayuda de la geometria epipolar, se obtienen
pares de puntos estéreo correspondientes al mismo punto de la escena 3D. Conociendo las coor-
denadas en las imdgenes izquierda y derecha -. (u,v) y (u/,v’) respectivamente.- se obtienen las
coordenadas 3D resolviendo el sistema de ecuaciones dado por la ecuacién

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de correspondencia estéreo. En la imagen izquier-
da se observan dos parches caracteristicos de la escena (en color rojo) y en la derecha, la linea
verde representa la recta epipolar y los parches emparejados se indican mediante el color azul.

Figura 4.7: Ejemplo de correspondencias estéreo
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4.3. Modelo de perspectiva con distorsion

Hasta el momento, solamente se ha utilizado el modelo de caAmara ideal pin-hole. Sin embargo
en la practica las lentes introducen deformaciones conocidas como distorsién éptica. Esta es
producida cuando los rayos de luz que pasan a través de la Optica son desviados, modificando
sus direcciones e interceptando el plano imagen, en posiciones distintas a las que aparecerian en
el modelo ideal. Esta desviaciéon aumenta en funcién de la distancia de cada punto al centro del
eje 6ptico. La distorsion de la lente deteriora la calidad geométrica de la imagen y por tanto la
capacidad para medir posiciones de los objetos en la imagen. La distorsién de la lente se puede
clasifcar como radial y tangencial. La distorsién radial de la lente provoca que los puntos de
las imédgenes se desplacen de forma radial a partir del eje optico. Su principal causa es un pulido
defectuoso de la lente. La distorsién tangencial ocurre en dngulos rectos a las lineas radiales a
partir del eje 6ptico. Su principal causa es un centrado defectuoso de todos los elementos que
componen el sistema de lentes [23]. De manera general, los efectos de la distorsién tangencial son
menos importantes que los efectos de la distorsién radial. Un ejemplo de ambas distorsiones se
puede ver en la figura [24] en donde la componentes radial se denota como §, y la tangencial
comody

punto real (x'y") = distorsion

radial

punto ideal (x,3)

N, S
v

) (oY) 4 .

/ J » distorsion

tangencial

Figura 4.8: Efecto de las componentes de distorsion introducidas por la éptica

La transformacién de coordenadas pixélicas a métricas se obtiene a través de la siguiente
ecuacion:

u = z/dx+up r = (u—wup)- dzx
{ U= y/dy+7}0 { Yy = (U—’Uo)-dy (4'53)

Si en la ecuacién anterior se anaden los términos correspondientes a los errores pixélicos y la
distorsion, obtenemos:
{ r = (u+ ey —ug) - dov —d0,

4.54
y = (v+ € — ) - dy — dO, (4.54)

en donde son los errores de medida sobre las coordenadas pixélicas u y v respectivamente,
y d0z, dOy son las componentes de distorsién éptica en x e y, que se pueden expresar en sus
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componentes radial y tangencial:

{ d0, = dOyy + dOgy (4.55)

d0, = d0y, + dOy

Los efectos de la distorsion radial y tangencial se pueden modelar mediante polinomios de
orden par a partir de las siguientes expresiones [25]:

d0zr = (u—ug)-dy - (a17? + agr* + azrb) (4.56)

dOyr = (v—1g) - dy - (a17? + agr* + asr®) '
A0y = p1 [rz +2(u — ug)? - de] +2 - pa(u—up) - dy - (v —20) - d, (4.57)
dOye = pa2 [r? +2(v —wvo)? - dy?| + 2 p1(u—ug) - dy - (v—00) - dy '

donde a1, a9, az son los coeficientes del polinomio que modela la distorsién radial, p1, po
son los coeficientes del polinomio que modela la distorsién tangencial, y el pardametro r es la
distancia del punto con coordenadas (u, v) al punto central de la imagen con coordenadas (uyg,
vp), es decir:

o= \/(u—up)?-dr? + (v—vg)?-dy? (4.58)

A partir de las ecuaciones [.12], 454 [4.55], L.56] y sustituyendo en la ecuacién [£.9] se obtiene
la formulacién general del modelo de perspectiva con distorsién:

u+ e, =up+d0y + d0g + f, - SR AnaZd e — p()

r31 X+r32Y +r33Z+1T,
(4.59)
- X+r2Y 4123 Z+T,
vhe =vot (d0y +d0y) - 4y Bkt = Q@)
® es un vector de 15 pardametros, 9 de ellos intrinsecos, y 6 extrinsecos:
= [UO, Vo, a1, a2, a3, P1,p2, f$7 fya «, 57 v, T$7 Ty; Tz]t (460)

La correccién de la distorsién implica necesariamente una pérdida de precisién métrica,
debido al proceso de interpolacién. Pero sin embargo, esta correccién es imprescindible desde el
punto de vista de biisqueda de correspondencias entre un par estéreo de imagenes. La correccién
implica dos pasos: rectificacién de las coordenadas pixélicas e interpolacion de los niveles de gris
de cada pixel. Para acelerar el proceso de correccion de distorsion, la rectificacién de la posicién
de los pixeles debida a la distorsiéon se calcula de forma previa al inicio, almacenandose en
memoria en una look-up-table (LUT). Esto es posible gracias a que se dispone de una estructura
estéreo calibrada, en la que se conocen tanto los pardmetros intrinsecos (en donde se incluyen
los coeficientes de distorsién) como los pardametros extrinsecos a partir de las ecuaciones (.50
M57 Por lo tanto, el proceso de correccién de la distorsién solo implica la asignacién directa
de la nueva posicién de cada pixel mediante indexacién en la LUT y la ejecucién de una serie
de interpolaciones de valores en niveles de gris. El mencionado proceso de calibracién se realiza
previamente de manera off-line, como se comentard posteriormente en la seccién [4.41

Una vez que se han corregido los efectos de la distorsién radial y tangencial, se puede
pasar a buscar correspondencias de puntos entre las dos imagenes como se indica en [4.2.3]
Esta metodologia de eliminar los efectos de la distorsién utilizando LUT es utilizada en [24].
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Figura 4.9: Esquema general del proceso de correccién de la distorsion éptica en las imégenes

En otros trabajos estudiados como [11], [4], la manera de proceder es distinta. En estos tra-
bajos no se rectifican las imagenes distorsionadas, sino que en el momento de obtener la posicién
3D de una marca caracteristica se procede de la siguiente manera: Para obtener la posicién 3D
primeramente, se buscan las correspondencias de puntos caracteristicos entre las dos imédgenes
distorsionadas a lo largo de la linea epipolar en la imagen derecha. Posteriormente, para las
coordenadas pixélicas obtenidas en la correspondencia anterior (considerando las imdgenes dis-
torsionadas), se les aplica una correccién utilizando un algoritmo iterativo, que permita obtener
las coordenadas equivalentes sin los efectos de la distorsién. Una vez que se han corregido las
coordenadas, se pasa a obtener la posicién 3D de la marca de manera similar a como se indica

en la seccién 2.3

Estrictamente hablando, la geometria epipolar es aplicable solamente si no se tienen
en cuenta los efectos de la distorsién. Ya que si se intenta aplicar una busqueda de corre-
spondencias entre ambas iméagenes distorsionadas, la recta epipolar no seria una recta, sino que
deberia ser una curva debido a la distorsién radial y tangencial. Para solventar este problema lo
que se hace es permitir una mayor zona de busqueda en vertical a lo largo de la recta epipolar,
para posteriormente aplicar el método de correccion de distorsion. Aunque en un futuro se desea
realizar un estudio en mayor profundidad y una comparativa estricta de ambos métodos, es
importante resaltar que ambos métodos convergen, obteniendo buenas correspondencias estéreo,
si bien, desde un punto de vista tedrico es més razonable el método utilizado en [24] y en el
presente trabajo. Las principales diferencias entre un método y otro pueden residir en tiempo
de computo, aunque esta diferencia de tiempos deberia ser muy pequena.
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4.4. Calibracion del sistema de vision

La calibracién de un sistema de visién [18] consiste en determinar la relacién mateméatica
existente entre las coordenadas tridimensionales (3D) de los puntos de una escena y las coorde-
nadas bidimensionales (2D) de esos mismos puntos proyectados y detectados en una imagen. En
el modelo pin-hole (apartado ] esta relacién viene dada por la siguiente ecuacién:

i1 T2 T13 tg Xuw
su fo O uo ro1 Too To3 t Y,
sv | = 0 fy, w 2l T2 TE Ty e (4.61)
s 0 o0 1 T3] T32 T33 s Zy
0 0 0 1 1

La determinacion de esta relacion es una etapa imprescindible en Vision, en particular para
la reconstruccién tridimensional, ya que permite deducir la informacién tridimensional a partir
de las caracteristicas extraidas de la imagen. En nuestro sistema de odometria visual también
es necesario realizar una buena calibracién, puesto que se realiza un “tracking” o seguimiento de
puntos 3D a partir de las imagenes extraidas por el par estéreo de camaras.

El analisis completo de la calibracién de un sistema de visién comprende un estudio de los
fenémenos fotométrico, éptico y electrénico, presentes en la cadena de adquisiciéon de imagenes.

En general, un sistema de calibraciéon de una cdmara estd compuesto por:

1. Un patrén de calibracién constituido por unos puntos de referencia conocidos (un tablero
de ajedrez por ejemplo).

2. Un sistema de adquisicion de iméagenes que numere y memorice las imagenes del patron
de calibracién.

3. Un algoritmo que establezca la correspondencia entre los puntos 2D detectados en la imagen
con los homologos en el patrén.

4. Un algorimo que calcule la matriz M de transformacién de perspectiva de la camara con
la referencia asociada al patrén de calibracién contenido en la imagen.

Debemos senalar que el proceso de calibracién en general, es un proceso supervisado que
se ejecuta off-line. Una vez calibrada la camara, se utilizan los parametros obtenidos de forma
on-line. Si se produce variacién alguna, por ejemplo desde la distancia focal hasta la apertura
del objetivo, la cdmara tiene que volver a ser calibrada.

En esta seccién se mostraran los resultados obtenidos al calibrar el par estéreo de camaras
utilizado en este trabajo. Dicha calibracién se realizé a partir de un conjunto de iméagenes
(calibracién multi-imagen) que mostraban un patrén de calibracién en forma de tablero de
ajedrez. Para ello se utiliz6 la Camera Calibration Toolbox de Matlab [26].

4.4.1. Extraccién de esquinas

La primera fase de la calibracién con la Toolbox de Matlab, después de cargar las imagenes
que se van a utilizar, consiste en extraer las esquinas del patrén de calibracién que en este caso
se trata de un patron tipo chessboard o tablero de ajedrez.

Se elige el tamano de la ventana de biisqueda de las esquinas (por defecto 7 x 7) y después
se realiza un proceso de fijacion de las esquinas, para todas las imagenes. Para ello, es necesaria
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nuestra participacion, ya que la Toolbox de Calibracién requiere que se le fijen las esquinas
externas del patrén de calibracién, asi como la distancia de cada lado de un cuadrado del patrén
(en nuestro caso 100mm). En la figure se puede observar el resultado de la extraccién de
esquinas para una de las imagenes utilizadas.

Figura 4.10: Extraccién Final de Esquinas para una Imagen

4.4.2. Calibracién y resultados

Una vez extraidos todos los puntos del patron de calibracién “chessboard” de todas las imé-
genes se procede a calibrar la cAmara. La calibracién se realiza en dos pasos. El primero consiste
en una inicializacion del vector de parametros que halla una solucién basada en una aproximacion
lineal, es decir, no tiene en cuenta los parametros de distorsion. El segundo paso, y a partir de
la inicializacion anterior, consiste en una optimizacién no lineal que minimiza la proyecciéon del
error segin el método de minimos cuadrados. Las imagenes utilizadas durante la calibracién,
tienen una resolucién de 320 x 240 pixels y son imégenes en escala de grises.

Los parametros intrinsecos que necesitamos obtener son los siguientes:

- fe: distancia focal en z e y, es decir, son los valores de f/dx y f/dy.
- cc: coordenadas del punto principal o central de la imagen, es decir, ug y vg.
- la1 a2 ag]: vector de parametros de distorsién radial.

- [p1 p2]: vector de pardmetros de distorsién tangencial.

Una vez realizada la calibracién estandar para ambas camaras de forma independiente, se pro-
cede a realizacién de la calibracién del par estéreo. Este método utiliza los parametros obtenidos
en las calibraciones independientes para obtener los pardmetros extrinsecos del par estéreo. A su
vez, mediante un procedimiento de optimizacién se recalculan los parametros de ambas camaras,
minimizando asi el error de reproyeccion.

En el caso de este trabajo, se obtuvieron los siguientes pardmetros extrinsecos estéreo:

PPy 1y 18 0,9986 0,0132  0,0507 —153,54069
o | sy rsy s 5 | [ —0,0131 09999 —0,0028 —1,50832
ext = | ps g5 s, t5 | T | —0,0507 0,0021 09987  —2,23524

0 0 01 0 0 0 1
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Los parametros intrinsecos recalculados para la caAmara izquierda son:

fr 0 w 200,0025 0 160,37501
Me=| 0 f w |= 0 202,26428 129,45193
0 0 1 0 0 1
» Distorsién radial: [a; as a3] = [—0,32997 0,11324 0,0]

» Distorsién tangencial: [p; po] = [—0,00047 — 0,00067]

Y respectivamente para la camara derecha:

fe 0 wg 201,16081 0 161,03108
M= 0 f, w |= 0 203,2612 126,52350
0 0 1 0 0 1
» Distorsion radial: [a; ay a3] = [-0,32513 0,10625 0,0]

» Distorsién tangencial: [p1 p2] = [0,00023 — 0,00081]

Una vez obtenidos los parametros intrinsecos de las camaras y los pardmetros extrinsecos
estéreo, disponemos de las herramientas necesarias para obtener informacién tridimensional a
través de las imagenes adquiridas. Podemos visualizar la configuracién espacial de los planos de
calibracién con respecto al par estéreo, como se puede observar en la figura A.111

Extrinsic parameters

800 ..
6004
400

200 -7

200 e

Figura 4.11: Configuracién espacial de los planos de calibracién con respecto al sistema estéreo






Capitulo 5

Extraccion de Marcas Naturales

El mapa del entorno generado a partir de las técnicas de SLAM, esta formado por la posicién
3D de una serie de marcas naturales consideradas como estaticas. En este escenario, la
extraccion de caracteristicas en una imagen es el proceso que identifica estas marcas naturales
en el entorno 3D. Lo que se desea de estas marcas, es que sean ficilmente detectables a lo largo
del tiempo, con el fin de evitar anadir al sistema un mayor nimero de marcas, ya que el tiempo
de computo en el EKF-SLAM aumenta en funcién del nimero de marcas existentes en el mapa.

Para una imagen determinada, surgen las siguientes preguntas: ; Como escoger los puntos
caracteristicos de una imagen?, ;cémo se debe realizar el tracking de estos puntos
a lo largo del tiempo?. Una extraccién pobre de caracteristicas puede conducir a obtener
pocos y malos puntos de interés, por lo que luego si estos puntos se utilizan como marcas
naturales, esto puede ocasionar resultados catastréficos ya que el algoritmo de SLAM puede
llegar a divergir. Por lo tanto, es crucial realizar un estudio previo de diversos algoritmos de
extraccién de caracteristicas, para ver el rendimiento de los distintos algoritmos estudiados.

Por otra parte, un punto de interés es un punto en la imagen en el que existe una variacién
alta de intensidad tanto en horizontal como en vertical. De manera general, las caracteristicas
que presenta un punto de interés en la imagen son:

» Tiene una posicién en la imagen bien definida.

s La estructura local alrededor del punto de interés es rica en términos de contenido de
informacion local. Esto hace que el uso de los puntos de interés simplifique el procesado
en un sistema basado en vision.

= Es estable bajo perturbaciones en la imagen tanto globales como locales. Entre éstas se
incluyen deformaciones procedentes tanto de transformaciones de perspectiva (transfor-
maciones afines, cambios de escala, rotaciones y/o traslaciones, ...) como de variaciones
en la iluminacién/brillo. Se dice que los puntos de interés deben poseer un alto grado de
reproducibilidad.

Generalmente, la nociéon de punto de interés va unida a la deteccion de esquinas, donde
las esquinas son detectadas con el objetivo principal de obtener caracteristicas robustas, bien
definidas y estables para realizar un seguimiento de objetos y reconocimiento tridimensional de
objetos a partir de imagenes bidimensionales.

En este trabajo se han analizado cuatro métodos diferentes de extraccion de caracteristicas de
bajo nivel: Shi-Tomasi, esquinas de Harris, un detector de esquinas afin invariante y la diferencia

37
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de Gaussianas (DOG). No se han analizado descriptores de més alto nivel tipo SIFT [27] o
SURF [28] cuyo tiempo de cémputo es mucho mayor, ya que estos descriptores seran incorporados
en un nivel de SLAM superior en un futuro. De manera general, no se recomienda utilizar estos
descriptores invariantes de alto nivel tipo SIFT para un tracking continuo, debido al alto coste
computacional que presenta, sin embargo, el uso de estos descriptores es adecuado realizarlo de
vez en cuando para mejorar la prediccién en la posicién del mévil [4].

A continuacién se comentaran las caracteristicas principales de cada uno de ellos. Los re-
sultados de la comparativa se muestran en la seccién [[l Cabe mencionar, que el detector de
marcas naturales no es empleado de una manera continua, sino que solamente se utiliza cuando
es necesario anadir méas marcas al sistema, ya que luego se realiza un seguimiento o tracking de
las marcas anadidas tomando como referencia el parche inicial. En la figura [5.1] se muestra un
ejemplo de la extraccién de caracteristicas (esquinas en color verde) en una imagen.

M

Figura 5.1: Ejemplo de extracciéon de caracteristicas en una imagen
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5.1. Deteccion de esquinas basado en la autocorrelacién local

Los dos detectores de esquinas mds utilizados son el detector de esquinas de Harris [29] y
el detector de esquinas de Shi-Tomasi [15]. Ambos detectores se basan en la funcién de auto-
correlacién local, que mide los cambios locales de la senal con desplazamientos pequenos en
diferentes direcciones.

Dado un desplazamiento (Au, Av) y un punto (u,v) la funcién de autocorrelacién se define
como:

c(u,v) = Z[I(ui, v;) — I(u; + Au,v; + Av))? (5.1)
w

donde I(u,v) es la intensidad (nivel de gris) de la imagen en el punto (u,v) y los puntos (u;, v;)
son los puntos de la ventana W centrada en (u,v).

La imagen desplazada se aproxima por un desarrollo en serie de Taylor truncado a los tér-
minos de primer orden:

I(u; + Au,yv; + Av) = I(ug, v;) + [Ly(wi, v;) Ly (wi, v;)] [ ﬁ: } (5.2)
donde I, e I, denotan las derivadas parciales con respecto a u e v, respectivamente.
Sustituyendo la ecuacién (5.2)) en (5] tenemos:
c(u,v) = Z[I(ui,vi) — I(u; + Au,v; + Av))?
w
Au T\

=5 (P00 = Tuscw) = s | 50 ])

w

Au 1\

=5 (Mt w30 )

w

2
Au

=5 (1t ] | 30 ])

w

Sow (Luluiy vi)® Dy Lu(ug, vi) Lo (ui, vi) ] [ Au ]

= [Au, Av

L Yo T LA A R e

Au

= [Au, Av] C(u,v) [ Av } (5.3)

donde la matriz C(u, v) captura la estructura local en intensidad de la vecindad del punto (u,v).
Por ello se le denomina matriz de estructura local. Esta matriz se puede diagonalizar mediante

una matriz de paso ortogonal:
C=R! ( A 0 ) R

0 A

Siendo A1, A2 los autovalores de la matriz C(u,v). Dichos autovalores forman una descripcién
invariante a la rotacion.

Se puede demostrar que ambos autovalores son positivos o cero (la matriz es definida o
semidefinida positiva). A partir de estos autovalores se puede extraer la siguiente interpretacién
geométrica (siendo A\ > Ag):
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1. Si tanto A; como A2 son pequenos, la funcién de autocorrelacién es plana (c¢(u,v) cambio
poco en cualquier direccién). Por lo tanto, la regién de la imagen bajo estudio se caracteriza
por una intensidad aproximadamente constante. De hecho, para una imagen uniforme
ambos \1 = Ay = 0.

