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Resumen

Con la llegada de las consolas de videojuegos de tltima generacién se ha mejorado
enormemente la experiencia de usuario. Uno de los avances més revolucionarios de
los ultimos afios ha sido la aparicion de los sensores RGBD, como el Kinect para la
consola Xbox. Este sensor permite la interaccién con la consola sin contacto fisico,
simplemente con movimientos del cuerpo.

Debido a las grandes ventajas que aportan este tipo de sensores, se ha usado en otros
campos de investigacién como la vision artificial y la robética. La utilizacién de estos
sensores ha permitido un avance en dreas como la autolocalizacién visual.

El presente proyecto fin de carrera se apoya en este contexto. Se ha disefiado y desa-
rrollado un sistema de odometrfa visual basado en sensores RGBD. El sistema im-
plementado cuenta con algoritmos capaces de estimar la posicion y la trayectoria 3D
del sensor en tiempo real, basandose en la informacién recogida por éste. El resulta-
do es mostrado en una ventana OpenGL con el mapeado de objetos, la posicién de la
cdmara y su recorrido. Ademads ha sido validado experimentalmente en un entorno
real.

Para el desarrollo del componente se ha empleado el lenguaje de programacion C++.
Se ha utilizado la plataforma JdeRobot 5.4 y varias librerias externas como ICE para
la interfaz de comunicacién, OpenCV para el procesado de imagenes, Eigen para los
calculos de 4lgebra lineal y GTK+ para el desarrollo de la interfaz de usuario, entre
otras.
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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se propone dar una visién general del contexto en que se
encuadra el proyecto fin de carrera, que es la vision artificial. Dentro de ésta se abor-
dara el problema al que vamos a hacer frente: La autolocalizacién visual, o dicho
de otro modo, la estimacion de la posicién y orientacion 3D de un sensor con seis
grados de libertad (SLAM).

1.1. Vision artificial

El ser humano no es consciente del proceso neuronal que tiene lugar en nuestro cere-
bro con el simple hecho de andar o coger un objeto. Se podria decir que tenemos un
super ordenador conectado a los 6érganos sensoriales capaces de recoger muchisima
informacién y procesarla en un tiempo récord.

Desde la antiguedad ya se estuvo pensando en reproducir las habilidades humanas
en algtn tipo de mdquina, la nocién de concebir la mente humana como algtn tipo
de mecanismo no es reciente y es referida en célebres filésofos, sin embargo, no es
hasta 1950 y con la nocién de la computacién cuando se introduce la IA (Inteligen-
cia Artificial) por el cientifico Alan Turing en su articulo Maquinaria Computacional e
Inteligencia y donde se empieza a coger interés por este campo que serd el precursor
de una gran cantidad de desarrollos e innovaciones.

Dentro del campo de la inteligencia artificial se puede definir visién artificial como
la disciplina cientifica que incluye métodos para adquirir, procesar y analizar im&-
genes con el fin de producir informacién que pueda ser tratada por una maquina
ofreciendo soluciones a problemas del mundo real.

Una manera simple de comprender este sistema es basarnos en nuestra propia expe-
riencia. Los humanos usamos nuestros sentidos, especialmente la visién, para com-
prender el mundo que nos rodea, y la visioén artificial busca producir ese mismo
efecto en maquinas.

Cada vez son mas los dispositivos electrénicos que llevan incorporada al menos
una camara; smartphones, ordenadores portétiles, tablets, consolas de videojuegos...
Debido a la gran cantidad de informacién que se puede extraer de las imégenes, el
bajo coste, el reducido tamafio de las cAmaras y el aumento de capacidad de cémputo
de los dispositivos, es un area que ha suscitado el interés por los investigadores, ha
crecido enormemente en los tltimos afios y esta cogiendo cada vez mds fuerza.
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Podemos ver cada vez mas como los dispositivos electrénicos disponen de alguna
nueva funcionalidad relacionada con el procesamiento de imagenes (Figura 1.1), co-
mo puede ser el reconocimiento facial que incorporan algunos smartphones o tablets
para desbloquear el dispositivo o el procesado automatico de fotos realizadas por la
cdmara como la que incluye el terminal chino Meitu T8 que incorpora un software
llamado Al Beautification para embellecer las imagenes. !

FIGURA 1.1: Embellecimiento de fotos (Meitu T8) (a). Reconocimiento
facial (b).