2. En la localizacién de un borde, A1 > 0, Ao =~ 0. El autovector correspondiente a A\ sigue la
direccién normal al borde (direccién de gran incremento de la funcién de autocorrelacién).

3. Una esquina produce dos autovalores positivos (A1 > Ao > 0). Conforme mas grandes son
los autovalores, mayor es el contraste de los bordes ortogonales a las direcciones de los
correspondientes autovectores.

5.1.1. Detector de Shi-Tomasi

El método desarrollado se fundamenta en el trabajo original de Shi-Tomasi [15]. Este método
se basa en el uso del gradiente de intensidad para cada pixel, el cual proporciona informacién
sobre la no uniformidad en los niveles de gris a lo largo de la imagen. Se tienen en cuenta tanto
bordes verticales como horizontales, buscando aquellos puntos que presenten cambios bruscos
en ambos gradientes.

Para ver el grado de no uniformidad, se propone el uso de la siguiente matriz aplicada al
conjunto de pixels del path, siendo I, el gradiente de intensidad de la imagen en horizontal, y
I, el gradiente en vertical.

2=y Y

Umax parche Ymaz parche <
Y=Voparche T=UQ parche

2 L,
L, 1 (5.4)

Las expresiones utilizadas para calcular los gradientes vertical y horizontal son las siguientes:

7 _ @) I@y-) (5.5)
Y 2

{ [ larly)-Ia-1y)

Es decir, Z implica el cédlculo de los gradientes en todos los pixels del parche, la formacion
de las matrices individuales y su posterior suma.

Para poder evaluar el grado de no uniformidad del parche, es necesario calcular los dos
autovalores A1 Ao de la matriz Z. Cada uno de los autovalores proporciona informacién sobre la
no uniformidad de la imagen en una determinada direccién. Un parche sera seleccionado si el
menor de los autovalores calculados A1 o As presenta un valor elevado. En los casos en los que
solamente uno de los dos autovalores es elevado, el parche no es adecuado para ser seleccionado
como una marca natural, ya que el parche solamente presenta interés en una sola direccién (por
ejemplo un borde), pero no en la direccién perpendicular a esta. Por lo tanto, solamente seran
seleccionados aquellos parches cuyos autovalores sean elevados, lo que significa que el parche
presenta interés tanto en horizontal como en vertical (por ejemplo una esquina).

Para calcular la Z total del parche en todos los puntos (x,y) de la regién de biisqueda, el
procedimiento optimizado es el siguiente:

1. En primer lugar se calculan las sumas de las Z individuales de pixel por columnas a lo
ancho de todo el area de busqueda, tomando como numero de filas la altura del parche B

(ver figura [5.2]).
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Figura 5.2: Célculo de Z: Paso 1

2. Posteriormente, se calcula la Z total del primer parche a evaluar sumando los resultados
anteriores para las B primeras columnas (ver figura [5.3]).

B

Figura 5.3: Célculo de Z: Paso 2

3. A partir de este punto se realiza un proceso iterativo en el que para todo valor de u de
la zona de busqueda, tomando como referencia el dltimo valor de Z calculado, se resta el
valor de la suma correspondiente a la columna anterior y se suma el valor correspondiente
a la columna posterior. De esta forma, queda calculado el valor de Z total para el siguiente
parche a evaluar (ver figura [5.4]).

Figura 5.4: Calculo de Z: Paso 3
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5.1.2. Detector de Harris

Para el detector de Harris, la matriz de estructura local se suaviza con un filtro Gaussiano:

S (L (i, 9i))? 2w Lo(@i, yi) Iy (3, i) (5.6)
ZW Iﬂ?(xlayl)ly(xlayl) ZW(Iy(xuyz))2
donde wg(o) es un filtro Gaussiano con desviacién estdndar o y la operacién * denota con-

volucién. Se define la siguiente medida que indica lo bueno que es una esquina en funcién de la
matriz de estructura:

C(u,v) = wg(o) *

r(z,y) = |C(z,y)| — k [traza(C(z,y))]?, (5.7)
donde k es un parametro ajustable y C(z,y) es la matriz de estructura local en las coordenadas
(2,9).

Para prevenir que se detecten muchas esquinas demasiado juntas, normalmente se implemen-
ta un proceso de supresion no mdrima que suprime esquinas débiles que rodean a esquinas de
mejor calidad. A esto le sigue posteriormente un proceso de umbralizado.

En definitiva, el detector de esquinas de Harris depende de los siguientes parametros:

- Parametro k. Se demuestra que r(z,y) > 0 — 0 < k < 0,25. Cuanto mayor es k la respuesta
r(u,v) es menor y por tanto menos esquinas se detectan. Si embargo, si k aumenta el
sistema es mds inmune al ruido.

- Radio d;,in: minima distancia entre esquinas detectadas.

- Umbral ¢. Si r(z,y) > t, el punto (u,v) es esquina.

Posteriormente, se itera un algorimo que obtiene con precision la posiciéon subpixélica de
las esquinas en la imagen. La idea de este algoritmo, se basa en la observacién de todo vector

dedsde el centro ¢ hasta un punto p localizado en una vecindad de ¢ es orogonal al gradiente de
la imagen en el punto p sujeto al ruido de medida y ruido de la imagen.

¢ = VI -(q—p) (5.8)

donde VI, es el gradiente de la imagen en uno de los puntos p en la vecindad de ¢. El valor
de ¢ es aquel que minimiza ¢;. Se puede obtener un sistema de ecuaciones igualando los ¢; a 0:

(Z Vi - v1§;> q— (Z VI, VIL -pi> =0 (5.9)

En la ecuacién los gradientes se suman en un entorno de vecindad o ventana de busqueda
de ¢. Si se denomina el primer término de la ecuacién como G y el segundo término como b, se
obtiene la ecuacién ¢ = G~! - b. El algoritmo fija el centro de la ventana de biisqueda en este
nuevo centro g y luego itera hasta que el centro se mantiene bajo un cierto umbral.
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(red) gradient direction

Figura 5.5: Obtencién de esquinas con precisién subpixélica

5.2. Detector de Esquinas Afin Invariante

Las esquinas en una imagen son caracteristicas importantes que pueden ser utilizadas para
realizar matching, reconstruccién estéreo y/o flujo éptico. Los detectores anteriormente comen-
tados, no cumplen la propiedad de invarianza frente a transformaciones afines (es decir, las
esquinas no pueden ser detectadas desde todos los angulos posibles). En esta seccién se desar-
rollan los fundamentos de un detector de esquinas afin invariante multiescala, basado en las
derivadas de segundo orden de la intensidad de la imagen [30].

Para poder implementar el citado detector invariante, se realiza un cambio de las coorde-
nadas pixélicas (z,y) a un nuevo sistema de coordenadas denominado coordenadas gauge. A
continuacién se describe en que consiste el cambio de coordenadas y otros aspectos necesarios
para la formulacién del detector.

5.2.1. Coordenadas Gauge

Lo que nos interesa en este momento es obtener un punto en una imagen representado de
tal forma, que si se conserva la misma imagen local alrededor de este punto, sin importar la
rotacion, la descripcion del punto siempre sea la misma.

Esto se puede lograr, mediante el cambio de coordenadas pixélicas de un punto en la imagen,
a un sistema de coordenadas que dependa de las derivadas direccionales de la imagen local.
Se define cada punto de la imagen original en un nuevo sistema de coordenadas locales (w0, ¥/).
Estas coordenadas se fijan de tal modo que (@) apunte en la direccién de maximo cambio de
intensidad, y (¥) sea perpendicular 90° a . Por lo tanto este nuevo sistema de coordenadas

queda definido por la siguiente transformacién:

o - (%.%)
i’ Oy
5= <8L 8L> (5.10)

dy’ Oz

En la ecuacién L significa el valor de luminancia de la imagen para un punto (z,y). En
la figura [5.6] se puede observar las coordenadas gauge locales de primer orden. El vector unitario
¥ es siempre tangencial a las lineas de intensidad constante, mientras que el vector unitario W
es siempre perpendicular a las lineas de intensidad constante y a los puntos en la direccién del
vector gradiente.



44 Extraccion de Marcas Naturales

]_/;

Figura 5.6: Coordenadas gauge de primer orden

Para poder calcular derivadas respecto a las coordenadas gauge, siempre es necesario partir
de las coordenadas cartesianas (pixélicas) y posteriormente aplicar el cambio de coordenadas.

Para ello es necesario acudir a la definicién de derivada direccional en donde L, = g—{;, L,= %.

—

G-V = W {Ly Ly} (5.11)

Por ejemplo, para obtener las derivadas respecto a las coordenadas gauge de primer orden,
se procede de la siguiente manera;:

L2+L2

VIELE

e - LyLy—LyL,
8L:Lv:v-V=v-{Lm,Ly}:7J L =0

v VI2+L2

Si ahora tomamos derivadas respecto a las coordenadas gauge de primer orden, como estan
fijadas al objeto, sin importar la rotacion o la traslacién, se obtienen los siguientes resultados:

OL — [, = @W-V = @-{L,,L,} =

ow

L2+ L2
(5.12)

» Cualquier derivada expresada en coordenadas gauge es un invariante ortogonal [31]. La
derivada de primer orden % es la derivada en la direccién del gradiente, y por lo tanto se
trata del mismo gradiente que es un invariante.

= Como % = ( implica que no existe ningin cambio en la luminancia a medida que nos

movemos tangencialmente sobre las lineas de intensidad constante.

Si se desea consultar més informacion sobre como obtener derivadas de coordenadas gauge
de un orden mayor, asi como las interpretaciones de los resultados de las derivadas de mayor
orden, se puede consultar la referencia [32].

5.2.2. Curvatura de las Isolineas

Como se ha comentado anteriormente, las isolineas son aquellas lineas de la imagen que
. . . . , . " 2
presentan la misma intensidad. La curvatura de las isolineas k se define como el cambiow = ?971;

del vector tangente w = %—f = v en el sistema de coordenadas gauge.

De la definicién de isolinea se tiene que L(v,w) = Constante, y w = w(v). A partir de estas
consideraciones, si diferenciamos obtenemos la siguiente expresion:
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E’L(“é;‘f(”» = ' (v) - Loy (v, w(v)) + Ly (v, w(v)) = 0 (5.13)

Despejando de la ecuacién [5.14]y como sabemos que por definicién L,, = 0, podemos obtener
la expresién de la primera derivada w':

w o= —=Y=0 (5.14)

Si volvemos a diferenciar la ecuacion [5.13] obtenemos la expresion para la curvatura de las
isolineas en coordenadas gauge:

si expresamos la ecuacién [5.15] en coordenadas cartesianas tenemos:

Lo T2 LyLgyLy + Leo L2 + L2 Ly, ‘16
- 2 4 12)3/2 (5.16)
(L3 + L)

5.2.3. Formulacién del Detector

Las esquinas en una imagen se definen por zonas en las cudles las isolineas presentan una
alta curvatura y con un valor alto de grandiente de intensidad. El siguiente detector ha sido
propuesto por Blom en [30]. En dicho trabajo, se plantea elevar el producto de la expresién de
la curvatura de las isolineas y el gradiente L,, a una potencia determinada n:

O] = — 2L = k-L" = —Ly,-L*! (5.17)

w

Una de las principales caracteristicas de este detector es la invarianza frente a transforma-
ciones afines, lo que permite que una esquina sea detectada desde todos los angulos posibles.
Una transformacion afin, es una transformacion lineal de los ejes de coordenadas:

<§:)=adlbc(i" db><§>+<;> (5.18)

Se puede omitir el término (e f) y estudiar solamente la propiedad de transformacién afin.

El término ﬁ es el determinante de la matriz de transformacion, y su propdsito es ajustar la
amplitud cuando el area cambia. Si aplicamos el concepto de transformacién afin a las derivadas

de primer orden, obtenemos la siguiente expresién:

<gj>:ad1—bc<ff 2)(3;) (5.19)

Si aplicamos la transformacién afin a la definicién de las coordenadas gauge, obtenemos una

ecuacién para las coordenadas transformadas:
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2 LyLypyLy — LypL2 —

1
(a2+¢2) L2+2(ab+ed) Lo Ly+(b2+d?) L2 3(=3+n) 9
( Yy LxLyy)

(be—ad)?

- Lva'Ua : Lg_l = ( 2
¢ (be — ad)
(5.20)

En la ecuacién anterior, se puede comprobar que cuando n = 3 y para una transformacion
afin para la cual bc — ad = 1, la transformacién obtenida es independiente de los parametros a,
b, c y d por lo que se cumple la condicién de invarianza. Reordenado la ecuacién y con las
consideraciones de n = 3 y bc — ad = 1, obtenemos la siguiente expresion:

L
O[n) ::__lfv.Lg = LywL2 =2 LyLoyLy — Log L — L2 Ly, (5.21)

w
w

La ecuacion anterior proporciona la expresion de un detector de esquinas invariante ante
transformaciones afines. Ademds, presenta la propiedad de que es no singular en aquellos
puntos en los que el gradiente es igual a 0, y debido a su propiedad de invarianza, puede detectar
esquinas desde todos los dngulos posibles.

Ademas, el presente operador es un operador multiescala. La imagen original L(x,y) es con-
volucionada con un kernel Gaussiano 2D en el cudl el pardmetro o (ancho del kernel Gaussiano)
representa la escala con la que realizamos la observacién. La expresién general para un kernel
Gaussiano de 2D es la siguiente:

1 ()
e 27 (5.22)

Gap(z,y30) = 53

o

Sin embargo, en este trabajo no se realiza propiamente un andlisis multiescala, sino que

se asume una uUnica escala fija fina, la cudl es representativa de la longitud de las estruc-

turas presentes en las imagenes. Esto es debido, a que en el nivel métrico de SLAM que nos

encontramos, nos interesa un detector de esquinas rdpido y que sea capaz de obtener puntos
caracteristicos en la imagen.

Para escalas finas, las respuestas mas altas del detector se obtienen para esquinas pronunci-
adas y para un pequeno niumero de falsas perturbaciones de escala fina a lo largo de los bordes.
Luego a medida que se incrementa el parametro de escala o la selectividad a la deteccién de es-
tructuras tipo unién aumenta. En particular, aquellas esquinas difusas y redondeadas, solamente
presentan respuestas altas para escalas grandes. A continuacién, se muestran los principales as-
pectos del detector de esquinas afin invariante con relacién a la escala:

= Sisolamente estamos interesados en esquinas pronunciadas, esto es, esquinas que se pueden
aproximar bien por lineas rectas, es suficiente con utilizar una escala fina en la fase de
deteccién. El motivo de utilizar escalas mas grandes, es para reducir el nimero de falsos
positivos.

= Si estamos interesados en detectar esquinas redondeadas y esquinas para las cudles las
variaciones de intensidad a través de los bordes de la esquina son lentas (esquinas difusas),
es necesario utilizar una escala grande.

Una propiedad conocida de la representacion de imégenes en analisis multiescala, es que la
amplitud de las derivadas espaciales en general decrece a medida que la escala aumenta. Esto es



5.2. Detector de Esquinas Afin Invariante 47

debido a la no invarianza que presentan los operadores diferenciales. Para evitar este problema,
se trabaja en las llamadas coordenadas naturales [32]. Para ello se considera la transformacién
Z — &, luego & es adimensional. Al trabajar con coordenadas naturales, se logra la invarianza
ante la escala. La formulacién de las coordenadas naturales es la siguiente:

on o

Para estudios més profundos en analisis multiescala sobre la seleccién de la escala 6ptima,
se pueden consultar las referencias [33] [34].

5.2.4. Resultados

En la figura [5.7] se puede observar el resultado de aplicar este operador a una imagen bajo
diferentes valores del pardmetro de escala o. La figura representa la imagen original,
mientras que las imagenes [5.7(b)|y representan la deteccién de esquinas para unos valores
de 0 =1y o = 3 respectivamente. Como se puede ver, se destaca la curvatura de las isolineas, la
curvatura positiva (convexa, en color claro) y la curvatura negativa (céncava, en color oscuro).

. .
r -
. Ly
: .
LAY
L L
d A AOSE
L , .
LT " P
=
- Y .
. K
(a) Imagen Original (b) Deteccién de esquinas (¢) Deteccién de esquinas
cono =1 cono =3

Figura 5.7: Resultados deteccién de esquinas a diferentes escalas

Sin embargo, a la hora de extraer las esquinas de la imagen, se considera el valor absoluto
del detector, sin tener en cuenta la curvatura de las isolineas. Posteriormente, la imagen es
umbralizada con un valor de umbral 7"y las esquinas son extraidas. A pesar, de que solamente
se trabaja con una escala fija fina, el hecho de que la imagen del detector de esquinas sea
umbralizada implica el uso de coordenadas naturales para obtener invarianza ante cambios de
escala, de modo que si se selecciona otra escala, el valor de umbral T pueda seguir siendo el
mismo.

Para determinar las coodenadas del punto correspondiente a una esquina en la imagen de
esqunas, se determina el centroide de cada uno de los blobs extraidos de la imagen de esquina.
Los valores de las coordenadas en la imagen de las esquinas calculadas son:

. — Pieq Lisyi) -
¢ iy Lziwi)

(5.24)
Ye = ST (i)
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En la ecuacién L(z;,y;) es el valor de luminancia de la imagen de esquinas obtenida con
el valor absoluto del detector de la ecuacién B.2I1 Ademads, se realiza un proceso de supresion
no mdzrima con el fin de evitar que se detecten muchas esquinas demasiado juntas. En la figura
(.8 se muestra un ejemplo de la imagen original y de la imagen de esquinas obtenida, que
posteriormente serd umbralizada y se extraeran las esquinas correspondientes.

(a) Imagen Original (b) Deteccién de esquinas con o = 3

Figura 5.8: Extraccién de esquinas para una escala fija

5.3. Diferencia de Gaussianas DOG

En esta seccién se expone de manera muy breve los fundamentos del operador de diferencia
de Gaussianas (DOG). Se incluye en el presente trabajo para obtener datos comparativos entre
los distintos detectores propuestos. Sin embargo, dado a la elevada carga computacional que
supone la implementacién de este operador, su uso es inviable como detector de caracteristicas
de bajo nivel, tal y como se propone el uso de estos detectores en el presente trabajo.

Este método se basa en la localizacion de puntos de interés utilizando operadores multiescala,
y constituye la primera parte del algoritmo de los descriptores SIFT [27]. El primer paso para
detectar puntos de interés es identificar las posiciones y escalas caracteristicas que pueden ser
repetidamente asignadas bajo diferentes puntos de vista del mismo objeto. La deteccién de
puntos que sean invariantes a los cambios de escala de la imagen, se puede conseguir mediante la
busqueda de caracteristicas estables a través de todas las escalas posibles utilizando una funcién
continua de escala conocida como espacio de escalas o scale-space.

Para detectar puntos estables en el espacio de escalas, se utiliza el operador diferencia de
Gaussianas convolucionado con la imagen original. Este operador puede ser calculado mediante
la diferencia de dos escalas cercanas separadas por un factor constante k:

D (z,y,0) = (G(x,y,ko) — G (z,y,0)) xI(x,y) = L(z,y,ko)— L(x,y) (5.25)

La funcién diferencia de Gaussianas, proporciona una buena aproximacién al operador nor-
malizado Laplaciana de Gaussiana 0?V2G [33]. En [34] se demostré que el méaximo y el minimo
de 0?V2G proporcionan caracteristicas mas estables comparado con otros posibles detectores
como el gradiente, Shi-Tomasi o esquinas de Harris.
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En la figura B9 se puede observar el proceso de la diferencia de Gaussianas. Para cada octava
del espacio de escalas, la imagen inicial es convolucionada con kernels Gaussianos de diferente
desviacion tipica para producir un conjunto de imagenes en el espacio de escalas. Las imédgenes
de escalas adyacentes son substraidas para producir imagenes de diferencia de Gaussianas.

octave)

—
sale | >
(next ﬁ? ﬁ

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 5.9: Proceso del operador diferencia de Gaussianas

Para detectar los mamimos y minimos locales de D (z,y, o), cada punto se compara con sus
8 vecinos en la imagen actural y nueve vecinos en la escala superior e inferior. Se selecciona
solamente si su respuesta es mas grande o mas pequena que la respuesta de todos sus vecinos.
Este proceso se puede observar en la figura

A

Scale e

Figura 5.10: Deteccién de maximos y minimos en el espacio de escalas

Una vez que se han detectado los méximos y minimos de este operador a lo largo del espacio
de escalas, se seleccionan aquellos puntos que presentan una mayor respuesta y ademas que esta
respuesta supere un determinado umbral. Posterioremente, se aplica un criterio de supresion no
mdzima con el fin de evitar que se detecten muchas marcas demasiado juntas.






Capitulo 6

Visual SLAM

El tnico sensor utilizado en el presente trabajo, es un sistema de visién estéreo de éptica
gran angular movido con la mano, por lo que se trabaja con 6 grados de libertad (6DOF). Se
ha realizado un enfoque métrico, en el cudl el estado representa la posicién real de la cdmara
respecto del entorno 3D. Se aplican técnicas de SLAM basadas en vision mediante el uso del
EKF. La solucién adaptada se basa en los trabajos referenciados en [4] [11].

Uno de los principales problemas a la hora de resolver el problema de SLAM est4 relacionado
con la manera de construir el mapa. Debido a que existen errores acumulativos en las medidas,
es posible la aparicion de una deriva durante el proceso de construccion del mapa. Esta deriva
puede llegar a ocasionar que no se reconozcan lugares previamente visitados, degenerando la
calidad del mapa 3D del entorno. Por lo tanto, de cara a conseguir una buena localizacién por
largos periodos de tiempo, se incluye el mapa completo en el proceso del filtro, es decir,
el vector de estado contendrd informacién de todas las marcas del mapa y se incluira en el EKF.
El tiempo de cémputo del EKF presenta una complejidad de O(n?), siendo n el niimero de
marcas presentes en el filtro.

El mapa esta formado por una serie de marcas naturales. Estas marcas se identificardn por
sus correspondientes apariencias una vez capturadas por la cdmara. A medida que la cdmara
se mueve por el entorno visitando nuevos lugares, se incorporan nuevas marcas al vector de
estado incrementando el tamano del mapa 3D del entorno. Uno de las principales requisitos de
estas marcas, es que sean estaticas, ya que en caso contrario si se seleccionan muchas marcas
dindmicas, la calidad del mapa puede verse reducida drasticamente y el proceso del EKF puede
llegar a divergir.

Estas marcas naturales no son simplemente el resultado del proceso de mapeado, sino que
ademas son el medio a través del cudl la camara es capaz de localizarse a si misma. Este proceso
se basa en el uso de un modelo de proyeccién inverso, de forma que teniendo las coordenadas
de proyeccién (pixélicas) de cada marca en ambas cdmaras, es posible calcular la posiciéon 3D
respecto del sistema de referencia global. Obteniendo la posicién absoluta de diferentes marcas,
es posible deducir la posicién y orientacién de la propia caAmara respecto del entorno. En la figura
se puede observar a modo de ejemplo el proceso de captura de marcas naturales.

51
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Figura 6.1: Proceso de captura de marcas naturales

6.1. Vector de Estado

El primer paso a la hora de definir los elementos que componen el EKF, serd la descripcién
del vector de estado. Dada la estructura del sistema, el vector de estado se divide en dos partes.
Por un lado, tenemos el vector de estado correspondiente a la caAmara izquierda que esta
compuesto por:

Xy [13,1] = (l'cam Ycam Zcams 40 Gz Qy 4z, Uz Uy Vz, Wy Wy wz)t (6'1)

A partir del vector de estado de la ecuacion [6.1] se pueden identificar las siguientes compo-
nentes:

» La posicién absoluta de la cdmara izquierda en el sistema de referencia global:

Xcam 381 = ($cam Ycam anm)t (6.2)

» La orientacion de la camara izquierda con respecto al sistema de referencia global definida
mediante un cuaternién:

Qcam [4,1] = (90 dy q,z)t (6.3)

» La informacién referente a la posicién y la orientacién de la cdmara izquierda respecto del
sistema de referencia global, se pueden agrupar en nuevo vector X
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Xp 71 — (mcam Yeam Zcams 40 4z Gy QZ)t (64)

» La velocidad lineal de la cdmara izquierda con respecto al sistema de referencia global:

Vcam [3,1] — (Ux Vy Uz)t (6.5)

= La velocidad angular de la cdmara izquierda con respecto al sistema de referencia global:

Weam [3,1] — (wx Wy Wz)t (66)

Se utiliza un cuaternién para describir la rotacién de la cdmara izquierda con respecto al
entorno geqm- El uso de cuaterniones estd muy extendido en el campo de la robética, ya que es
sencillo realizar rotaciones concatenadas secuencialmente, ademas de existir una relacion directa
entre los valores de las componentes del cuaternion y la matriz de rotacion R, que el cuaternién
representa. Para maés informacién sobre las propiedades de los cuaterniones se puede consultar
el apéndice [Al

En el vector de estado se incluyen también la velocidad lineal y la velocidad angular de la
camara izquierda. Esto es debido al modelo de movimiento utilizado. Este modelo de movimiento
se explica en mayor detalle en la seccién

Por otro lado, se definen los vectores de estado estimados de las diferentes marcas que
forman el mapa completo utilizadas en el filtro. De acuerdo con la distincién anterior, se uti-
lizan dos tipos de parametrizaciones de las marcas, parametrizacién 3D y parametrizacién
inversa:

» Parametrizacién 3D: En esta parametrizacion, el vector de estado de la marca contiene
la informacién sobre la posicién absoluta de dicha marca respecto del sistema de referencia
global.

X

Yispiy = | v (6.7)
z

» Parametrizacién Inversa: En esta parametrizacion, el vector de estado de la marca
contiene la informacién sobre la posicién inicial 3D en el que la marca fue vista por primera
vez con respecto al sistema de referencia global (X,,;), los &ngulos en azimuth y en elevacién
de la marca con respecto a la cAmara izquierda (6, ¢), y la inversa de la profundidad (1/p).

Xori
0
YiNv (61 = 6 (6.8)

1/p

La parametrizacion inversa de las marcas serd explicada con mayor profundidad en la seccién
6.3 asi como la decisién de cuando una marca se parametriza con una parametrizacién 3D o
inversa.

Finalmente, agrupando todos los elementos anteriores, el vector de estado global se define
como sigue:
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Xy
Yi3p
X = Y. sp (6.9)
Y1 vy
Y Inv
Px,x, PXvY1 3D T PXvYn 3D PXvY1 INV T PXva INV

PYl 3D Xv PY1 3DY1 3D T PYl 3DYn 3D PY1 spY1 Inv PY1 3DYm INV
P= PYn 3D Xv PYn 3spYn 3p 7 PYn 3DYn 3D PYn 3spY1 INnv PYn 3DYm INV
PY1 INV Xv PY1 INVY1 3D 7 PY1 INVYn 3D PY1 INVY1 INV T PY1 INVYm INV
PYn INv Xv PYn INVYn 3p 7 PYn INVYn 3D PYn INVY1 INV T PYn INVYm INV

(6.10)

En las ecuaciones y[6.10, n representa el nimero de marcas con parametrizaciéon 3D pre-
sentes en el mapa, mientras que m representa por su parte el niimero de marcas con parametrizacién
inversa presentes en el mapa.

La dimensién del vector de estado X es de (13 +n -3+ m - 7) x 1, mientras que la dimensién
de la matriz de covarianza P es una matriz cuadrada de (13 4+n-3+m-7)x(13+n-3+m- 7).

6.2. Filtro Extendido de Kalman (EKF)

Se consigue estimar la posicién y la orientacién de la cdmara en cada instante de tiempo
mediante el uso del EKF. El Filtro de Kalman es una poderosa herramienta para sistemas
lineales, pero dado el caso del presente trabajo, en el que el sistema a modelar es la posicién
y orientacion de un par estéreo movido con la mano, el sistema es claramente no lineal. Dado
que no se puede suponer una funcién de estimacién del préximo estado f(X) lineal, el EKF
proporciona la mencionada estimacién linealizando f(X) en cada instante de tiempo, siendo
esta la principal diferencia con respecto al filtro de Kalman.

De manera general, el EKF presenta las etapas que se observan en la figura A contin-
uacién, se describe la implementacion del EKF en donde k representa el indice temporal.

» Fase de Prediccién: El primer paso del filtro consiste en predecir el vector de estado en
el préximo instante de tiempo. Para ello se utiliza la mencionada funcién f(X) la cuél serd
explicada en detalle en la seccion Las ecuaciones de prediccion son las siguientes:

~

X(k+1k) = f(X(klk)) (6.11)

Pk+1k) = g((kyk)-P(kyk)- (g((kyk)> + Q(k) (6.12)
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Figura 6.2: Esquema fases del EKF

A partir de la ecuacién [6.17], se obtiene directamente la prediccién del vector de estado
para el préximo instante de tiempo k+ 1. La ecuacién permite obtener la prediccién
de la matriz de covarianza en el préximo instante de tiempo. En esta ultima ecuacién,
la matriz Q (k) representa la covarianza de ruido de proceso para el instante de tiempo
k. La obtencion de esta covarianza de ruido de proceso se explica en la seccion

= Fase de Actualizacién: Una vez completada la fase de prediccion, el siguiente paso
consiste en realizar las medidas correspondientes y actualizar el filtro con la informacion
obtenida. Para ello se utilizan las siguientes ecuaciones:

X(k+1k+1) =X (k+1]k) +W(k+1)-7(k+1),, (6.13)

Pk+1k+1) = P(k+1k)—W (k+1)-S(k+1)- (W (k+1)) (6.14)

En este caso, la ecuacion proporciona el valor del vector de estado una vez actualizado
con las medidas realizadas. En esta misma ecuacién, el pardmetro 7, se corresponde con
el vector de innovacion, que es la diferencia entre el vector de medida z;,; y el vector de
prediccién de dichas medidas ho:. Para poder actualizar el vector de estado, sera necesario
multiplicar 7;,; por la matriz de ganancias W, la cudl se explicard en la seccién
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La ecuacién permite obtener el valor actualizado de la matriz de covarianza del vector
de estado total. Para ello, es necesario calcular la matriz S que representa la covarianza
de ruido de medida (covarianza del vector de innovacién), y multiplicar dicha matriz
por la matriz de ganancias W.

Una vez finalizada la fase de actualizacion, se avanza el filtro pasando a la siguiente iteracién
y al siguiente instante de tiempo.
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6.3. Parametrizacion Inversa de las Marcas

6.3.1. Consideraciones Previas

Una camara estéreo puede proporcionar una estimacion precisa en profundidad de los puntos
hasta un cierto rango de distancia, determinado principalmente por la linea de base existente
entre ambas camaras. Por lo tanto, se pueden distinguir dos regiones: una cercana a la camara en
la cudl el sensor es capaz de estimar de manera precisa la profundidad de los puntos, y una zona
lejana en la cudl el sensor estéreo se aproxima a una camara monocular, perdiendo la precisién
en la estimacién de la profundidad, pero ofreciendo una mejor estimacién angular.

Un sistema de visién estéreo ideal consta de dos cdmaras perfectamente alineadas, es
decir con sus ejes 6pticos paralelos. Suponiendo resuelto el problema de correspondencia de un
punto para la camara derecha y para la cimara izquierda, para calcular la profundidad Z a la que
se encuentra el punto P a partir de las proyecciones py, y pr es necesario conocer previamente la
distancia focal f, las coordenadas de los centros 6pticos ¢, y cg, v la distancia entre los centros
de proyeccién de ambas cdmaras B. Como se puede observar en la figura se obtienen dos
tridngulos formados por los puntos (pr, P,pr) v (Or, P,Ogr), lo que implica la relacién:

P A
€
L "R
I, —e—eo— = —e—0o— I
€ | Py * Pr “r I f
¢ ¢
OL B OR

Figura 6.3: Profundidad estimada a partir de la disparidad entre puntos correspondientes

B+xr — xR B B
Z—_f_E:Z_f-E (6.15)

donde d = xp — 1z, es la denominada disparidad horizontal que mide la diferencia en el eje
x del plano imagen de los puntos correspondientes a las camaras derecha e izquierda. Como se
puede observar, la profundidad de los objetos es inversamente proporcional a la disparidad. Para
obtener una disparidad pixélica, se realiza un cambio de coordenadas métricas a pixélicas (ver
ecuacién [A.8), y suponiendo los mismos parametros intrinsecos para ambas cdmaras se obtiene:

B B f B B
7 - f.__ 2 _ r. - L. =2 2
! TR — XL / (ur — ug) dy — (ug, — ug) dy dy uRp—uy f dy

(6.16)

Procediendo de una manera similar [35], se pueden obtener las expresiones para las coorde-
nadas 3D X e Y, obteniendo las siguientes ecuaciones:

B (ug —uop)
X = d—uo (6.17)
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B - (?}L —U())

Yy —
dy

(6.18)

Aunque se trate de un modelo simplificado, a partir de la ecuacién se pueden extraer
conclusiones aproximadas acerca de las caracteristicas de rango y precision en la medida de
distancia de un sistema de vision estéreo. Dada la distancia entre los centros opticos de las
camaras B, la distancia focal pixélica para el eje x f, y la resolucion pixélica de las iméagenes
(W, H), se puede calcular la precisiéon en la medida de distancia desde la maxima disparidad
dy, = W — 1 (minima distancia) hasta la minima disparidad d,, = 1 (méxima profundidad) a
partir de la siguiente expresién:

1 1 1
d’U«i_]‘_dUi> B fx.B'd?QM_d"i

AZ; = Zj—Z;q = fI-B( (6.19)

En la figura se puede observar la relacion entre la distancia entre cimaras B y el maximo
rango de distancia teérico, para diferentes valores de distancia focal en el eje x f,. En esta figura,
se muestra la relacién entre la profundidad y su precisién, para distancias entre cadmaras desde
15¢m hasta 40cm de imagenes con resolucion de 320 x 240 y de distancia focal f, = 203,16. A
medida que la profundidad de los objetos aumenta, la precisiéon disminuye considerablemente,
siendo menor el efecto de la degradacion en la medida segin sea mayor la distancia entre cdmaras
B. Por ejemplo, para objetos situados a una distancia Z de 14m, una distancia entre caAmaras
B de 15cm tiene aproximadamente un error de £12m, mientras que para una distancia entre
camaras B de 40cm el error en la medida es de aproximadamente +3m.

2ol S A SR E A
K] R AR /L
0 f------ R Rt eeee e R s Attt SEEELEE S -
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= : : : : : : : : /
£ : : . : : B=15cm /
g 200 - — N s VR S
2 : : : : ; : : A
£ o I I L T
g T A
: | : : : //'/ B =20 gm ;
L P S S Sl -l Y. o
: : : : 7 e B=3lom
: : : Ry R A
T E e T e e e e i s
, . . : . \ — g =
B e e e I
0 — == =TT | | | | |
o 2 4 6 8 10 12 14 1B 18 20

Depth (m)

Figura 6.4: Relacién entre la profundidad y precisién en la medida

La conclusion principal que se obtiene del andlisis anterior, es que para obtener mas precisién
en las medidas de profundidad de los objetos a partir de un sistema de visién estéreo, interesa
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que por un lado, las camaras estén lo més alejado posible entre si, y por otro que la resolucién
pixélica sea lo méas grande posible.

Sin embargo, y dado que se trata de una aplicacion para asistencia a personas invidentes y
que debe funcionar en tiempo real, la linea de base de las cdmaras B no debe ser excesivamente
grande, del mismo modo que la resolucién de las imagenes, ya que si no el tiempo de cémputo
podria superar las restricciones de tiempo real. Por lo tanto en el presente trabajo estos paramet-
ros vienen en parte impuestos por las propias condiciones de la aplicacion, la linea de base B es
de 15¢m v la resolucién de las imégenes es de 320 x 240.

Debido al alto error en la medida de la profundidad existente para una linea de base de
15¢m, se propone realizar una distincién para marcas cercanas a la cdmara (parametrizacién
3D) y para marcas lejanas (parametrizacién inversa), de tal modo que la parametrizaciéon 3D
proporcione medidas fiables de profundidad y la parametrizacién inversa proporciona medidas
fiables angulares.

6.3.2. Formulacion de la Parametrizacién Inversa de las Marcas

Figura 6.5: Obtencion del vector unitario m

Dado un punto en el espacio 3D correspondiente al sistema de referencia global. Para obtener
la expresion del vector unitario m, cuya direccién viene determinada por el centro de coordenadas
del sistema de referencia de la cdmara izquierda y el punto 3D en dénde se encuentra la marca
en el espacio, es necesario realizar el desarrollo que se expone a continuacién.

Sea un punto en el espacio 3D definido por (z;, y;, 2;), este punto se puede expresar de acuerdo
con el sistema de coordenadas de la figura a partir de las siguientes relaciones:

r; = a-cosb;
yi = —‘M‘ - cos ¢; (6.20)
zi = a-sinb;

La relacion entre la proyeccién a y el vector M viene dada por:

a = ‘M’ - sin ¢; (6.21)
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A partir de las relaciones anteriores, podemos obtener la relacién entre el vector M y el
punto (z;,y;, z;) como sigue:
M = x; :L—Fyl j—i—ZZ . l% = ‘M‘Sinqﬁicosﬂi - ‘]\Zf‘cosd)i j—l— ‘M’smqblsm@ l% (622)

Si se normaliza el vector M, obtenemos el vector unitario m cuyas componentes son:

|

M
mpgqy = 7 = (sin ¢; cos 0;, — cos ¢;, sin ¢; sin Hi)t (6.23)
M
» O
;o |

h=R¥ [(XOMXCAM)+ ;- m(ﬁ,s?f)J

x

W .-'-___..--.-“ I e
Xori RCW Xcam

Figura 6.6: Parametrizacién inversa de la marca

El valor de los angulos de azimuth y elevacién se calcula a partir de las siguientes ecuaciones:

]
0; = tan <$) (6.24)
¢ = tan~! (”2; Zz) (6.25)
1
— =dq :
” (6.26)

6.3.3. Eleccion entre Parametrizacién 3D o Inversa

Una vez que se han definido ambas parametrizaciones, el problema a resolver, es encontrar el
valor de disparidad d, o de distancia Z para el cudl, una parametrizaciéon determinada presenta
resultados més precisos en la estimacion de la medida 3D o angular. Cuanto més lineal sea una

medida, mejores estimaciones se obtendran con el Filtro de Kalman.

Observando la figura [6.4] para una linea de base de 15 cm, un valor de compromiso para
elegir entre una parametrizacion u otra podria ser una distancia Z = 10m para el cudl podriamos
obtener un error aproximado de +£5m al cometer un error de disparidad de +1 pixel. Para
distancias mayores, el error cometido es mayor que el 50 % lo cudl no es aceptable para nuestro

sistema de medida.
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Considerando las ecuaciones [6.17) [618, podemos obtener el valor de las coordenadas X,
Y maéximas (up, —ug = W/2), (vp —vo = H/2) que se obtienen considerando una disparidad

horizontal méxima d,, = W:

_ B-(W/2) B
X = — = 3 (6.27)

y = =12 o (6.28)

B-(H/2) B
W 92

H
W

Para los valores X,Y obtenidos de las ecuaciones [6.27] [6.2§] representamos el valor de los
angulos 0, ¢ para distintos valores de distancia Z (ver figura [6.3.3)).

Azimuth Angle ©
Elevation Angle ©

| T I T T

b 2 ¢ & 8 0 12 14 B 18 o 0 2 4 & 8 10 12 14 1B 18
Depth 7 () Depth 7 ()
(a) Angulo de azimuth vs profundidad (b) Angulo de elevacién vs profundidad

Como se puede observar en la figura anterior, la medida de los &ngulos de azimuth y elevacion,
es mas lineal a medida que aumenta la distancia Z. Esto se contrapone a la figura en la cudl,
el error en Z aumenta a medida que aumenta Z o disminuye la disparidad horizontal d,,.

Para poder obtener para un umbral de distancia Z que nos indique que parametrizacién
proporciona mejores resultados, se realiza un estudio de la no linearidad de la distancia Z en
funcién de la disparidad horizontal d,, y de los dngulos 6 y ¢ en funcién de la distancia Z.