Sin ir més lejos, la reciente aplicacion que ha desatado revuelo en las diferentes redes
sociales; FaceApp”. La aplicaci6n, disponible para Android e iOS, es capaz de afiadir
sonrisas a las fotos, cambiar de edad o transformar el género de la persona que ha
sido fotografiada.

El procesado de imédgenes puede llegar a resultar muy dtil en otros &mbitos como el
de la medicina. Un ejemplo es la radiografia de la Figura 1.2 que partiendo de una
imadgen de muy baja calidad pretende extraer informacién sobre las manchas blancas
que aparecen en la misma.

(b)

FIGURA 1.2: Radiografia inicial, con los puntos a analizar (a), imagen
final procesada (b).

Son numerosas las aplicaciones de visién industrial relacionadas con el entorno de
la alimentacion. Permiten automatizar el control de calidad para tomar la decisién
si un determinado producto cumple el estandar de calidad o no. Un ejemplo es el

'https:/ /www.cnet.com/products/meitu-t8 /preview /
*https:/ /www.faceapp.com/
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sistema EggInspector’ por la empresa Moba que se utiliza para clasificar huevos de
gallina de forma automatica. El sistema estd compuesto por 6 cdmaras suspendidas
por encima de la cinta transportadora que con unos complejos algoritmos. No solo
pueden comprobar si los huevos estdn rotos o sucios, sino que son capaces de de-
terminar el tipo de rotura y suciedad. Una vez determinada la calidad, los que no
corresponden a los estdndares minimos, son separados de la linea por un robot.

Siguiendo en la linea de la industria, la inspeccién de embalajes se ha incrementado
enormemente con la automatizaciéon del proceso y la visién artificial facilitando ta-
reas como la deteccién del correcto nivel de llenado, verificacion de tapones, control
de calidad de sellado, lectura de 6ptica de caracteres (OCR), c6digos de barras, veri-
ficacién de posicion, calidad de impresion de las equiquetas, conteo de productos en
cajas o palets. Algunas de las aplicaciones tipicas de la industria del packaging estan
representadas en la Figura 1.3.

l 7‘:‘,“&: %gﬁgmwswlw
TR AR

01102457
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(c) (d)

FIGURA 1.3: Presencia, aplicacion e integridad de etiquetas (a), c6di-

gos 2D (b), c6digos de barras (c), validacién de lote, fecha y cédigo

(d), orientacién de piezas montadas (e), correcto sellado (f), calidad
de impresioén (g), presencia y cierre de tapones (h).

En los deportes quizés la aplicaciéon mds conocida sea el Ojo de Halcén (Figura 1.4),
que se utiliza en los torneos de tenis de alto nivel para determinar la trayectoria de
la pelota y saber si entr6 o no en el campo contrario. Ademds, la visioén artificial
se usa en numerosos deportes sobretodo en estudios estadisticos post-partido para
averiguar el tiempo de posesioén del balén en los partidos de fatbol o los kilémetros
recorridos por cada jugador en el terreno de juego, entre muchos otros.

Actualmente se pueden encontrar sistemas visuales de asistencia y seguridad en
los vehiculos mas modernos como; sistemas de frenado automaético de emergencia,
asistente de mantenimiento de carril o aparcado automético. Aunque estos sistemas
se entienden como asistentes o0 ayudas a la conducién, el conductor sigue tomando
la gran responsabilidad de la navegacion.

*http:/ /www.moba.net/page/es/Grading/Moba-Grader-Options /Detection-Systems /Egg-
inspector
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FIGURA 1.4: Ojo de Halcén en tenis

La empresa israeli Mobileye* presentard su primer modelo de vehiculo completa-
mente auténomo, junto a Intel y BMW, en 2021. El cerebro de la maquina se basa
en un sensor, que identifica lo que ocurre a su alrededor al instante: los carriles, las
sefales de trafico, otros automoviles, motos, bicicletas e incluso a los peatones. En
la Figura 1.5 se puede ver una captura de la vista del coche antes de parar en un
semaforo.

FIGURA 1.5: Vista del coche antes de parar en un seméaforo.

1.2. Autolocalizacion visual

Dentro de la visién artificial se encuentra la autolocalizacién visual que consiste en
conocer la localizacién 3D de la cdmara en todo momento s6lamente con las image-
nes capturadas y sin disponer de ninguna informacién extra. Debido al gran abanico
de posibilidades que abre resolver este problema, es uno de los retos mas importan-
tes dentro del campo de la robética.