Para ello consideremos el desarrollo en serie de Taylor para la primera derivada de una
funcién continua f que depende de una variable Z:

2
g(z—i—Az) ~ or —i—ﬁ

57 AR Yz Az (6.29)

z

Si consideramos el cociente entre la segunda y la derivada primera de f multiplicado por el
factor Az, obtenemos la expresién de un indice de linearidad adimensiénal de la funcién f en
relacion con la variable Z:

(6.30)
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Si obviamos en la ecuacién [6.30] los valores absolutos, podemos expresar la ecuacion [6.29 en
funcién del indice de linearidad L como sigue:

0 0
a—é(z—i—Az) R~ a—é -(1+Ly) (6.31)

z

Atendiendo a la expresién de la ecuacion [6.31] podemos sacar varias conclusiones:

» Si el indice de linearidad L es igual a cero para un punto Z;, esto quiere decir que la
funcién f es lineal con respecto a la variable Z en un intervalo AZ centrado sobre el punto
Z;. Si la segunda derivada es igual a cero, esto implica que f es una funcién lineal de la
variable Z ya que su primera derivada es una constante y la segunda derivada es nula.

= Si el indice de linearidad L; toma valores distintos de cero, esto quiere decir que en la
aproximaciéon de Taylor de la primera derivada, es necesario incluir el factor correspondi-
ente a la segunda derivada, siendo por lo tanto este factor no despreciable y distinto de
cero, lo que implica que la funciéon f no es lineal con la variable Z para ese intervalo AZ.

Considerando el desarrollo anterior, a continuacion se obtendran indices de linearidad para
la profundidad Z y para los angulos de azimuth y elevacion 6 y ¢ respectivamente.

6.3.3.1. Linearidad de la Profundidad Z

Se propone comparar el valor de la derivada segunda para un valor de disparidad horizontal
determinado d,,;, con el valor de la derivada primera para ese valor de disparidad, obteniendo el
valor de un indice adimensional que representa la desviacién con respecto a la linearidad.

oLz

07
adu,

9%z Adu

Lz = (6.32)

En la figura se puede observar una figura de la distancia Z en funcién de la disparidad
horizontal d,,, para una linea de base B = 15¢m. Como se puede apreciar, para valores de
disparidad horizontal altos, esto implica valores de distancias Z bajas, siendo la relacion entre
ambas variables es més lineal. Mientras que para valores maés elevados de profundidad, se observa
que la relacién con la disparidad horizontal deja de ser lineal.

Las expresiones de la derivada primera y la derivada segunda de la distancia Z con respecto
la disparidad horizontal d,,; son las siguientes respectivamente:

o7z fs-B
2 .
&*Z  2-f,-B (6.34)

o2~ B

Teniendo en cuenta la relacién existente entre la profundidad Z y la disparidad horizontal
d,, podemos obtener el indice de linearidad de la profundidad en funcién de la misma variable
de profundidad Z atendiendo a la expresién de la ecuacién [6.16]
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Depth Z (m)

1] g 10 15 20 25 30 35 40
Horizantal Disparity (pixels)

Figura 6.7: Profundidad en funcién de la disparidad

2.Ad, 2-Z-Ad,
L= = = "5 p (6.35)

En la figura se representa el indice de linearidad obtenido Lz considerando un valor
de Ad, = lpixzel. Como se puede observar, la principal conclusién, es que para valores de
profundidad elevados, el indice de linearidad crece proporcionalmente con la profundidad. Esta
conclusién coincide con la figura en la cudl se observa como el error en la precisién aumenta
a medida que aumenta la profundidad, y esto es debido precisamente a la no linealidad de la
profundidad para distancias elevadas.

i I
i] 2 4 4] g

10 12 14 16 13 20
Depth (m)

Figura 6.8: Indice de linearidad para la profundidad Z
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6.3.3.2. Linearidad de los Angulos de Azimuth y Elevacién

Para poder obtener la linearidad de los angulos de azimuth y elevacién, se propone el calculo
del siguiente indice de linearidad angular L,:

920, 02 ¢;
oAz Az
022 022
L, = Z 0, Za(m (6.36)
0z 0z

Las expresiones de las derivadas primera y segunda del angulo de azimuth 6 con respecto a
la distancia Z son respectivamente:

a90; 1

0z x (1 + ;%) (6.37)
0%0; 2.
57 = _xB (1 :ﬁf (6.38)

A partir de las ecuaciones[6.37 y [6.38, podemos obtener el indice de linearidad para el dngulo
de azimuth en funcién de la profundidad:

2.
Ly = —— = Az (6.39)

x2 <1+ ;—3)

Las expresiones de las derivadas primera y segunda del angulo de elevacién ¢ con respecto a
la distancia Z son respectivamente:

0¢; z
- (6.40)
aZ y /.’172 + y2 . (1 + 1-2;;22)
2, 4 o 4 202 .2
¢ y(a* =224+ 22 (y* — 7)) (6.41)

022 (224 22)%% (a2 4+ 42 + 22)°

Del mismo modo que para el dngulo de azimuth, a partir de las ecuaciones .40 y [6.41]
podemos obtener el indice de linearidad para el angulo de elevacion en funcién de la profundidad:

ot =22 4 2? (y? — 2?)

L, = .
? T 2@t 22) (e 2+ 22

Az (6.42)

Como se puede observar en las ecuaciones [6.396.42)], el cdlculo del indice de linearidad angular
depende de la posicién 3D (z,y,2) de un punto en el espacio. Para poder obtener un valor de
indice de linearidad angular se ha realizado una simulacién considerando varios valores de puntos
3D, y se ha obtenido un indice de linearidad medio. En la figura se representa el indice de
linearidad obtenido L, para distintos valores del pardmetro Az:
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Linearity Index La

a 2 4 5 g 10 12 14 16 13 20
Depth Z (m)

Figura 6.9: Indice de linearidad para los angulos de azimuth y elevacion

Linearity Index L

Depth (m)

Figura 6.10: Punto de corte entre los indices de linearidad

6.3.3.3. Eleccién de Umbral de Profundidad

Si se representan las curvas del indice de linearidad de profundidad L, y el indice de linearidad
angular L, se puede observar que ambas curvas se cortan en un punto para una profundidad Z.

Para cada una de las curvas del indice de linearidad angular L,, el punto de corte con la
curva del indice de linearidad de profundidad L,, z; resulta ser:

w Loy, , Az=tlm =21 = 5,71m
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w Lo, , Az=+2m =29 = 8§48 m

w Ly, Az=23m = 23 = 10,43 m

Analizando la figura se puede observar como para valores de profundidad Z superiores
al valor del punto de corte, resulta ser méas lineal la medida angular, mediante que para valores
de profundidad Z inferiores al valor del punto de corte, la medida de profundidad resulta ser mas
lineal. Por lo tanto, como valor umbral para parametrizar las marcas como 3D o como marcas
inversas, en el presente trabajo se ha elegido el valor de distancia Z de 5,71 m

6.4. Modelo de Prediccién (Movimiento)

En esta seccion se define el modelo de movimiento necesario para la implementacién del EKF.
Los dos elementos principales del EKF son el vector de estado X y la matriz de covarianza P.
En la fase de prediccion del filtro, el objetivo es estimar ambos elementos en el instante siguiente
de tiempo, para lo cudl es necesario el uso de un modelo de movimiento que se adapte lo mejor
posible a la dinamica del sistema.

En este trabajo, el objeto a modelas es el movimiento de una camara estéreo movida con la
mano. Por lo tanto, no se dispone de informacién a priori sobre cémo va a ser dicho movimiento.
El modelo de movimiento implementado supone una velocidad lineal y angular constante en cada
estado. Esto no significa que se asuma que la cdmara se mueva a una velocidad constante durante
todo el tiempo, sino que el modelo estadistico del movimiento de la cdmara en un instante de
tiempo se esperan aceleraciones aleatorias indeterminadas con un perfil gaussiano. Una de las
consecuencias de este modelo, es que se impone un cierto suavizado al movimiento de la cAmara,
ya que se supone que aceleraciones muy bruscas son relativamente poco probables. En la figura
se puede observar un esquema de este tipo de movimiento.

—
V""

Figura 6.11: Modelo de movimiento suavizado

Para predecir el vector de estado en el instante de tiempo siguiente, se define la funcién
fv (Xy(k|k)), la cual proporciona como resultado X, (k + 1|k) la prediccién del estado de la
camara . Dado que una de las restricciones de las marcas es que sean estaticas respecto al
entorno, la prediccién de su posicién coincidird con la posicién en el estado actual. De esta
forma se puede definir la prediccién del estado total de la siguiente formas:
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£y (X, (KIE)) o (Xu(HIR)
Y1 3p(klk) Y1 3p(k|k)

£ = Xk+1k) = | VosnGlt) | = | Yasnklk) (6.43)
}Afl INV(k‘k) Y1 INV(k|k)
Y IN.V(k|k) Ym IN.V(M]{)

Para modelar el paso de un estado a otro, se supone un cambio de aceleracién lineal
y angular aleatorios de media 0 y con distribucién gaussiana. Por lo tanto, se define un
vector aleatorio en el que se definen los cambios de velocidad (lineal y angular) de un estado a

otro:
n:(g):(gii’w (6.44)

Dependiendo de las circunstancias V y ) podrian estar acopladas, por ejemplo, con algin
tipo de movimiento que produzca cambios correlados en ambas velocidades al mismo tiempo.
Sin embargo, si se consideran a y « independientes, se puede formar la matriz de covarianza del
vector n como:

2
(o O
P (7 2) .
A partir de las suposiciones anteriores se obtiene la funcién f, (X, (k|k)):

Xeam + (Ucam + V) - At
Geam X 4 [(w + Q) : At]
Veam + V.
w+Q

f, = (6.46)

Como se ha comentado anteriormente, para poder obtener la predicciéon de la covarianza
total P, es necesario obtener el ruido de prediccion @),. Este ruido se calcula a partir de la
siguiente operacion con jacobianos:

_ Ok of.\'
Qv = n P, ( an> (6.47)

La tasa de crecimiento en la incertidumbre de este modelo de movimiento esta determinada
por la matriz P, y dependiendo de los valores de los pardmetros de dicha matriz, se define la
suavidad del movimiento esperado. Para pequenos valores de P,, se espera un movimiento muy
suave con pequenias aceleraciones y el modelo se adaptaria bien para movimientos de este tipo,
pero seria incapaz de manejar cambios bruscos de movimiento. Por el contrario, valores altos de
P, significa que la incertidumbre en el sistema crece de manera significativa a cada instante de
tiempo, y aunque esto permite manejar rapidas aceleraciones, también implica que se deben de
tomar en cada instante de tiempo muchas medidas correctas.

La implementacién del EKF requiere también del célculo del jacobiano % y del ruido de

prediccion total ). Para ello, en primer lugar se calcula g)fé}, con lo que el jacobiano total

queda como sigue:
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Ofv
6;;} 0 --- 0
of 0 1 --- 0
~ — A4
X PO (648)
0 0 --- 1

De forma similar se calcula la matriz de ruido de prediccién total Q:

(6.49)

Finalmente, una vez que se han calculado los términos de las ecuaciones [6.48 y [6.49] se puede

calcular la prediccién de la matriz de covarianza P como:

Pk+1k) = g)];~P(k\k)-<g£) +Q (6.50)

|
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6.5. Modelo de Medida

El modelo de medida se basa en la obtencién de las coordenadas 3D de posicién de deter-
minadas marcas naturales del entorno. La extraccién de estas marcas se realiza utilizando uno
de los operadores explicados en el capitulo Bl En la figura se puede ver un esquema de las
distintas fases que componen el modelo de medida.

Marcas
en el Mapa

!

Fase de
Prediccion

{ Seleccion de
Marcas J

éMarca Visible ™
! v
\  pasa Criterio Validez?

~ A

/
| Fase de Biisqueda )
\

L

f Correlacian ) { Correlacion \
\ Imagen Izquierda | \ Imagen Derecha |

& éAmbas b No [ ]
Correlaciones — Marca medida, )|

\ / \ NO OK /

\ Buenas? /

{ Marca medida
oK

.

Marca Valida para Actualizar EKF

Fase de <
Actualizacion

Figura 6.12: Esquema de las distintas fases del modelo de medida

6.5.1. Seleccién de Marcas

Antes de pasar a la medida de las marcas, es necesario realizar primeramente una fase de
seleccién de marcas atendiendo principalmente a dos criterios: criterio de visibilidad y criterio
de validez.
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= Criterio de Visibilidad: De entre todas las marcas naturales capturadas previamente
y que forman parte del mapa 3D del entorno, se descartan aquellas marcas que no
sean visibles. Para pasar con éxito el criterio de visibilidad, la marca debera cumplir con
las siguientes tres condiciones:

1. La proyeccién de la marca en la cdmara izquierda (ur,vr) y en la cdmara derecha
(ugr,vgr) no deberd quedar fuera del campo de visién. Es decir, estas coordenadas
deberan estar contenidas en su correspondiente cuadro de imagen menos un margen
igual al tamano del parche (ver figura [6.13)]).

Imagen Izquierda Imagen Derecha

Campo de Vision

N

Marcas No Visibles

Figura 6.13: Campo de visién de las proyecciones de las marcas

2. El cambio de angulo del punto de vista no debe exceder un angulo limite. Es
decir, el angulo formado por el vector de medida tomado cuando la marca fue inicial-
izada y el vector de medida actual no debe exceder un valor determinado (normal-
mente 45°). Esta restriccion es necesaria debido al cambio de la apariencia relativa al
observar una imagen desde diferentes angulos.

El calculo de dicho angulo se realiza segun la siguiente ecuacién:

hi - hiori
B = cos! <g> (6.51)
|hi| [Piorig|

En la ecuacién [651] hiorig €s un vector que contiene las coordenadas 3D (z,y, 2)
de la marca con respecto a la posicién de la camara izquierda en el momento de
su inicializacién. Mientras, que h; es un vector que contiene la prediccién de las
coordenadas 3D de la marca con respecto a la posicion de la cAmara izquierda en ese
instante de tiempo.

3. La distancia de la camara izquierda a la marca puede ser superior o inferior
a la distancia en el momento de su inicializacién hasta un cierto limite, es decir, el
cociente entre el médulo del vector de medida tomado cuando la marca fue inicializada
y el médulo del vector de media actual debe estar entre un valor minimo y méximo
(normalmente entre 5/7 y 7/5). Esto es debido a que la apariencia de la marca es
diferente segun la distancia desde la que se observe. Dicho cociente se calcula como:

Al

T
’hiom‘g ’

(6.52)

En la figura se muestran graficamente ambas condiciones.
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Marca

Figura 6.14: Condiciones de visibilidad de dngulo y médulo

= Criterio de Validez: Una vez escogidas aquellas marcas que pasan el criterio de visibil-
idad, el siguiente filtro consiste en no seleccionar aquellas marcas cuyas medidas
hayan sido fallidas m&as de un factor del 70% de los intentos de medida real-
izados. Se entiende por marcas fallidas aquellas cuya medida de correlaciéon no resulta
suficientemente buena. Las marcas que no superen esta condiciéon seran eliminadas del
mapa, ya que el objetivo es mantener a lo largo del tiempo, aquellas marcas mas estables
cuya apariencia sea relativamente constante de tal modo que se eviten posibles problemas
de reflejos y oclusiones.

En la implementacién, los parches correspondientes a cada marca llevan asociados un cédigo
de colores para identificar su propio estado. Este codigo es el siguiente:

» Rojo: Indica que la marca es visible, presenta una parametrizacion 3D y fue medida
correctamente en la iteracién anterior.

= Naranja: Indica que la marca es visible, presenta una parametrizacién inversa y fue medida
correctamente en la iteracién anterior.

s Azul: Indica que la marca es visible pero no fue correctamente medida en la iteracién
anterior.

= Amarillo: Indica que la marca no es visible.

6.5.2. Predicciéon

Para poder realizar la predicciéon de los vectores de medida de cada una de las marcas
seleccionadas, es necesario conocer los siguientes valores:

» La posicién absoluta en el sistema de referencia global de cada una de las marcas Yj;, en el
caso de que las marcas presenten una parametrizacién 3D.

» La posicién absoluta en el sistema de referencia global de la cdAmara en el momento que fue
inicializada la marca X,,;, asi como los valores de los pardmetros 1/p, y el vector unitario
m(0, ¢) para el caso en el que las marcas presenten una parametrizacién inversa.

» La posicién absoluta de la camara en el sistema de referencia global.

. . iy . v . C v
Si obtenemos la matriz de rotacién RW a partir de los valores de orientacién del vector Xp,
se puede calcular la ecuacién de prediccién de la siguiente forma:
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= Prediccién para marcas con parametrizacion 3D:

hi [38,1] — RCW : (Yz - Xcam) (653)

» Prediccién para marcas con parametrizacion inversa:

hi 38,1 = RCW : ((Xori - Xcam) + i -m (0, ¢)> (654)

Pi

6.5.3. Busqueda

Una vez que se han obtenido las predicciones de la medidad de cada una de las marcas, el
siguiente paso consiste en obtener la medidad real z;. Para ello sera necesario buscar la proyeccién
de cada una de las marcas en un determinado area de busqueda.

6.5.3.1. Obtencién de Proyecciones y Jacobianos asociados

Como se ha visto en la seccién [6.5.2] la prediccién del valor de medida h; viene definida por
las coordenadas de cada marca (independientemente de si la parametrizacion es 3D o inversa) en
el sistema de referencia de la camara izquierda. En la figura se puede observar el escenario
en el cudl se encuentra una marca, las dos camaras (izquierda y derecha) asi como el sistema de
referencia global y el local de cada una de las caAmaras. La proyeccion de la marca en el plano
imagen de la cdmara izquierda (ur,vr) queda definida por la interseccién del vector h; con este
mismo plano. Del mismo modo, se puede obtener la proyeccion de la marca en el plano imagen
de la camara derecha a partir del vector h;r. Por lo tanto, para poder realizar las proyecciones
es necesario acudir a las matrices de proyecciéon de cada una de las cdmaras que incluyen los
parametros intrinsecos de cada una de ellas:

sur, FCl, 0 CClp 0 Zm
s, | = 0 FC2, CC2;, 0 | = W (6.55)
hz’z
s 0 0 1 0
1
hiRa:
SUR FClg 0 CClg O b
sop | = 0 FC2z CC2 0 | = h%Ry (6.56)
s 0 0 1 0 1R

Un aspecto importante a tener en cuenta es el denominado plano epipolar, que queda de-
limitado por los vértices formados por la marca en cuestién y los centros de los dos sistemas de
referencia de las camaras. Dicho plano intersecta a los dos planos imagen en las denominadas
rectas epipolares. La principal propiedad de estas rectas es que dada una marca en el espacio
3D, sus proyecciones en ambos planos imagen deberan pertenecer a dichas rectas. De tal modo,
que dada una marca y su proyeccion en una de las cdmaras, se debe realizar la busqueda de
su correspondiente proyeccién en la otra cdmara sobre la recta epipolar de dicha cdmara (ver

4.2.7).

_ . . : auy,
Los pasos necesarios para obtener (ur,vr), (ur,vr), y sus jacobianos correspondientes e

OURr SRR <.
DhL son los siguientes:
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w Sistema de Referencia

Global
—_— >y
- ‘./.

f e

Transformacion M s

Transformacion M A

: v £
‘ ’ Plano Epipolar ’
[} @

Y y
Sistema de Referencia Sistema de Referencia
Camara Izquierda Camara Derecha

Figura 6.15: Representacién de la geometria epipolar 3D y nomenclatura utilizada

s Camara Izquierda:

En primer lugar, es posible obtener las coordenadas de proyeccion directamente a partir
de h; a partir de la ecuacién [6.55] obteniendo:

u, = FCl,-1= 4 0C1y

hz
(6.57)
vL = FC2p- 12 +CC2
Para calcular los jacobianos, derivamos los términos correspondientes:
ouUr, B ( U, ) _ nglL 0 _Fc’}lé’hz (6.58)
oh; 22 L 0 Feu —Fcfé'hy :

= Camara Derecha:

Para obtener las coordenadas de imagen de la camara derecha y su jacobiano asociado,
dado que el sistemea de refencia de la cdmara es coincidente con el sistema de referencia
de la camara izquierda, es necesario transformar h; para poder expresarlo en el sistema
de coordenadas de la cdmara derecha. La relacion entre las coordenadas de proyeccion de
la cdmara derecha y el vector de medida h; teniendo en cuenta la matriz de rotacién y el
vector de traslacién entre las caAmaras izquierda y derecha es:
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h h h,+T,
ur = FClg- Ri1he+Riohy+Ri3h. 4T, 1+ CClg

R31h2+R32hy+R33hz+Tz
(6.59)
_ Ra1ha+Rachy+Rash.+T)
VR = FC2g- R31he+R32hy+R33h.+T1. +CC2p
Para calcular el jacobiano 88% siendo Up = (ug vg)" simplemente hay que derivar con

respecto a los términos correspondientes.

6.5.3.2. Obtencién del Area de Busqueda

Una vez que se han obtenido las proyecciones en el plano imagen de ambas cdmaras, resultado
de la fase de prediccién, el siguiente paso a realizar es definir el drea de bisqueda de la marca
centrada en la prediccion de las coordenadas de imagen.

Para calcular la incertidumbre en la predicciéon de las coordenadas de imagen en cada ca-
mara, es necesario relacionarla con la incertidumbre en la medida de la posicién de la marca
en cuestién. Esta incertidumbre es denominada como covarianza de innovacién S;, la cudl
proviene basicamente de tres fuentes distintas:

= Incertidumbre en la posicién real de la cdmara izquierda Pxx.
» Incertidumbre en la posicién real de la marca Py;y;.
» Incertidumbre en la medida de dicha posicién (ruido de medida) R;.

Si tenemos en cuenta las covarianzas cruzadas, el cdlculo de la covarianza de innovacién
queda como sigue (ver referencias [4]):

_ Ohi ( oh
Sipa = ax, Ixx (axl)
t
oh; Oh;
oY, DPyix <8XU>
El siguiente paso consiste en transformar la incertidumbre en la medida, calculada anterior-

mente, en la incertidumbre en su proyeccion en ambas camaras Uy, y Ug. Para ello solamente
es necesario realizar la siguiente transformaciéon de la covarianza de innovacién de la marca

t
Oh Oh
ox, ~Pxvi - <6Y2>

oh on ¢ (6.60)
8YZ'PY1'Y¢'(8Y2> + R

_l’_
+

utilizando los jacobianos calculados anteriormente:

ouL, UL\

Pup 22] = Thzsl <8m) (6.61)
oU OUR\'

Pug [22) = 87}: - S - <8h]j> (6.62)

Las dos covarianzas anteriormente calculadas definen sendas densidades de probabilidad
Gaussianas de media Uy, y Ug respectivamente.

Si se restringe el area de busqueda a un numero de desviaciones tipicas, se obtiene de forma
general, una elipse para cada una de las proyecciones, cuya ecuacion de puede obtener de la
siguiente forma:

Debido a que los términos del jacobiano resultante son expresiones muy largas, no se incluyen los calculos en
el presente trabajo.
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gaN =N

Area de Biisqueda en Area de Biusqueda en
la Imagen Izquierda la Imagen Derecha

Figura 6.16: Areas de busqueda Gaussianas

1. Partiendo de la ecuacién de la Normal de dos variables y de media 0, por ejemplo para la

cdmara izquierda:

P.(U) = b (v )
(2m)° | Py, |

(6.63)

2. Si se toma la restriccién de bisqueda a n - g, es decir, aquellos puntos que cumplen una
distancia de Mahalanobis al origen menor que n, se puede obtener la siguiente expresion:

Up-Pyl-Up < n’

(6.64)

3. Desarrollando la ecuacion anterior, se obtiene la expresién que delimita el area de bisqueda

pixélica (u,v) donde realizar la bisqueda:

2 p-1 -1 2 p-1 2
U -PULH+2-u-v-PUL12+v -PUL22 <n

(6.65)

4. La mitad del ancho y el alto de las elipses se pueden calcular a partir de las siguientes

ecuaciones:
. n-o
WldthHa]f =
G7n)
Pfl o Urii
Uri Pgl
L22
. n-o
HelghtHalf =

2
—1
P—1 _ (PUL12>
UL22 Pt
L11

(6.66)

(6.67)

A la hora de realizar la bisqueda, sera necesario desplazar las elipses calculadas hasta el valor
de la media U, Ugr segin corresponda. El nimero de desviaciones tipicas n que se considera
para el area de bisqueda, en este trabajo se ha fijado a un valor de 5. Es necesario llegar a
un compromiso entre ruido de incertidumbre, y area de busqueda dependiendo del sistema a
modelar. Sistemas mas sencillos de modelar y con menos grados de libertad pueden permitir un

valor menor de este parametro n.

6.5.3.3. Meétodo de Correlacion

El objetivo de definir unas areas de busqueda de maxima probabilidad, es encontrar en estas
areas de busqueda el parche que presente una mejor correlacién con el parche extraido de la
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imagen original. Para ello se parte de la imagen de un parche de tamafio B x B y la regién de
bisqueda calculada en la nueva imagen y centrada en los valores de las proyecciones obtenidas
tras la fase de prediccion. Antes de realizar la correlacion, serd necesario modificar la apariencia
del parche con el nuevo punto de vista, como se explica en la seccién

Para cada uno de los puntos de la regién de busqueda, se realiza una correlaciéon ZMNCC
(ver seccion .2.8). La correlacién ZMNCC puede tomar valores entre 0 (minima correlacién) y
1 (méxima correlacién), de tal modo que si el valor maximo de correlacién para alguno de los
puntos del area de bisqueda supera un determinado umbral (por ejemplo 0,85 la correlacién
para esa proyeccion es dada por buena.

En la figura [6.17 se muestra el proceso de correlacion pixel a pixel, en donde (ioffset, Jof fset)
indica la posicién del parche a evaluar respecto a la posicién del parche original a buscar (ig, jo).
Teniendo en cuenta que el parche es siempre cuadrado: B = tpmar — %0 = Jmaz — JO-

Niveles de Gris a Comparar

J.lma)«' Jmax + Joffset

;max ;max + !offset

Imagen Original Parche a Evaluar
en Area de Busqueda

Figura 6.17: Proceso de correlacion pixel a pixel

Dependiento de los distintos métodos de adaptacién de parches, se pueden llevar a cabo las
siguientes busquedas:

= Si no se realiza adaptacion de parches, es necesario realizar la correlacion del parche
original izquierdo en el drea de busqueda izquiero y del parche original derecho en el area
de busqueda derecha. Para que una marca sea medida correctamente, es necesario que el
valor de la correlacién en ambas zonas de busqueda supere el umbral de correlacién.

= Si se aplica el método del parche adaptado, serd necesario modificar la apariencia tanto
del parche original izquierdo como del derecho, y realizar sus respectivas correlaciones en
sus respecitvas regiones de busqueda. Del mismo modo, para que una marca sea medi-
da correctamente, es necesario que el valor de ambas correlaciones supere el umbral de
correlacion.

= Si se utiliza el método de warping mediante homografia inicamente es necesario adap-
tar el parche original izquierdo y buscar el valor de correlacion maximo en la regién de
busqueda izquierda. Si el valor de correlacién es bueno, a continuacién, se busca la corre-
spondencia del punto encontrado en la imagen derecha mediante una busqueda sobre la
recta epipolar derecha dentro de la region de bisqueda derecha.
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6.5.4. Actualizacién

Una vez obtenido el vector de medida z;, antes de realizar el proceso de actualizacion, es
necesario construir los vectores y matrices implicados:

1. Si se define el vector n = z; — h; como la diferencia entre el vector de medida real z; y el
vector de predicciéon h;, es posible construir el vector 1y, correspondiente al conjunto de
todas las marcas medidas correctamente de la siguiente formas:

m
Ttot [neot-3,1] = 772 (6.68)
Mot
en donde ny es el nimero de marcas (tanto con parametrizaciéon 3D como inversa) que

han sido correctamente medidas.

2. El segundo elemento necesario para la actualizacion del filtro es el jacobiano 8)8(};0,:' Su

construccion se realiza de la siguiente manera:

oh oh
BB oo
on | B0 P 0 oo
X ot E 0 0 . 0 '
8h"tot 0 0 8h"tot
v Ntot

3. Por dltimo, es necesario calcular la covarianza de innovacion total S, para lo cudl es
necesario antes calcular la matriz de ruido de medida total Ryy:

R, 0 - 0
0 Ry --- 0

Rtot = ‘ (6.70)
0 O . 0
0 0 R

Ntot

Para calcular S, simplemente hay que transformar la matriz de covarianza total y sumarle

el ruido de medida total:
oh oh \'
S = P
[aXtot <8Xtot >

Una vez construidas las matrices necesarias para la actualizacién, sélo es necesario aplicar
la férmula de actualizacién del EKF, tal y como se describe en [36]:

+ Riot (6.71)

5\(new = Aold +W- Tltot
(6.72)

Pnew = Pold_W‘S'Wt

en donde la matriz W tiene la siguiente expresion:

t
W = P. (g&) .51 (6.73)
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6.6. Transformacién de la Apariencia del Parche

Uno de los puntos claves para un buen funcionamiento de un algoritmo de SLAM basado
en informacién visual, es que las marcas que forman parte del mapa 3D sean marcas de buena
calidad, faciles de ser identificadas a lo largo del tiempo.

En el presente trabajo, el matching de las marcas se basa en una simple correlacién de parches
2D. Si no se tiene en cuenta el cambio de la apariencia del parche a medida que el punto de
vista cambia, esto implica que el nimero de movimientos de la cdmara y los distintos puntos
de vista posibles sean muy limitados, lo que implicaria a su vez anadir nuevas marcas al mapa
incrementando el coste computacional y la incertidumbre del mapa.

Por lo tanto, es necesario realizar una transformacién de la apariencia del parche en cada
iteracién con el fin de poder seguir a una marca durante un mayor nimero de frames. Para
ello en el presente trabajo se estudian dos métodos denominados: Parche Adaptado y Warping
mediante Homografia. A continuacion se explican las principales caracteristicas de cada uno de
ellos.

6.6.1. Parche Adaptado

En el momento de inicializar una marca, se estiman las posiciones 3D respecto del sistema
de referencia global de cada uno de los pixeles del parche, bajo la suposicion de que el parche es
localmente plano. Posteriormente, en siguientes iteraciones cuando cambia el punto de vista de
la cdmara, se estiman las proyecciones de cada uno de los pixels del parche, teniendo en cuenta
el estado actual de la camara izquierda y las posiciones 3D almacenadas de cada uno de los
pixeles del parche.

A 4

Transformacion de los Pixeles

Proyeccién Original del Parche o . d
del Parche en las siguientes iteraciones

Figura 6.18: Transformacién de la apariencia del parche

Una vez calculadas las nuevas proyecciones de los pixels del parche, antes de realizar la
busqueda por correlacion, es necesario asignar un valor a todos los pixels que quedaron sin
correspondencia en el paso anterior. Para ello se utiliza un método de interpolacién por vecindad.
Dicho método se explica a continuacién:
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1. En primer lugar, se identifican todos los pixels vacios. Es decir, aquellos pixels dentro del
parche para los cudles no se ha obtenido una proyeccion.

2. Posteriormente, para cada uno de dichos pixels, se realiza una busqueda progresiva del
pixel ocupado maés cercano, tal y como se muestra en la figura [6.19]

Figura 6.19: Interpolacién del parche por vecindad

3. Finalmente, el pixel vacio tomara el valor del pixel ocupado anteriormente.

6.6.2. Warping mediante Homografia

Cada uno de los parches que han sido seleccionados como marcas naturales se corresponden
con una observaciéon de una superficie localmente plana en el entorno 3D, en vez de consid-
erar Unicamente una imagen 2D. Esta aproximacién de superficie plana es relativa al tipo de
movimiento de la cAmara sobre la marca observada, pero sin embargo, muchas marcas en diversos
entornos cumplen esta caracteristica bajo tipos de movimiento normales.

Cuando es necesario realizar una medida de una marca, se puede utilizar para esta medida
la estimacion actual de la posicién y orientacién de la cAmara izquierda que se obtiene a partir
del vector de estado del proceso de SLAM. A partir de estos datos, y de la normal a la superficie
del plano que contiene a la marca en el entorno 3D, se puede modificar la apariencia del parche
mediante un warping.

El primer paso para poder realizar el warping es calcular el vector normal a la superficie que
contiene a la marca 3D. El método desarrollado en el presente trabajo, se basa en los métodos
utilizados en [37], [38]. En [37] se propone un método basado en un sistema monocular, en el cudl
se calcula la normal a la superficie entre dos vistas mediante el uso de alineamiento de imédgenes
utilizando métodos de descenso de gradiente, mientras que en [38] se propone un método de
calculo de homografias planas mediante vision para ayuda a un sistema de navegacién de un
robot mévil.

En la figura se expone el planteamiento del problema del calculo de la normal a la super-
ficie de un plano que contiene a un punto 3D, y del calculo de las homografias correspondientes
entre las caAmaras izquierda y derecha para un mismo instante de tiempo, asi como la homografia
existente entre distintas vistas para la cdmara izquierda.

Supongamos que una de las marcas detectadas por el sistema se encuentra en un plano w
que no pasa por el origen. Por lo tanto, la ecuacién de este plano vendra definida por:

mia-r1+b-y1+c-21+1=0 (6.74)

La transformacion entre dos sistemas de coordenadas diferentes, se puede modelar mediante
una matriz de rotaciéon y un vector de traslacion. Por ejemplo, supongamos la transformacién
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7 a-x,+b-y, +c-z,+1=0

H X,
HCO
/——\XCAM )
R R

Figura 6.20: Geometria del par estéreo y superficies localmente planas
existente entre dos sistemas de coordenadas genéricos:

X, = R-X1+T (6.75)

Si el punto X pertenece al plano 7 obtendremos la relacién siguiente:

nt-X; = —1 (6.76)

Si sustituimos la expresion anterior en la ecuacion [6.75 podemos obtener la homografia
existente entre los dos sistemas de coordenadas X; y Xo.

X =R-X1+4T = R-X1-T-n"-X; = (R-T-n")- Xu (6.77)

Para obtener una transformacion en base a las coordenadas pixélicas de proyeccion, simple-
mente tenemos que multiplicar por las respectivas matrices de proyeccién en el orden adecuado:

Uy = Cy- (R=T -n")-Cy' -y (6.78)

Una vez explicado el método entre dos sistemas de coordenadas genéricos, a continuacién se
explica el método desarrollado:

1. La relacién existente entre puntos de la cdmara izquierda y puntos de la cdmara derecha
viende dada por la siguiente expresion:

Up = Cr- (RFF—TRE.nt).C;t Uy (6.79)

La ecuacién anterior depende de la matriz de rotacion R y el vector de traslacién T7L.
Estos parametros son conocidos y ademads el error existente en la determinacion de estos
pardmetros es muy bajo, ya que se han obtenido previamente en el proceso de calibracién
del par estéreo.
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2. Si suponemos que existe una transformacién afin entre el parche visto por la camara
izquierda y la cdmara derecha podemos expresar la transformacién afin H fL como:

HRY = Cp- (RFE —TRE . nt) . 0! (6.80)

3. Se puede calcular la transformacién afin entre ambas cdmaras a partir de 3 correspon-
dencias de puntos no conlineales. Suponiendo los parches localmente planos, y a partir de
las correspondencias entre 3 puntos se obtiene la transformacion afin entre camaras H fL .
Como se puede observar en la ecuacién 680, en el calculo de esta transformacién estd
implicito el cdlculo del vector normal n del plano .

4. A partir de la ecuacién [6.80 podemos despejar el valor del producto de los vectores T - nt.
Llamando a esta matriz X, podemos calcularla a partir de la siguiente expresién:
X = Th.nt = REL—cpt HEE .y (6.81)

5. En la ecuacion anterior conocemos todos los parametros implicados, ya que el valor de la
transformacion afin H EL ha sido calculado previamente, y el resto de matrices implicadas
se conocen del proceso de calibracién estéreo, se obtiene un sistema de 9 ecuaciones con 3
incoégnitas que son las componentes del vector normal al plano 7.

— X1 — Xo1 _ Xa1
Ny = T, Nge = Ty Ng = T,
— Xi2 — Xoo — X32
Ny = 7 Ny = 7, Ny = 7 (6.82)
X Xo: X
n, = le3 n, = Tzs n, = ﬁa

6. En el momento de inicializar una marca, se calcula también el vector normal del plano
7 que contiene a la marca. Una vez que se conoce el vector normal n se puede calcular
la homografia existente entre dos puntos de vista distintos tomando como referencia la
cdmara izquierda a partir de la siguiente ecuacién:

Ucam = Cp- (RE9 =T .nh).C." - Uori (6.83)

en donde la matriz de rotacién R€© y el vector de traslacién T© son conocidos ya que
pueden ser calculados a través de la informacién del vector de estado que nos proporciona
el EKF.
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6.7. Inicializacion de Nuevas Marcas

Una parte importante en la implementacion del sistema es la captura de nuevas marcas.
Dado que el sistema no parte de ninguna marca conocida a priori inicialmente el vector
de estado total estard compuesto unicamente por el vector de estado de la camara izquierda.
Inicialmente se supone que la cdmara izquierda se encuentra en el origen de coordenadas del
sistema global, con una orientacién por defecto (linea visual paralela al eje Z). En cuanto a la
velocidad lineal y angular, es necesario partir de un valor inicial no nulo para permitir
la convergencia del filtro. La matriz de covarianza total P se supone inicialmente nula, ya que
se parte de una posicion inicial preestablecida.

El primer paso necesario para comenzar la ejecucién del filtro, consiste en anadir la primera
marca al filtro. A la hora de de buscar el parche correspondiente a la mejor marca para anadir al
mapa, la region de bisqueda a tener en cuenta sera toda la imagen correspondiente a la cAmara
izquierda menos un margen en los bordes exteriores del tamano del propio parche B. En este
trabajo, el tamno de los parches serd de 11 x 11 pixels (ver figura [6.21]). Para calcular el valor de
las matrices de covarianza asociadas a esta marca es necesario seguir los pasos que se explican
en la seccién

Ventana de
Busqueda Inicial

Figura 6.21: Ventana de btisqueda inicial para selecciéon de nuevas marcas

A la hora de introducir los elementos de la nueva marca en el proceso del filtro, el proced-
imiento a seguir se explica en la seccion [6.10

Una vez capturada e inicializada la primera marca, en cada iteracién del filtro se irdn cap-
turando nuevas marcas en funcién de los siguientes parametros:

» Numero de marcas visibles: El minimo nimero de marcas visibles no debe ser inferior
a un valor predeterminado, en este caso 10. Por lo tanto, siempre que existan menos de 10
marcas visibles en una iteracién del filtro, serd necesario incorporar una nueva marca en
el proceso.

» Nimero de marcas correctamente medidas: Tal y como se explica en la seccién
[6.5.3.3] en cada iteracién del filtro se intenta medir la posicién de las marcas visibles a
través de la correlacién en el area de busqueda de cada marca. Si la medida es fallida, dicha
marca no es utilizada a la hora de actualizar el filtro. Si el niimero de marcas exitosamente
medidas es inferior a un cierto valor, en este caso 10, es posible perder la convergencia del
filtro después de varias iteraciones. En este caso, por lo tanto también se procede a buscar
una nueva marca para anadir al sistema.

Llegado el momento de buscar una nueva marca, el proceso es el siguiente:

1. Se genera una regién de busqueda rectangular de dimensiones 50 x 50 situada aleatoria-
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mente con distribuciéon uniforme dentro de la imagen, excluyendo los margenes anterior-
mente descritos (ver figura [6.22)).

Posicion Aleatoria

Figura 6.22: Region de busqueda rectangular aleatoria

2. Posteriormente, se comprueba si existe alguna marca visible y medida correctamente dentro
de la region de busqueda. Si es asi, se descarta dicha regién y se vuelve a generar otra
region aleatoriamente. Esto es asi, para evitar la acumulacién de marcas en un area visual
pequena, ya que la incertidumbre en la posicién global de la caAmara tiende a ser mayor en
este caso (ver figura [6.23]).

Marca Visible
y Correctamente Medida

Y

Marca Visible
y No Correctamente Medida

Figura 6.23: Comprobacién de marcas en la regién de bisqueda

3. En caso contrario, se procede a la busqueda de la marca. Si el parche que se encuentra en
esta regién no es lo suficientemente bueno, también se descarta esta region y se vuelve a
generar otra region aleatoriamente.

4. En los dos casos anteriores, se realizaran hasta un maximo de 15 intentos de obtencién
de nueva marca. Si se sobrepasa dicho limite, se permite avanzar al filtro una iteracion
mas para volver a intentar anadir una nueva marca. En caso contrario, se almacenan las
coordenadas de imagen de la nueva marca capturada y se procede a obtener su vector de
estado y covarianza tal y como se explica en las secciones y 6.9

Ademds, serd necesario almacenar en el proceso de captura de una nueva marca las imagenes
asociadas a la marca (parche izquierdo y parche derecho) para poder realizar las correlaciones
necesarias en el proceso de busqueda. Es importante destacar, que los parches permanecen
constantes durante toda la vida de la marca, es decir, no se actualizan con las nuevas vistas.
Esto es asi, con el fin de evitar el error acumulativo que conllevaria dicha actualizacion a la hora
de localizar la marca.