*https:/ /www.mobileye.com/
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Esta técnica se plantea en los sistemas de navegaciéon automaticos natticos, terres-
tres y aéreos. Actualmente numerosas empresas estdn invirtiendo en este tipo de
sistemas en el que apuestan por una navegacion total o parcialmente auténoma.

La autolocalizacién visual es una técnica que permite aplicaciones de realidad au-
mentada, que es el término que se usa para definir una visién directa o indirecta de
un entorno fisico del mundo real, cuyos elementos se combinan con elementos vir-
tuales generados por ordenador para la creacién de una realidad mixta en tiempo
real.

Aunque se ha popularizado con el juego de Pokémon Go°, cada vez son mds los
gigantes tecnoldgicos que se interesan por ella. La empresa sueca Ikea ya cuenta
con una aplicacién mévil que permite ver su catdlogo en realidad aumentada (Figu-
ra 1.6).

FIGURA 1.6: Catalogo Ikea con realidad aumentada.

Puesto que la realidad virtual es una experiencia ficticia, tiene gran potencial en el
mundo de los videojuegos. Pero no es el tinico. También puede tener aplicaciones en
medicina, la industria del cine, la moda, los deportes o la publicidad.

Las técnicas de autolocalizacién han suscitado gran interés por los investigadores
en los ultimos afios. El problema ha sido abordado por dos comunidades distintas,
por un lado la de visioén artificial que denominé al problema como structure from
motion (SfM), donde la informacién es procesada por lotes, capaz de representar
un objeto 2D a 3D con solo unas cuantas imdgenes desde diferentes puntos de vista.
Y por otro lado la comunidad robética denominé al problema SLAM (Simultaneo-
us Localization and Mapping) que trata de resolver el problema de una manera maés
compleja adaptando el funcionamiento de los sistemas en tiempo real.

1.2.1. Structure from Motion (SfM)

Las técnicas SfM se analizan generalmente de forma offline, las escenas se graban
a través de un conjunto de imagenes y luego se procesan, lo que permite realizar
optimizaciones para el calculo de la trayectoria, como por ejemplo el ajuste de haces.

5 http:/ /www.pokemongo.com/es-es/
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Existen aplicaciones comerciales que utilizan estas técnicas como es el caso de la
aplicaciéon PhotoTourism (Noah Snavely y Szeliski, 2006) desarrollada por Micro-
soft. Consiste en el cdlculo de la posiciéon 3D en la que fueron captadas las imédgenes,
por ejemplo de un monumento, para después extraer el modelo 3D con el que el
usuario puede interactuar libremente (Figura 1.7).

l l“ “ -“- ﬂ W Ma,:u_.-

A M.Emm;ml

el

FIGURA 1.7: PhotoTourism: Se recogen una gran colecciéon de iméage-

nes (a), se reconstruyen los puntos 3D y los puntos de vista (b), por

altimo la interfaz permite al usuario interactuar moviendose a través
del espacio 3D mediante la transicién entre fotografias.

1.2.2. Visual SLAM

En el problema conocido como Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) bus-
ca resolver los problemas que plantea colocar un robot mévil en un entorno y una
posiciéon desconocidas, y que él mismo se encuentre capaz de construir incremen-
talmente un mapa de su entorno consistente y a la vez utilizar dicho mapa para
determinar su propia localizacién.

La solucién a este problema conseguiria hacer sistemas de robots completamente
auténomos que junto con un mecanismo de navegacion el sistema se encontrara con
la capacidad para saber a dénde desplazarse, ser capaz de encontrar obstdculos y
reaccionar ante ellos de manera inteligente.

La resolucién al problema SLAM visual ha suscitado un gran interés en el campo
de la robética y se han propuesto muchas técnicas y algoritmos para dar solucién al
problema, como es el caso del articulo de Durrant-Whyte y Bailey, 2006. Y aunque
algunas de ellas han obtenido buenos resultados, en la practica siguen surgiendo
problemas a la hora de buscar el método mds rédpido o el que genere un mejor resul-
tado con menos indice de fallo. La busqueda de algoritmos y métodos que resuelvan
completamente estos problemas sigue siendo una tarea pendiente.