Interesa buscar marcas cuyas caracteristicas sean lo mejor posibles, para poder realizarlas un
seguimiento durante el mayor nimero de frames posible. A la hora de buscar una nueva marca,
se utiliza uno de los métodos de deteccién de caracteristicas explicados en el capitulo [l
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6.8. Obtencion del Vector de Estado de la Marca

En esta seccién, se exponen los pasos necesarios para obtener los valores del vector de estado
de una marca, considerando los dos posibles tipos de parametrizaciones: parametrizaciéon 3D y
parametrizacion inversa.

6.8.1. Marcas con Parametrizacion 3D

Para obtener las coordenadas Y; 3p (vector de estado) de una marca con parametrizacién
3D, se siguen los siguientes pasos:

Yispisy = | v (6.84)

6.8.1.1. Bisqueda de la Correspondencia Epipolar

Una vez obtenidas las coordenadas de la marca en la cdmara izquierda (up,vr,), es necesario
calcular las coordenadas (ug,vr) de la marca correspondiente en la cdmara derecha. Para en-
contrar dichas coordenadas en la imagen derecha, se debe buscar a lo largo de la recta epipolar
derecha (ver seccién

1. El primer paso es obtener la ecuacién de la recta epipolar. Para ello se define la ecuacién
de la siguiente manera:

a-r+b-y+c-2=0 (6.85)

Para calcular los tres coeficientes, basta con multiplicar las coordenadas (ur,vr) de la
camara izquierda por la matriz fundamental F:

a uy,
b = F-[| vg (6.86)
c 1

Para calcular la matriz fundamental F' se utiliza la siguiente expresion en la cual es nece-
sario conocer el valor de la matriz esencial F y de las matrices de proyeccién de cada una
de las camaras:

F = () - E-Ccf! (6.87)

en donde si recordamos las expresiones de las matrices implicadas:

FCl, 0 CCly
cL = 0 FC2, CC2p (6.88)
0 0 1

FClg 0 CClg
Cr = 0 FC2 CC2g (6.89)
0 0 1
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0 -T. T,
E = . 0 -1, |-REE (6.90)
-T, T. O

2. Una vez calculada la ecuacién de la recta epipolar, el siguiente paso es la bisqueda de la
correspondencia a lo largo de dicha recta. Es decir, la correlacién de la imagen asociada
a la marca tomada por la cdmara izquierda (parche izquierdo), con imégenes de parches
de las mismas dimensiones situadas entorno a la recta epipolar en la imgen tomada por la
camara derecha.

3. Una vez hallado el punto que presenta una correlacion maxima, se comprueba si este valor
supera un cierto umbral. Si es asi, se obtienen las coordenadas (ug,vr) correspondientes
para poder calcular la posicién 3D de la marca.

6.8.1.2. Obtencién de la Posicién Absoluta Y; de la Marca

Tal y como se explica en la seccién [4.2.3] podemos obtener la posicion 3D relativa al sistema
de coordenadas de la cadmara izquierda h; a partir de las proyecciones pixélicas en la cdmara
izquierda (ur,vr) y en la cdmara derecha (ug,vg).

by gy = (4'4)7

. Ap (6.91)
Una vez obtenido el vector h;, podemos obtener la posicién absoluta Y; de la marca en el
sistema global de acuerdo con la transformacién existente entre ambos sistemas de coordenadas:

Y; 3,1 — RWC “hi + Xeam (692)

Cada vez que se quiera obtener el vector para una marca con parametrizacién 3D, sera
necesario recalcular la matriz RWC a partir de la informacién de orientacién y obtener la posicién
de la camara izquierda X .4, a partir de la informacion del vector de estado. La relacion existente
entre los cuaterniones y su correspondiente matriz de rotacién, se puede consultar en el apéndice

(Al

6.8.2. Marcas con Parametrizacién Inversa

El calculo a seguir para obtener el valor del vector estado de una marca con parametrizacion
inversa es el siguiente:

Xori

0
YiNv 61 = é (6.93)

1/p

= Xori: Es la posicién 3D de la cdmara en el sistema de referencia global, en el momento en
el que la marca es inicializada.

s 0;: El dngulo de azimuth se calcula a partir de la posicién 3D de la cdmara y de la marca
en el sistema de referencia global en el momento en el que la marca es inicializada. Sea h"



86 Visual SLAM

un vector 3D obtenido tras realizar la diferencia entre la posicién 3D de la marca y de la
camara en el sistema de referencia global, la expresién para calcular el dngulo de azimuth
es:

(R

s ¢;: Del mismo modo podemos calcular el angulo de elevacién a partir de la siguiente
expresion:

1 [ VRY?2 + pV2

¢ = —tan”! <xh2> (6.95)
Y

= 1/p;: El dngulo de azimuth se calcula a partir de la posicién 3D de la cAmara y de la marca

en el sistema de referencia global en el momento en el que la marca es inicializada.

1
— =d; = hY (6.96)

6.9. Obtencion de la Covarianza del Vector de Estado de la Mar-
ca

A la hora de capturar una nueva marca e incluirla en el Filtro de Kalman, se necesita calcular
tres tipos de covarianzas parciales:

= La covarianza del vector de estado de la nueva marca Y; con el vector de estado de la
cdmara completo X, (ver seccién [G.1]).

» Las covarianzas cruzadas de la nueva marca Y; con el resto de marcas ya almacenadas Yj,
€S dec1r, Pyjyz y f)yzyJ

= La covarianza de la propia marca Pyy.

Los dos primeros tipos de covarianza seran estudiados en la seccién [6.10, mientras que en
la presente seccién se estudia la obtencion de Pyy. Del mismo modo, también se consideran las
dos posibles parametrizaciones de las marcas.

6.9.1. Marcas con Parametrizacion 3D

La autocovarianza de Y; esta compuesta por dos componentes:

1. En primer lugar, la debida a la incertidumbre en el estado del robot, es decir la
autocovarianza Pxx. Para su cédlculo es necesario transformar dicha incertidumbre en la
correspondiente a la determinacion de la situacién de la nueva marca Y;. Es decir:

0Y; oY; \'
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2. En segundo lugar, una componente de ruido aleatorio debida a la incertidumbre en la
propia medida realizada por las camaras.

i (oY
—R; | — 6.98
oh; " (8hi> ( )
Finalmente obtenemos la expresion de la autocovarianza como sumna de los dos términos
anteriores:
dY; avi\' oy [ovi\'
P = —P — —R; | =— 6.99
YY 33 = Fx, tXX <8Xv> *on o, (6.99)

Por lo tanto, a la hora de inicializar una nueva marca es necesario calcular g)}(/’ , g}f vy R;. El
v 1

cédlculo de cada uno de estos parametros se detalla a continuacion:

1. Célculo de 2%,
oh;
Para obtener este jacobiano, se procede de la siguiente manera. Teniendo en cuenta la
ecuacién de prediccién para marcas con parametrizacién 3D:

hi 31 = R - (Y; — Xeam) (6.100)

Se puede obtener el jacobiano g};} derivando en la expresién anterior:
K3

Oh;
oy, 33 = REW (6.101)

Si tenemos en cuenta que el jacobiano anterior es invertible, podemos obtener el jacobiano
buscado:

Y; o\ Wwo

< Y
2. Calculo de X
En este caso, en primer lugar se obtendrd el jacobiano g}?
p

consiste en calcular el jacobiano Ohy
X,

. Para ello, el primer paso

Dado que el vector X, estd compuesto por el vector de posiciéon X qn,, y el vector de rotacién
Qeam, dicho jacobiano puede dividirse en dos partes:

oh; oh; ohi \'
_— 8,7 = S ! (6.103)
8Xp ’ 0Xcam =~ O0cam
Para el cdlculo de 3 )d{:;m se puede obtener facilmente a partir de la ecuacién [6.100
= —R 6.104
X, 33 (6.104)

Para la obtencion del jacobiano ag’” se necesita tener en cuenta la relacion existente entre
cam

el vector de rotacién ¢cqm v la matriz de rotaciéon RWC . Es decir:
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B+ —a—¢ 2@y —9¢:) 24+ q0ay)
33 = | 2(@ey+we) @-G+a-a¢ 299 — ) (6.105)
2(qeq: — q0qy)  2(qye- +q02) @G — a3 — 4 + 2

A partir de la ecuacién [6.100, podemos obtener la siguiente expresion:

oh; IRCW g}
— Y — Xeogm) - —cam 6.106
Odcam 3.4 8(]5_(1%71 ( ) 0qcam ( )

El célculo de los jacobianos necesarios es el siguiente:

aRCW 8RCW aRCW 8RCW aRCW
[3,12] = { ’ ’ ) } (6107)
d9cam dqo 0q, 8Qy 0q.
1 0 0 0
g o -1 0 o
9deam *Y = | 0 0 -1 0 (6.108)
0 0 0 -1
ORCW q0 qz —qy
dqg 138 = 2 ( ¢ QO (6.109)
9y —qz Qo
ORCW 9z qy qz
D B T 2. ( @ —qz 9o (6.110)
* 4= —q0 —Ga
ORCW —qy 4z —qo
oq, 133 = 2.l @& 4@ ¢ (6.111)
Y o ¢ —gqy
ORCW -4z 40 4z
o, 133 = 2-1 =90 —¢ g (6.112)
“ Qx qy 4z
Para obtener g}& es posible a partir de los jacobianos gé; y 22 (calculado en el apartado
anterior).
Ao 87 = A (6.113)
X, BT T on;  0X,
Una vez calculado g}é se puede obtener 88)}(/1 de la siguiente forma:
OY; oy, 0%, (6.114)

X, BT 95X, ox,

Finalmente, la obtencién de g ~ s sencilla, ya que serd igual a 1 para todos los términos
v

de derivadas parciales con respecto a si mismos, y 0 para el resto de términos:
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oX,,
E [7,13]

(6.115)

[e=lies el ool
[=leloloBol =
oS o oo+~ OOo
SO o+~ O oo
SO r OO oo
O Rr O OO oo
_ o O O O oo
(Rl en B en B en B en B e i @]

3. Caélculo de R;.

La matriz de ruido de medida expresa la incertidumbre asociada a la hora de realizar una
medida de una posicién 3D a través de unas proyecciones 2D. El vector de medida, esta
formado por las coordenadas de las diferentes marcas respecto al sistema de referencia de
la cdmara izquierda h;. Debido a que la obtencion del vector de observacién se realiza de
forma indirecta, no se puede predecir a priori dicha matriz de ruido.

La observacién parte de la medida de las coordenadas pixélicas (ur,vr), (ug,vR) corre-
spondientes a cada una de las marcas detectadas por el sistema. A priori, se puede suponer
que la incertidumbre, a la hora de realizar dicha medida, se basa en la indeterminacién de
saber si la proyeccion de la marca se encuentra en un pixel o en el adyacente.

A partir de aqui, se puede suponer que la incertidumbre en la medida es de £1 pixel.
Ademas de esto, se puede suponer que dicha indeterminacién es independiente tanto en la
coordenada u como en la coordenada v (ver figura [6.24)).

z (ea | ] pRia 'y |
Imagen izquierda / \ Imagen derecha / \

1 pixel_

Figura 6.24: Incertidumbre en la medida pixélica

En base a estas suposiciones, se puede construir un vector formado por los pates de coor-
denadas de imagen de cada marca:

Ty (41) = (ur vz ug vg)' (6.116)

Si tratamos a las 4 variables del vector T; como variables aleatorias de tipo Gaussiano
con media cero y desviacién tipica de valor 1 pixel (o = 1 pzel). Por lo tanto, es posible
definier una matriz de ruido independiente a partir de las 4 variables aleatorias:
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on 2 0 0
0 o5, 0 0
R
0o 0 0 o7,

Para poder calcular la matriz R; correspondiente al vector de observacion h; se debera
realizar la siguiente transformacion:

oh; ohi\'
Ri33 = T, Ry, - <8TZ> (6.118)

El problema ahora consiste en obtener el valor del jacobiano g:]}?. Para ello partimos de

la ecuacién para obtener las coordenadas 3D de cada marca a partir de las proyecciones
pixélicas en cada una de las cdmaras (ver seccién L2.3)):

Ai-hi = b (6.119)

Para poder obtener las matrices A y b es necesario conocer las coordenadas de proyeccién
(ur,vr) y (ugr,vg). El siguiente paso es calcular los jacobianos de los vectores a ambos
lados de la ecuacién:

OA;-h; _ Ob;
T = (6.120)

Desarrollando los jacobianos anteriores se puede obtener un sistema de 12 ecuaciones con

12 incognitas. De estas ecuaciones se obtienen los 12 elementos del jacobiano buscado gi}ﬁ.
7

Reagrupando las ecuaciones, se puede expresar el sistema de la siguiente forma:

on;,

en donde la matriz C; tiene la siguiente expresion:

a 0 0 0
0 a 00
Ciug = | 45 0 b 0 (6.122)
0 0 0 b
{ a = —Mrs hiz — Mps, hiy — ML33 hiz — Mpsy, (6.123)
b = _nglhix - mR3Q hiy - mR33 hZZ - mR34
Por lo tanto, se obtiene el jacobiano g;ﬂ? como sigue:
Oh; _
‘ — (AbA)ThAbg (6.124)

8Ti [3.4]
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6.9.2. Marcas con Parametrizacién Inversa

Los diferencias existentes entre la parametrizaciéon inversa y la parametrizacién 3D implica

que el Unico jacobiano diferente entre ambos sea gg}j. El proceso para calcular el resto de ja-
7

cobianos, es el mismo que en la secciéon anterior cambiando tinicamente las dimensiones de los

mismos. A continuacién, se exponen los jacobianos necesarios para el calculo de g?}.
7

Sea la ecuacion de prediccién para una marca con parametrizacion inversa:

1
h; 3,1 — REW. ((Xori — Xeam) + ; -m (0, ¢>> (6.125)

en donde como se explico en la seccién [6:3.2] el vector unitario m(6, ¢) presenta los siguientes
valores:

m(0,¢) 31 = (sin ¢; cos B;, — cos b;, sin ¢; sin 6;)" (6.126)

A partir de las ecuaciones de prediccién y la del vector unitario m(6, ¢) se pueden obtener
las expresiones de los jacobianos necesarios:

oh; oh;  Oh; oh;  Oh; \'
aY; 39 = (aXm- 96, " 06 ’81/pi> (6.127)
Oh;
o 133 = B (6.128)
Oh;
m 31 = RCW'm(eaéf?) (6.129)
— sin & sin 6,
Oh; ROW sin ¢; sin 6;
o0, 181 = — 0 (6.130)
! pi sin ¢; cos 6;
gin 6;
Ohy RCW cos ¢; sin 6;
— = sin ¢; 6.131
og; pi ( )

cos ¢; sin 6;

6.10. Adaptacion del Vector de Estado Global y su Covarianza

Una vez obtenidos todos los elementos necesarios para formar la nueva matriz de covarianza
P, es posible construir dicha matriz de la forma que se explica a continuacién. Sea la marca
nueva a anadir Y;,, esta marca sera inicializada con lo siguientes valores de covarianzas:

Y,
P = . P 132
Yo X ox, xx (6.132)
Y,
Py,y, = - Pxy;, (6.133)

0Xy
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Y, oy, \' oy, Y, \*
Py y, = aXU'PXX'<aXU> +8han<ahn) (6.134)

Y su adaptacién a la matriz de covarianza del mapa quedaria como sigue:

Pxx Pxy, Pxx - (g}?i)
P P . Py v - <3Yn>
P — Y1X i Y1X "\ 89X, (6135)
n t
OYy, Yy, OYy oY; OYa OYa
ox, Pxx gxs Pxvioo 8XU'PXX'<8XU) +M'Rn'<m>

Es decir, se trata de anadir una nueva columna por la derecha y una nueva fila por la parte
inferior en base a los elementos obtenidos en la seccién Cabe destacar, que en el caso de que
las marcas nuevas a anadir presenten una parametrizacién 3D o una parametrizacién inversa, lo
Unico que cambia es el tamano de las covarianzas anteriores.

La adaptacién del vector de estado es sencilla, ya que simplemente hay que anadir el vector
de estado de la nueva marca como nueva fila en el vector de estado global

X = | % (6.136)

6.11. Eliminacién de Marcas

A la hora de eliminar una marca en el proceso del filtro, bastara con eliminar su fila y columna
correspondiente en la matriz de covarianza total P. Por ejemplo, eliminando del proceso del filto
la marca ntimero 1:

Pxx Pxy, Pxy, - Pxy, Pxx Pxy, --- Pxy,
Pyv,x Pyvyy, Pvyy, -+ Pyy,
P = Pyv,x Pv,yi Py, - Pyy, - P = Py, x Pyv,y, -+ Pyy,
Py.x Pv,vy Pv,yv, -+ Py, Py, x Py,y, -+ Pyv,y,
(6.137)

Respecto al vector de estado, simplemente serd necesario eliminar la marca de su posicién
correspondiente.

Xy Xy
Y1
x| vn|lsxo| 1 (6.138)

Yy Y,
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6.12. Conmutacién entre Parametrizacién Iversa y 3D

Una vez que se ha realizado la prediccion de las marcas, para aquellas marcas visibles en ese
instante de tiempo, hay que determinar si es necesario cambiar o no la parametrizaciéon original
de la marca. Para ello, si una marca con parametrizacién 3D presenta una profundidad mayor
al umbral establecido para conmutar (ver seccién [6.3.3.3]) serd necesario parametrizar la marca
con una parametrizacion inversa, y viceversa. Ademads, se impone una restriccién antes de re-
alizar la conmutacién y la adaptacién de la marca, y es que la marca debe haber permanecido
al menos 5 frames consecutivos en su nuevo estado de parametrizacién. Una vez que se supere
este numero de frames, se realiza la adaptacion del vector de estado de la marca y de las covar-
ianzas implicadas. El motivo de esperar un ntmero de frames determinado antes de realizar la
conmutacién completa es para evitar conversiones muy seguidas entre ambas parametrizaciones
debido a posibles errores en la medida de prediccién.

El vector de estado de la marca y el jacobiano 85(21};1}‘/ se calculan como se ha visto en la

seccién Sin embargo, es necesario realizar una adaptacién de las covarianzas implicadas en
el proceso. Segun los distintos casos posibles de conmutacién, la adaptaciéon de las covarianzas
implicadas es la siguiente:

= Una marca con parametrizacién 3D pasa a tener una parametrizacion inversa.

8hi K Ghz
Pyvinv 6,6] — <8YINV) “Pyvyy, - <6YINV> (6.139)
Oh;
Pxvinv [13,6] — Pxv,p - <8YINV) (6.140)

= Una marca con parametrizacion inversa pasa a tener una parametrizacion 3D.

ahi 8hz t
Pyvyp 33 = <8anv> “Pryiyy <3Yuvv> (6.141)
ohi \'
Pxvsp 183 = Pxviny <8YINV) (6.142)

Hay que tener en cuenta que en el momento que se cambia una marca de parametrizacién
en el proceso, es necesario adaptar a su vez todas las covarianzas cruzadas de las marcas en el
mapa con respecto de la marca que ha cambiado. Se distinguen los siguientes casos:

= Sean la marca j una marca con parametrizacién 3D y que pasa a tener una parametrizacion
inversa, y la marca ¢ que presenta una parametrizacion 3D.

Oh;
PYi apYj INV [3,6] — PYi 3pYj 3p <8Y11ffv) (6‘143)

= Sean la marca j una marca con parametrizacién inversa y que pasa a tener una parametrizacion
3D, y la marca ¢ que presenta una parametrizacion 3D.

oh; \'
PYi spYj 3D [3,3] — Py, spYj INV (BYH\JIV> (6.144)
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= Sean la marca j una marca con parametrizaciéon 3D y que pasa a tener una parametrizacién
inversa, y la marca ¢ que presenta una parametrizaciéon inversa.

Oh;
PYi iNnvYjINv [6,6] — PYi INVYj 3D~ <8Y1137V> (6‘145)

= Sean la marca j una marca con parametrizacion inversa y que pasa a tener una parametrizacion
3D, y la marca ¢ que presenta una parametrizacion inversa.

oh; \'
PYi INnvYj sp [6,3] T PYz‘ INVYj NV (8Y[]\J[V> (6'146)



Capitulo 7

Resultados

En este capitulo se analizan los resultados experimentales del sistema bajo varias secuencias
de prueba realizadas todas ellas en escenarios de interiores, en la Escuela Politécnica Superior
de la Universidad de Alcal4.

Inicialmente se comentaran las caracteristicas principales de cada uno de los videos de prue-
ba utilizados. Posteriormente se realizard un estudio y comparativa de los distintos métodos
utilizados, para finalizar con un apartado sobre los posibles errores del sistema.

Dentro del andlisis de la comparativa de los distintos métodos utilizados, los estudios que se
han realizado son los siguientes:

» Comparacion entre Detectores de Marcas: En este apartado se realiza una compar-
ativa entre los 4 detectores estudiados: Shi-Tomasi, Harris, Afin Invariante y Diferencia de
Gaussianas. Para hacer la comparativa, se muestran resultados de los tiempos de ejecucion
medios de cada detector, del niimero de intentos de medida de marcas, del niimero de
intentos de medida de marcas correctos, del nimero de marcas del mapa final, asi como
de la reconstruccién de la trayectoria seguida por la camara.

» Comparacién entre Parametrizacion 3D y Parametrizacion Inversa: En este
apartado se propone comparar la reconstruccién de un mapa 3D utilizando tnicamente
la parametrizacion 3D, y la reconstruccién del mapa considerando ambas parametriza-
ciones de las marcas. Ademas se realiza también una comparacién entre distintos umbrales
de profundidad para conmutar entre marcas 3D o inversas.

» Comparacion entre distintos Métodos de Adaptacion de Parches: En este apartado se
realiza una comparativa entre los diferentes métodos de adaptacion de parches estudiados:
Parche Adaptado y Warping mediante Homografia. También se realiza una comparacién
sin realizar adaptacion de parches.

Se han utilizado tres secuencias de prueba en interiores. Las principales caracteristicas de
cada una de las secuencias utilizadas son:

= Secuencia 1: Pasillo. Esta secuencia muestra un pasillo de aproximadamente 8 m de
longitud. A través de esta secuencia podremos comprobar como se comporta el sistema,
cuando se realiza una trayectoria recta. El nimero de frames de esta secuencia es de 800.
En la figura se muestra una imagen de la secuencia 1.
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= Secuencia 2: L. Esta secuencia muestra una trayectoria recta de aproximadamente 6 m,
para posteriormente realizar un giro a la derecha de aproximadamente 3 m. El nimero
de frames de esta secuencia es de 840. En la figura se muestra una imagen de la
secuencia 2.

(a) Secuencia 1 (b) Secuencia 2

Figura 7.1: Imagenes de las Secuencias de Test 1 y 2

= Secuencia 3: Loop. Esta secuencia muestra un bucle de aproximadamente 4.8 m a lo
largo del eje X, y de aproximadamente 6 m a lo largo del eje Z. El ntimero de frames de
esta secuencia es de 1328. En la figura [7.1(b)| se muestra una imagen de la secuencia 3.

= Secuencia 4: Pasillo. Esta secuencia muestra un pasillo de aproximadamente 10 m de
longitud. EI nimero de frames de esta secuencia es de 600. En la figura [7.2(b)| se muestra
una imagen de la secuencia 4.

(a) Secuencia 3 (b) Secuencia 4

Figura 7.2: Iméagenes de las Secuencias de Test 3 y 4

Posteriormente, se representa el mapa 3D de cada secuencia, generado con cada uno de
los distintos detectores utilizados. Ademds, se muestra una tabla en la que se presenta una
estimacién métrica de la trayectoria realizada.

En las secuencias anteriores, cabe destacar que se realizaron considerando una velocidad de
una persona humana caminando (3 Km/h — 4 Km/h) con una cdmara estéreo movida por lo
mano. También, es necesario mencionar que aunque el proceso de Visual SLAM es un proceso
aleatorio, la repetibilidad de los resultados puede no ser exactamente la misma, existiendo una
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pequena desviacién, sin embargo, las conclusiones que se exponen en la seccién [Z.1.4] si que se
pueden generalizar.

Los siguientes resultados se han obtenido utilizando un procesador Intel Core 2 Duo funcio-
nando a 2.4 GHz.

7.1. Comparacion entre Detectores de Marcas

A continuacién se muestran las tablas de resultados del andlisis de los distintos detectores
de marcas naturales estudiados. Para ello se analizan una serie de parametros que aparecen en
las tablas, estos son:

= Detector: Este campo indica el nombre del detector de marcas utilizado.

» Tiempo: Este campo indica el tiempo medio en ms que supone una iteraciéon del detector
utilizado

s # Marcas Mapa: Este campo indica el niimero total de marcas necesarias para la ob-
tencién del mapa 3D del entorno.

= # Total: Este campo indica el nimero total de intentos de medida de marcas a lo largo
de toda la secuencia.

s # Correctos: Este campo indica el nimero de intentos de medida de marcas que han
resultado satisfactorios a lo largo de la secuencia.

= Ratio: Este campo indica el ratio en porcentaje entre el ntimero de intentos de medida

correctos y el numero de intentos de medida total.

En lo que respecta a este primer estudio, no se ha considerado ninguna adaptacion de
parches, ni la parametrizacion inversa de las marcas.
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7.1.1. Secuencia 1
Detector Tiempo (ms) | # Marcas Mapa | # Total | # Correctos | Ratio %
Shi-Tomasi 9.27 92 6230 5738 92.10
Harris 5.68 82 6539 5934 90.74
Afin Invariante 23.7 69 6119 5593 91.40
DOG 85.25 75 6276 5731 91.32

Tabla 7.1: Comparativa de Intentos de Medida de Marcas: Secuencia 1

Shi-Tarnasi
Harris
1 Affine Invariant
[alele
04
E o :
-
4

#(m)

Figura 7.3: Mapa 3D de la Secuencia 1

Detector AX (m) | AY (m) | AZ (m)
Shi-Tomasi 0.3895 0.1156 8.2563
Harris 0.5166 0.0931 7.8741
Afin Invariante | 0.4232 0.1345 7.9921
DOG 0.8950 0.0968 8.1614

Tabla 7.2: Comparativa de Estimaciones de Trayectoria Secuencia 1
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7.1.2. Secuencia 2
Detector Tiempo (ms) | # Marcas Mapa | # Total | # Correctos | Ratio %
Shi-Tomasi 9.27 115 11150 9117 81.76
Harris 5.68 114 10355 9135 88.21
Afin Invariante 23.7 105 9686 8881 91.68
DOG 85.25 100 9741 9022 92.61

Tabla 7.3: Comparativa de Intentos de Medida de Marcas: Secuencia 2

Shi-Tomasi
Harris
Affine Irvariant

+ DOG

|
t-

Figura 7.4: Mapa 3D de la Secuencia 2

Detector AX (m) | AY (m) | AZ (m)
Shi-Tomasi 3.6022 0.1768 5.1980
Harris 3.5831 0.1552 5.4010
Afin Invariante 3.5081 0.0703 6.3071
DOG 3.2037 0.1353 6.2499

Tabla 7.4: Comparativa de Estimaciones de Trayectoria Secuencia 2
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7.1.3. Secuencia 3
Detector Tiempo (ms) | # Marcas Mapa | # Total | # Correctos | Ratio %
Shi-Tomasi 9.27 207 16430 15519 94.45
Harris 5.68 192 16301 15475 94.93
Afin Invariante 23.7 182 15415 14742 95.64
DOG 85.25 198 15237 14603 95.83

Tabla 7.5: Comparativa de Intentos de Medida de Marcas: Secuencia 3

#(m)

Shi-Tomasi
Harris

Affine Invariant
[alales

Figura 7.5: Mapa 3D de la Secuencia 3

Detector AX (m) | AY (m) | AZ (m)
Shi-Tomasi 4.7190 0.1048 4.9979
Harris 5.3335 0.1259 5.0058
Afin Invariante | 5.0851 0.1036 4.1805
DOG 5.0972 0.1184 4.7544

Tabla 7.6: Comparativa de Estimaciones de Trayectoria Secuencia 3
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7.1.4. Conclusiones

Observando los resultados, se puede llegar a las siguientes conclusiones sobre los distintos
tipos de detectores de marcas estudiados:

= Desde el punto de vista de tiempo de coémputo medio por ejecuciéon: Como se comentd
en el capitulo B el detector DOG presenta un tiempo de computo prohibitivo para una
aplicacion cuyo objetivo sea funcionar en tiempo real. El detector afin invariante presenta
un tiempo de céomputo algo elevado para aplicaciones de tiempo real, sin embargo, hay
que tener en cuenta que la ejecucién del detector de marcas no se realiza cada frame, si no
solamente cuando es necesario anadir una nueva marca al proceso. Del resto de detectores,
el que menor tiempo de cémputo presenta es el detector de esquinas de Harris, siendo su
tiempo de cémputo muy pequeno, practicamente la mitad que el detector de esquinas de
Shi-Tomasi.

= Desde el punto de vista del niimero de marcas por mapa: De manera general, con el
detector afin invariante se obtienen mapas 3D con un menor ntimero de marcas, ya que se
trata de un detector de marcas mas selectivo que el resto, sélo detectando marcas aquellos
puntos en la imagen donde la curvatura de las isolineas es elevada. Aunque no obstante, la
diferencia con respecto al resto de detectores no es elevada. Esta diferencia en el niimero de
marcas por mapa, podria tener su importancia en una implementaciéon de mas alto nivel,
en la que se tuviera un mapa global y varios submapas.

= Desde el punto de vista del niimero de intentos totales de medida: Este parametro es
indicativo a su vez del niimero de marcas totales que se han anadido al sistema. Conviene
aclarar en este punto que el niimero de marcas por mapa es el nimero de marcas
finales de la que consta el mapa, pero para llegar a este mapa final se habran anadido
otra serie de marcas que posteriormente han sido eliminadas del proceso por no haber
sido marcas idéneas para realizar un seguimiento. En media, el detector que méas marcas
introduce al sistema y que por tanto mas intentos de medida realiza, es el detector de
Shi-Tomasi.

= Desde el punto de vista del nimero de intentos de medida correctos y del ratio entre
correctas y medidas totales, este parametro es bastante alto en todos los detectores. Esto
es debido a que para que el algoritmo coverga y se obtengan mapas precisos, es necesario
disponer de al menos 10 marcas visibles y medidas correctamente en cada iteracién, si
alguna de las anteriores condiciones no se cumple, el sistema intenta anadir una nueva
marca, y ademas aquellas marcas cuyo ratio entre niimero de medidas correctas y ntimero
de intentos de medida es menor que el 70% son eliminadas del mapa. El detector que
presenta unos ratios de acierto mas elevados es el DOG.

= Desde el punto de vista de la estimacién del mapa 3D , se obtienen resultados similares
con todos los detectores, cometiendo un pequeno error con respecto al caso real.

Los resultados experimentales muestran que con cualquiera de los detectores estudiados,
se pueden obtener buenos mapas 3D, siempre que se encuentren ajustados correctamente los
parametros de cada uno de los detectores. Para concluir el estudio, se propone elegir el detector
de Harris como el mejor para la aplicacién teniendo en cuenta las restricciones de la misma,
ya que es aquel que presenta un menor tiempo de computo, presenta unos ratios de deteccion
correcta elevados, y el nimero final de marcas por mapa es aceptable.
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7.2. Comparacién entre Parametrizacion 3D y Parametrizacion
Inversa

En esta seccién se muestra una comparativa de resultados considerando los dos tipos de
parametrizaciones de marcas implementados. Debido a que de momento solamente se ha tra-
bajado con secuencias de interiores, se ha escogido la secuencia 4 (pasillo) como secuencia de
prueba para realizar este analisis, ya que en interiores el niimero de marcas que podrian ser
susceptibles de tener una parametrizacion inversa, es menor que en entornos de exteriores.

Para la siguiente comparacién no se ha utilizado ninguna adaptacién de parches. Se com-
paran los resultados obtenidos sin considerar la parametrizacién inversa, y considerando ambas
parametrizaciones pero con dos umbrales de profundidad distintos para conmutar entre marcas
inversas y 3D. Dichos umbrales son 21 = 5,71 my zo = 10 m.

Como se explico en la seccion [6.3] al utilizar la parametrizacién inversa de las marcas, el
tamano del vector de estado de una marca tiene dimensién 6 x 1, mientras que utilizando una
parametrizacion 3D, el tamano del vector de estado de una marca es de 3 x 1. Esta diferencia
de tamanos puede ser importante en secuencias donde el nimero de marcas inversas sea muy
elevado en comparacién con el nimero de marcas 3D. En la figura se observa una comparativa
del tamano del vector de estado en funciéon del nimero de frames de la secuencia 4.

Cormparacidn Tamafio Wector de Estado

300
| . R SR SN
S — SRS SO S = N

{110 SO :

Tamario Yector Estado

100 i (R - ;

Par, INY con Z=57 m

' Par. INY con Z=10m
| 1 1 I I
100 200 300 400 500 GO0

Midrmero de Frame
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Figura 7.6: Comparativa Tamano del Vector de Estado

Como se aprecia en la figura[f.6]1a diferencia en el tamano del vector de estado es considerable
a medida que aumenta el niimero de frames, siendo el tamano del vector de estado mas elevado
para el caso en el que utilicemos una parametrizaciéon inversa con un umbral z; = 5,71 m.
Sin embargo, comparando el tamano que se obtiene sin utilizar la parametrizacion inversa y
utilizdndola con un umbral z5 = 10 m, esta diferencia de tamarno es menos significativa, ya que
Unicamente se parametrizan como marcas inversas aquellas que estan verdaderamente lejanas a
la camara en donde la medida de profundidad tiene un gran error.

Esta diferencia en tamano del vector de estado, se traduce a su vez en un coste computacional
maés alto a mayor tamano del vector de estado. En la figural[f.7 se puede observar una comparativa
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con respecto al tiempo de ejecucién por frame del algoritmo.

Cornparacidn Tiempo de Cdmputo
=0 : ! ! ! !

Tiempao 1 Step (ms)

Par. INY con 2=57 m |

H , ! Par. INY con Z=10m
| 1 1 I I
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Mdmero de Frame

Figura 7.7: Comparativa Tiempo de Computo por ejecucién del algoritmo

Para el caso de utilizar una parametrizacién inversa con un umbral z; = 5,71 m el tiempo de
ejecucion en los iltimos frames de la secuencia es elevado superando los 30 ms. Lo que queda por
comprobar, es si utilizando ese umbral de profundidad 6ptimo, la calidad del mapa 3D mejora
en comparacién con el resto de casos. En la figura [L.§ se puede observar la trayectoria recta
obtenida con cada uno de los casos estudiados:
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Figura 7.8: Comparativa de Estimaciones de Trayectoria
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Caso AX (m) | AY (m) | AZ (m)
Sin Par. Inversa 0.8800 0.0836 9.0624
Con Par. Inversa, z1 = 5,7m 0.6962 0.1007 9.8747
Con Par. Inversa, zo = 10 m 0.7583 0.1110 9.6210
Tabla 7.7: Comparativa de Estimaciones de Trayectoria Secuencia 4
7.2.1. Conclusiones

Como se puede apreciar en la figura [[.8 y en la tabla[Z.7 la calidad del mapa 3D final no se
ve gravemente alterada por el hecho de utilizar solamente la parametrizacion 3D o utilizar ambas
parametrizaciones, con diferentes umbrales de profundidad. Aunque no obstante, por el hecho
de utilizar una parametrizacion inversa al introducir en el vector de estado valores de angulos
en vez de valores 3D (con gran error debido a las elevadas distancias), hace que el proceso sea
mas lineal, por lo tanto mejor para el proceso de filtrado con el EKF.

Para realizar un estudio mas detallado, seria necesario el estudio de secuencias en exteriores,
y el ver como afecta utilizar una parametrizacién inversa en escenarios donde el niimero de
marcas susceptibles de tener una parametrizacién inversa sea muy elevado. En el caso de utilizar
vision estéreo, el empleo de una parametrizacién inversa de las marcas no es tan importante
desde el punto de vista de reconstruccién del mapa, como en el caso de vision monocular, en el
cudl no se puede estimar la profundidad directamente.

Para concluir, la utilizacién de un umbral de profundidad determinado depende del escenario
de trabajo, asi como de un compromiso necesario entre linearidad y tiempo de cémputo. Si se
trabaja en un escenario de interiores en el cual existen marcas muy lejanas, conviene utilizar un
umbral de profundidad por ejemplo de unos 10 m, para que el tiempo de computo no sea excesivo
y se cumplan las restricciones de tiempo real. De manera general, para un sistema estéreo el
numero de marcas con parametrizacién 3D debe ser superior al niimero de marcas que presentan
parametrizacion inversa.
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7.3. Comparacion entre distintos Métodos de Adaptaciéon de
Parches

En esta seccién se muestran los resultados de la comparativa entre los dos métodos de
adaptacion de parches implementados, y sin realizar ningiin tipo de adaptacion de parches. Las
secuencias utilizadas para realizar esta comparativa, son la secuencia 1 (pasillo), para ver el com-
portamiento de estos algoritmos ante traslaciones y la secuencia 2 (L) para ver el comportamiento
ante rotaciones. En las tablas [[.8] se muestran los resultados del estudio comparativo:

Método # Marcas Mapa | # Total | # Correctos | Ratio %
Sin Adaptacién 85 6283 5612 89.32
Parche Adaptado 72 6347 747 90.55
Homografia 68 6398 5781 90.35

Tabla 7.8: Comparativa de Métodos de Adaptacién de Parches: Secuencia 1

Método # Marcas Mapa | # Total | # Correctos | Ratio %
Sin Adaptacién 116 11627 8922 76.73
Parche Adaptado 188 16793 8662 51.58
Homografia 105 10279 9119 88.71

Tabla 7.9: Comparativa de Métodos de Adaptacién de Parches: Secuencia 2

En la secuencia 1, al tratarse de un pasillo, el resultado de los distintos métodos de adaptacién
es similar. Cabe destacar que el método de adaptacién mediante homografia es aquel que obtiene
un menor numero de marcas validas en el mapa final, y que es aquel en el que mayor nimero de
intentos de medida de marcas se realizan, aunque la diferencia no es destacable en comparacién
con el resto de métodos.

Sin embargo en la secuencia 2, al realizarse un giro pronunciado, se empiezan a notar las
diferencias entre los distintos métodos implementados. El método del parche adaptado falla
considerablemente al realizar el giro, mientras que en pasillos o trayectorias rectas se compor-
ta adecuadamente como en la secuencia 1. Para la secuencia 2, se obtienen mejores resultados
con el método de la homografia, ya que es aquel que ofrece un mejor ratio de marcas medi-
das correctamente, ademds de ser aquel que obtiene un nimero menor de intentos de medida
realizados.

En lo que respecta a la construccion del mapa 3D, ambos métodos ofrecen resultados simi-
lares, exceptuando el método del parche adaptado para la secuencia 2, en la cudl la estimacién
de la trayectoria seguida por la camara se desvia un poco al realizar el giro con respecto de la
trayectoria real.
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7.4. Errores

Por 1ltimo, cabe destacar algunos aspectos relativos a algunos de los distintos tipos de errores
presentes en el proceso. A parte del error existente debido al modelado de la cdmara, podriamos
clasificar el resto de errores de la siguiente forma:

7.4.1. Acumulativos

Este tipo de errores se debe a la deriva producida en la localizacién progresiva de las marcas.
A la hora de calcular la posicion de una marca, ésta debe ser obtenida con un determinado
error a partir de la posicién y orientacién actuales de la cdmara. A su vez, la posicién y la
orientacion de la camara llevan asociadas una incertidumbre y un determinado error, ya que
han sido calculados a partir de las posiciones de las diferentes marcas obtenidas en el instante
anterior, acumulandose por tanto los errores ocurridos en ambos pasos del filtro.

Las marcas llevan asociada una incertidumbre en su posicion, por lo que a la hora de revisitar
estas marcas se reduciria la incertidumbre asociada y por tanto el error. Sin embargo, si el camino
recorrido por la cdmara es lo suficientemente grande, el error acumulado podria provocar que
las mismas marcas no fueran reconocidas como tales, perdiendo asi la posibilidad de reducir su
propia incertidumbre.