Uno de los trabajos mas importantes en el &mbito es el de monoSLAM de Davison®

(Andrew J. Davison y Stasse, 2007) que propone resolver este problema con una
tnica camara RGB como sensor y realizar el mapeado y la localizacién simultanea-
mente. El algoritmo propuesto por Davison utiliza un filtro extendido de Kalman
para estimar la posicion y la orientacién de la cdmara, asi como la posicién de una
serie de puntos en el espacio 3D. Para determinar la posicion inicial de la cAmara es
necesario a priori dotar de informacién con la posicién 3D de por lo menos 3 puntos.
Después el algoritmo es capaz de situar la cdmara en el espacio tridimensional y de

Shttp:/ /www.doc.ic.ac.uk/~ajd/
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generar nuevos puntos para crear el mapa y servir como apoyo a la propia localiza-
cion de la cdmara. En la Figura 1.8 se pueden ver unas capturas de pantalla sobre
uno de los experimientos realizados.

FIGURA 1.8: MonoSLAM: Un robot humanoide camina en una tra-

yectoria circular de radio 0.75m. La estela amarilla muestra la trayec-

toria estimada del robot, y las elipses muestran los errores de locali-
zacion.

Es importante destacar también la trascendencia que ha tenido el trabajo PTAM
(Klein y Murray, 2007) que viene a solucionar uno de los principales problemas que
tienen los algoritmos monoSLAM; el tiempo de computo, ya que aumenta exponen-
cialmente con el nimero de puntos (Figura 1.9). Para ello se aborda el problema
separando el mapeado de la localizacién, de tal modo que solo la localizacién deba
funcionar en tiempo real, dejando asi que el mapeado trabaje de una manera asin-
crona. Este algoritmo parte de la idea de que solo la localizacién es necesaria que
funcione en tiempo real. PTAM hace uso de keyframes, es decir, fotogramas clave que
se utilizan tanto para la localizacién como para el mapeado y también de una técnica
de optimizacién mediante ajuste de haces, como en SfM.

1.2.3. Odometria visual

Dentro de las familias de técnicas pertenecientes a Visual SLAM se encuentra la de
odometria visual, que es la que abordaremos en este trabajo. Consiste en la estima-
cién del movimiento 3D incremental de la cdmara en tiempo real. Es decir, el calculo
de la rotacion y traslacion de la cdmara a partir de imédgenes consecutivas. Se trata
de una técnica incremental ya que se basa en la posiciéon anterior para calcular la
nueva.

En este tipo de algoritmos se suelen utilizar técnicas de extraccién de puntos de in-
terés, cédlculos de descriptores y algoritmos para el emparejamiento. Normalmente
el proceso es: una vez calculados los puntos emparejados se calcula la matriz funda-
mental o esencial y descomponerlas mediante SVD para obtener la matriz de rota-
cién y traslacion (RT) (Scaramuzza y Fraundorfer, 2011, Fraundorfer y Scaramuzza,
2012).
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FIGURA 1.9: PTAM: Funcionamiento tipico del sistema sobre un es-
critorio.

1.3. Autolocalizacion visual en el laboratorio de robética URJC

En esta seccién se recapitulan algunos de los proyectos, dentro del campo de la au-
tolocalizacién, realizados por comparieros en el laboratorio de robética de la Univer-
sidad Rey Juan Carlos. Sirven de contexto cercano a este Proyecto Fin de Carrera.

En el proyecto de Luis Miguel Lépez Ramos (Ramos, 2010) se disefia y programa un
algoritmo que estima en tiempo real la posicién y orientacion de una camara moévil
auténoma en un entorno estdtico, utilizando exclusivamente las imagenes obteni-
das por la camara. El algoritmo se valida experimentalmente haciendo uso de una
cadmara de videoconferencia real y en condiciones de laboratorio.

Se calcula, por tanto, la trayectoria realizada y se muestra en una ventana de gréficos
OpenGL junto con un modelo de la cdmara y las regiones de confianza de los puntos
de referencia. (Figura 1.10).

Eduardo Perdices Garcia (Garcia, 2010) propone en su trabajo de fin de master un
algoritmo de autolocalizacién para robots humanoides en la RoboCup, donde un
grupo de robots auténomos deben jugar al ftbol de forma cooperativa variando su
comportamiento en funcién de su posicién en el campo, por lo que es muy impor-
tante que el robot conozca su posicién en todo momento. A partir de los distintos
sensores con los que cuenta el robot, como sensores de ultrasonido, sensores laser o
camaras, el robot tiene que estimar su posicién en el mundo que le rodea.

En este proyecto se han desarrollado las técnicas necesarias para autolocalizar a un
robot humanoide Nao’ dentro de un campo de fitbol de la plataforma esténdar de
la RoboCup utilizando solo una cdmara como sensor externo.