7.4.2. Pérdida Total

Para poder localizar la proyeccién de las marcas, se realizan bisquedas de correlacién dentro
de un &drea de busqueda de maxima probabilidad. Esto implica que para poder reconocer una
marca, su proyecciéon debe estar dentro de este area de btisqueda, lo que implica que es necesario
que la posicién relativa de dicha proyeccion no difiera demasiado entre un frame y su sucesivo.
Este limite viene impuesto por la regién de bisqueda anteriormente descrita.

Partiendo de lo anteriormente expuesto, si superamos una determinada aceleracion lineal o
angular en el movimiento de la cdmara, puede ocurrir que las predicciones de las proyecciones
de todas las marcas visibles en ese momento caigan fuera de sus respectivas dreas de busqueda.
En ese momento se habra perdido toda referencia para localizar a la cdmara en su entorno,
pasando a un estado de pérdida total de localizacion, siendo necesario una reinicializacion de
la posicién inicial.

Para evitar posibles estados de pérdida total, es necesario cumplir con la restricciéon de que el
movimiento de la cAmara debe ser suave, sin aceleraciones bruscas entre un frame y el siguiente.
El sistema esta disenado para que sea capaz de funcionar con velocidades tipicas de personas
humanas al andar sobre 3K'm/h—5Km/h, por lo que velocidades més elevadas podrian ocasionar
estados de pérdida total, debido en gran parte a las limiticaciones impuestas por el modelo de
movimiento escogido.

7.4.3. Correcciones de Distorsion

Debido a que el tipo de camaras utilizadas es de gran angular, esto proporciona un amplio
campo de visién. Sin embargo, este tipo de lentes conlleva una gran distorsién de la imagen. Para
corregir esta distorsion se emplean unos modelos de correccién de distorsion radial y tangencial,
tal y como se ha explicado en secciones anteriores.



7.5. Tiempos de Cémputo 107

Como se ha comentado anteriormente, la correcciéon de la distorsiéon utilizando esos mode-
los de correccién, implica necesariamente una pérdida de precision métrica, debido al
proceso de interpolacion. Pero sin embargo, esta correccién es imprescindible desde el punto de
vista de bisqueda de correspondencias entre un par estéreo de imégenes. Por lo tanto, se puede
considerar a la distorsion como una fuente de error intrinseca al propio sistema, y el valor de
este error queda determinado en gran medida por el proceso de calibracién de las camaras y los
errores cometidos al calcular los parametros de distorsion de cada una de las camaras.

7.5. Tiempos de Computo

Respecto al tiempo de computo, la implementacién en tiempo real impone una restriccién
de tiempo que implica no exceder de los 33 ms, considerando una velocidad de captura de
30 frames/seg. Estas restricciones de tiempo real, se cumplen para mapas cuyo tamano de
media no exceda las 120 marcas. Para tamanos mayores de mapa, lo que se realizard en un futuro
serd una estrategia de divide y vencerds, en la cudl se irdn obteniendo pequenios submapas en
tiempo real con el método propuesto, y se incluird un alto nivel encargado del mantenimiento
del mapa total que asocie en cada momento en el submapa que nos encontremos. Los tiempos
medio de cédmputo por ejecucion obtenidos se pueden ver en la tabla [ 10

Etapa del Algoritmo Tiempo (ms)
Inicializacién de Marcas (15) 20.00
Seleccién de Marcas 1.07
Prediccion 0.47
Medidas 14.00
Actualizacion 4.96

Tabla 7.10: Comparativa de Estimaciones de Trayectoria Secuencia 4
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7.6. Reconstruccion de Mapas 3D

A continuacién se muestran los mapas finales reconstruidos, en los que se muestra tanto
la posicién y orientacion final de la cdmara, asi como la posiciéon de las distintas marcas que
forman el mapa. Los mapas reconstruidos se han obtenido con el detector de Harris, utilizando
una parametrizaciéon 3D y una parametrizacion inversa con un umbral de profundidad de 10 m,
v el método de adaptacién de parches mediante homografia.

(a) Secuencia 3 (b) Secuencia 4

Figura 7.9: Reconstruccién de los Mapas 3D de las Secuencias de Test 1 y 2

(a) Secuencia 3 (b) Secuencia 4

Figura 7.10: Reconstruccién de los Mapas 3D de las Secuencias de Test 3 y 4
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Conclusiones y Trabajos Futuros

En el presente trabajo se han sentado las bases de un sistema de navegacion para ayuda de
personas invidentes, basado en Visual SLAM a partir de la informacién de un sistema estéreo
gran angular. Las principales conclusiones son las siguientes:

= Se obtienen buenos resultados de estimaciones de trayectorias 3D considerando entornos de
interiores asi como una cdmara estéreo movida por la mano, mientras camina una persona
a una velocidad entre 3 Km/h — 4Km/h, y el movimiento de la cdmara sea un movimiento
suave.

= Kl sistema es capaz de funcionar en tiempo real, siempre y cuando de manera general el
tamano del mapa no exceda de 120 marcas.

= Fl sistema se comporta muy bien en giros, pero sin embargo se observa cierta deriva en el
eje X para trayectorias rectas.

= La calidad final del mapa 3D, depende mas del modelo de medida realizado asi como de
la adaptacién de parches, que del método de deteccién de caracteristicas utilizado.

= Se han modelado correctamente dos tipos de parametrizaciones de marcas, asi como la
eleccion de un umbral basado en la profundidad para conmutar entre ambos tipos de
parametrizaciones.

» Fl método de adaptacion de parches basado en el célculo de una homografia ha resultado
ser el mas efectivo, permitiendo que los parches se puedan medir correctamente desde mas
puntos de vista.

Como trabajos futuros a realizar, se proponen los siguientes:

= Realizar un SLAM de alto nivel, que permita obtener un mapa global compuesto de diversos
submapas de menor tamano. Para ello se estudiard el método basado en huellas SIFT
utilizado en [39].

» Realizar un estudio mas profundo en el modelo de movimiento, debido a la gran variabilidad
de movimientos que puede tener una persona invidente al caminar.

» Realizar pruebas y adaptacion del sistema en exteriores, asi como en entornos urbanos, en
donde sera necesario aplicar algin criterio de descarte para aquellas marcas potencialmente
no estaticas.

109
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» Se estudiard el uso de diversos sensores como acelerémetros triaxiales (tanto para interiores
como exteriores) asi como GPS (para exteriores) que proporcionen una mayor robustez,
asi como un ground truth al sistema.

= Siempre que se desarrolla un sistema cuyo fin es servir de ayuda a personas que presentan
una cierta discapacidad, es necesario obtener una realimentacién por parte de los usuarios
finales del sistema, sobre las necesidades de la aplicacién y las caracteristicas que deberia
tener dicho sistema. Por lo tanto, se intentard colaborar en la medida de lo posible con
asociaciones de personas invidentes.
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Apéndice A

Cuaterniones

Los cuaterniones representan una buena herramienta para representar orientaciones en 3D.
Cualquier rotacién en 3D puede ser representada por una rotacién simple sobre un eje determi-
nado. En un cuaternion, el vector unitario u (u,, uy, u.) representa el eje de esta rotacién y 6
el dngulo de dicha rotacién. Por lo tanto, la expresién del cuaterniéon queda representado de la

siguiente manera:

q cos(60/2)

Gz _ Uy - sin(60/2)

Qy uy - sin(60/2)

qz uy - sin(0/2)
y

Sistema de
Referencia Camara C

Sistema de 6
Referencia Global W v

Figura A.1: Rotaciones y cuaterniones

Utilizando cuaterniones, se pueden realizar rotaciones compuestas o concatenadas con rel-
ativa facilidad. En el vector de estado utilizado en este trabajo, el cuaternién representa la
rotacién de la cdmara con respecto al sistema de coordenadas global. A continuacion se detallan

las propiedades mas relevantes de los cuaterniones:

= El médulo de un cuaternién, definido como la raiz cuadrada de la suma de cada uno de

los elemenos al cuadrado, es siempre igual a 1.

GBre+a+e =1

113
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= Kl conjugado de un cuaternion ¢ representa una rotacién sobre el mismo eje pero de
magnitud negativa.

q0
— —dqx
= A3
e (A-3)
—qz

= La matriz de rotacion R asociada con un cuaternién g queda definida como:

R, = gxvxq (A.4)

donde v es un vector columna de dimensiéon 3 x 1. La expresion de la matriz de rotacion
R es:

Gr+a—a-—¢ 2(wty— o) 2(04: + q04y)
Rag = | 2(@ey+94e) @-¢+a—a¢  2(99: — q04) (A.5)
2(¢eq: — 0qy)  2(qe +q00) @ — 4 —d+ 2

Asi, si tenemos un cuaternion ¢ que representa la orientacion 3D de una cdmara y se calcula
la matriz de rotacién R a partir de la ecuacién [AL5] entonces R relaciona vectores en el
sistema de referencia global W' y el sistema de referencia de la caAmara C'y viceversa de la
siguiente manera:

(A.6)

VW = R-v¢= RWC .y
¢ = Rt.oW = RCW-Uw

= Composicién de Rotaciones: si el cuaternién q; representa la rotacién R4E y el cuaternién
g2 representa la rotacién Rpc, la rotacién compuesta RAC = RAB . RBC ge representa
por el producto de dos cuaterniones definido como:

710920 — (Q12922 + Q1yQ2y + q12922)

43 = @1 Xq = G2z Qe Q1yq2= — G291~ (A7)
qo| @y | ta0 | a1y | | 912922 — ¢2:q12
g2z q1z 91292y — Q2zq1y

La principal desventaja a la hora de representar orientaciones de esta forma, es que existe
informacién redundante, utilizando cuatro pardmetros en lugar de los tres estrictamente necesar-
ios para representar orientaciones. Pero por otro lado, esta redundancia ayuda a tener un coste
computacional mucho menor en el cdlculo de rotaciones consecutivas. Un aspecto importante
a tener en cuenta a la hora de trabajar con cuaterniones, es que estos deben cumplir con la
propiedad de mdédulo unitario.



Bibliografia

1]

S. Thrun, W. Burgard, and D. Fox, “A real-time algorithm for mobile robot mapping with
applications to multi-robot and 3d mapping,” in Proc. of the IEEE International Conference
on Robotics and Automation, San Francisco, United States of America, Apr. 2000.

H. Choset and K. Nagatani, “Topological simultaneous localization and mapping (slam):
Toward exact localization without explicit localization,” in IEEFE Transactions on Robotics
and Automation, vol. 17, no. 2, Apr. 2001, pp. 125-136.

G. Welch and G. Bishop, “An introduction to the kalman filter,” in SIGGRAPH 2001,
University of North Carolina at Chapel Hill. Department of Computer Science, 2001.

A. J. Davison, I. D. Reid, N. D. Molton, and O. Stasse, “Monoslam: Real-time single
camera slam,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 29,
no. 6, 2007.

F. Gustafsson, F. Gunnarsson, N. Bergman, U. Forssell, J. Jansson, R. Karlsson, and
J. Nordlund, “Particle filters for positioning, navigation and tracking,” in IEEE Transactions
on Signal Processing, vol. 50, no. 2, 2002.

H. Durrant-White and T. Bailey, “Simultaneous localization and mapping (slam): part 1,”
IEEE Robotics and Automation Magazine, vol. 13, no. 3, pp. 99-110, 2006.

T. Bailey and H. Durrant-White, “Simultaneous localization and mapping (slam): part 2,”
IEEFE Robotics and Automation Magazine, vol. 13, no. 3, pp. 108-117, 2006.

L. M. Paz, P. Pinies, J. Neira, and J. Tardds, “6dof slam with stereo camera in hand,” IEEFE
Conference on Intelligent Robotics and Systems. IROS 2008.

J. Saez, F. Escolano, and A. Penalver, “First steps towards stereo-based 6dof slam for the
visually impared,” Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, 2005.

P. Mountney, D. Stoyanov, A. Davison, and G. Yang, “Simultaneous stereoscope localization
and soft-tissue mapping for minimally invasive surgery,” MICCAI 2006.

D. Schleicher, L. Bergasa, R. Barea, E. Lépez, and M. Ocafia, “Real-time simultaneous
localization and mapping with a wide-angle stereo camera and adaptive patches,” IEEFE
International Conference on Intelligent Robots and Systems, 2006.

A. J. Davison, “Mobile robot navigation using active vision,” PhD Thesis, University of
Ozford, 1998.

S. Oh, S. Tariq, B. Walker, and F. Dellaert, “Laura a. clemente and a.j. davison and i. reid
and j. neira and j.d. tardos,” RSS, 2007.

115



116 BIBLIOGRAFIA

[14] J. Neira and J. Tardds, “Data association in stochastic mapping using the joint compatibility
test,” IEEE Transactions on Robotics and Automation, vol. 17, no. 6, pp. 890-897, 2001.

[15] J. Shi and C. Tomasi, “Good features to track,” IEEE Proceedings on Computer Vision and
Pattern Recognition, pp. 593-600, 1994.

[16] J. Civera, A. Davison, and J. Montiel, “Inverse depth parametrization for monocular slam,”
IEEFE Transactions on Robotics, 2008.

[17] S. Oh, S. Tariq, B. Walker, and F. Dellaert, “Map-based priors for localization,” IEEE
International Conference on Intelligent Robots and Systems, 2004.

[18] D. F. Llorca, “Procesos de calibracién de cdmaras: aproximacion lineal y fotogramétrica,”
Doctorado en Electrénica, Sistemas Avanzados de Metrologia de Precisién, 2004.

[19] G. Olague and R. Ramirez, “Sintesis de Imagenes a partir de Fotografias,” DYNA, vol. 68,
no. 133, pp. 17-31, Octubre 2001.

[20] G. Xu and Z. Zhang, Epipolar Geometry in Stereo, Motion, and Object Recognition: A
Unified Approach. Kluwer Academic Publishers Norwell, MA, USA, 1996.

[21] R. C. Gonzalez and R. E. Woods, Digital Image Processing. Prentice Hall, 2002.

[22] B. Boufama, “Reconstruction tridimensionnelle en vision par ordinateur: Cas des cameras
non etalonnes,” Ph.D. dissertation, INP de Grenoble, France, 1994.

[23] G. Pajares and J. de la Cruz, Vision por Computador: Imdgenes digitales y aplicaciones.
Ra-Ma, 2001.

[24] D. F. Llorca, “Sistema de deteccién de peatones mediante visién estereoscépica para la
asistencia a la conduccién,” Ph.D. dissertation, Escuela Politécnica Superior, Universidad
de Alcald, 2008.

[25] M. Dhome, J. Lapresté, and J. Lavest, “Calibrage des cameras ccd,” LASMEA, Blaise
Pascal University of Clermont-Ferrand, 2003.

[26] “Documentation: Camera Calibration =~ Toolbox  for Matlab,” 2007,
http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc/index.html.

[27] D. G. Lowe, “Object recognition from local scale-invariant features,” International Confer-
ence on Computer Vision, pp. 1150-1157, 1999.

[28] H. Bay, T. Tuytelaars, and L. Gool, “Surf: Speeded up robust features,” Proceedings of the
ninth Furopean Conference on Computer Vision, 2006.

[29] C. Harris and M. Stephens, “A combined corner and edge detector,” in Proc. Fourth Alvey
Vision Conference, 1988, pp. 147-151.

[30] J. Blom, “Affine invariant corner detection,” Ph.D. dissertation, Utrecht University, 1991.

[31] L. M. J. Florack, B. M. ter Haar Romeny, J. J. Koenderink, and M. A. Viergever, “Cartesian
differential invariants in scale-space,” Journal of Mathematical Imaging and Vision, vol. 3,
pp. 327-348, November 1993.

[32] B. M. ter Haar Romeny, Front-End Vision and Multi-Scale Image Analysis. Multi-Scale
Computer Vision Theory and Applications, written in Mathematica. Kluwer Academic
Publishers, 2003.



BIBLIOGRAFIA 117

33]

[34]

[35]

[38]

[39]

T. Lindeberg, “Feature detection with automatic scale selection,” International Journal of
Computer Vision, vol. 30, 1998.

K. Mikolajczyk and C. Schmid, “Scale and affine invariant interest point detectors,” Inter-
national Journal of Computer Vision, vol. 60, pp. 63—86, 2004.

L. Paz, P. Piniés, J. Tardés, and J. Neira, “Measurement equation for inverse depth points
and depth points: Large scale 6dof slam with stereo-in-hand,” Internal Document. Univer-
sity of Zaragoza, December 2007.

P. Zarchan and H. Musoff, “Fundamentals of kalman filtering: A practical approach,” Amer-
ican Institute of Aeronautics and Astronautics. Progress in Astronautics and Aeronautics,
2000.

N. Molton, A. Davison, and I. Reid, “Locally planar patch features for real-time structure
from motion,” British Machine Vision Conference. BMVC 2004.

B. Liang and N. Pears, “Visual navigation using planar homographies,” IEEFE International
Conference on Robotics and Automation, 2002.

D. Schleicher, L. Bergasa, R. Barea, E. Lopez, M. Ocana, and J. Nuevo, “Real-time wide-
angle stereo visual slam on large environments using sift features correction,” IEEE Inter-
national Conference on Intelligent Robots and Systems, 2007.






	I Resumen
	II Memoria
	Introducción
	Estado del Arte
	MonoSLAM
	Universidad de Zaragoza, Imperial College of London

	StereoSLAM
	Universidad de Zaragoza
	Universidad de Alicante

	System for Wearable Audio Navigation

	Sistema Físico
	Visión Estereoscópica
	Modelado de la cámara
	Formación de imágenes: proyección perspectiva
	Cambio de referencia Objeto/Cámara
	Cambio de referencia Cámara/Imagen
	Cambio de coordenadas en el plano imagen
	Expresión general

	Detección estéreo
	Planteamiento del problema
	Calibración estereoscópica
	Reconstrucción tridimensional
	La Geometría Epipolar
	Relación IzquierdaDerecha
	La Matriz Esencial
	La Matriz Fundamental
	Matching o Emparejamiento

	Modelo de perspectiva con distorsión
	Calibración del sistema de visión
	Extracción de esquinas
	Calibración y resultados


	Extracción de Marcas Naturales
	Detección de esquinas basado en la autocorrelación local
	Detector de Shi-Tomasi
	Detector de Harris

	Detector de Esquinas Afín Invariante
	Coordenadas Gauge
	Curvatura de las Isolíneas
	Formulación del Detector
	Resultados

	Diferencia de Gaussianas DOG

	Visual SLAM
	Vector de Estado
	Filtro Extendido de Kalman (EKF)
	Parametrización Inversa de las Marcas
	Consideraciones Previas
	Formulación de la Parametrización Inversa de las Marcas
	Elección entre Parametrización 3D o Inversa
	Linearidad de la Profundidad Z
	Linearidad de los Ángulos de Azimuth y Elevación
	Elección de Umbral de Profundidad


	Modelo de Predicción (Movimiento)
	Modelo de Medida
	Selección de Marcas
	Predicción
	Búsqueda
	Obtención de Proyecciones y Jacobianos asociados
	Obtención del Área de Búsqueda
	Método de Correlación

	Actualización

	Transformación de la Apariencia del Parche
	Parche Adaptado
	Warping mediante Homografía

	Inicialización de Nuevas Marcas
	Obtención del Vector de Estado de la Marca
	Marcas con Parametrización 3D
	Búsqueda de la Correspondencia Epipolar
	Obtención de la Posición Absoluta Yi de la Marca

	Marcas con Parametrización Inversa

	Obtención de la Covarianza del Vector de Estado de la Marca
	Marcas con Parametrización 3D
	Marcas con Parametrización Inversa

	Adaptación del Vector de Estado Global y su Covarianza
	Eliminación de Marcas
	Conmutación entre Parametrización Iversa y 3D

	Resultados
	Comparación entre Detectores de Marcas
	Secuencia 1
	Secuencia 2
	Secuencia 3
	Conclusiones

	Comparación entre Parametrización 3D y Parametrización Inversa
	Conclusiones

	Comparación entre distintos Métodos de Adaptación de Parches
	Errores
	Acumulativos
	Pérdida Total
	Correcciones de Distorsión

	Tiempos de Cómputo
	Reconstrucción de Mapas 3D

	Conclusiones y Trabajos Futuros

	III Apéndices
	Cuaterniones