"http:/ /aliverobots.com/nao/
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FIGURA 1.10: Captura de pantalla del componente desarrollado por
Luis Miguel.

Alberto Lopéz-Ceroén Pinilla (Pinilla, 2015) caracteriza un algoritmo de autolocaliza-
cién visual basado en marcadores. Para ello, desarrolla un componente que a partir
de la deteccion de balizas visuales en una imagen, estima la posicién y la orienta-
cién 3D de la cdmara, mostrando el modelo de la cdmara resultante en una ventana

OpenGL.

El algoritmo se ha validado experimentalmente realizando estudios de precisiéon en
dos dmbitos: por un lado el de entorno simulado de Gazebo, haciendo uso de un
modelo robético virtual con sus cdmaras asociadas, y por otro en un entorno real
con una cdmara de videoconferencia (Figura 1.11).
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FIGURA 1.11: Captura de pantalla del componente desarrollado por
Alberto Lopéz-Cerén.
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En el proyecto fin de carrera de Daniel Martin Organista (Organista, 2014) se ha
planteado un sistema de odometria visual, basado en sensores RGBD. El sistema
desarrollado consta de algoritmos de estimacion de la posicion y trayectoria 3D de
manera incremental en tiempo real, basdndose en la informacién 3D ofrecida por
el sensor RGBD. El sistema ha sido validado experimentalmente tanto en entornos
reales como simulados (Figura 1.12).

[ x) rtRealTimeEstimator

World
Dense MSER Star

@ FAST ) ORB SURF

GFTT SIFT BRISK
Brief ® SuRF g
|\ .

“\
ORB BRISK o §

SIFT FREAK

Previous Apply Next RGB/D Clear

FIGURA 1.12: Captura de pantalla del componente desarrollado por
Daniel Martin.

Por ultimo, en el trabajo fin de master de Ignacio San Romdn Lana (Lana, 2015) se
desarrolla un sistema cldsico de odometria visual 3D en el que se emparejan puntos
caracteristicos entre fotogramas consecutivos o seguidos en el tiempo, para después
optimizar un sistema de ecuaciones que estima la matriz fundamental. El resultado
obtenido es mostrado en una ventana OpenGL en donde se puede ver la posicién
actual de la camara y su recorrido.

El presente proyecto fin de carrera pretende unirse a los trabajos descritos en la bts-
queda de algoritmos y técnicas de autolocalizacién visual, concretamente la odome-
tria visual. En los préximos capitulos se detallara la solucién adoptada.

El resto de la memoria consiste en 5 capitulos mas:

= Objetivos - Se detallaran los objetivos del trabajo, asi como la metodologia lle-
vada a cabo para la resolucién del problema planteado.

» Infraestructura - Se mostrardn las bases y técnologias empleadas.

= Desarrollo - Se explicara el desarrollo del componente realizado y se detallardn
tanto las bases tedricas como los algoritmos implementados.

= Experimentos - Se muestran los experimentos realizados a fin de validar la
solucion elegida.

= Conclusiones - Se planteardn las conclusiones extraidas en base a los resultados
obtenidos y se propondrédn algunas lineas de trabajo futuras.
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Capitulo 2

Objetivos

Una vez presentado el contexto, en este capitulo se describen los objetivos concretos
que se pretenden alcanzar. Tras una descripcion del problema abordado y los requi-
sitos, se detallard la metodologia y la planificacién que se ha llevado a cabo en la
elaboracion de este trabajo.

2.1. Descripcién del problema

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un programa que solucione el pro-
blema de visualSLAM, para un sensor RGBD, a través de técnicas de odometria vi-
sual incrementales. El sistema debe ser capaz de averiguar la posicion y orientacién
3D de un sensor RGBD que se mueve libremente por el espacio y que va alimentando
al sistema con las imdgenes obtenidas en tiempo real.

Este objetivo principal se ha articulado en los siguientes cuatro subobjetivos:

1. Deteccién de puntos de interés. Creaciéon de un médulo encargado de recoger
de manera dindmica las imagenes RGB y DEPTH del sensor.

Desarrollo de un componente capaz de recoger, a través de diferentes técnicas,
puntos de interés de una imagen con la opcién de desarrollar algtn filtro para
afiadir robustez a la deteccién.

2. Emparejamiento de puntos. Desarrollo del célculo de correspondencias entre
los puntos de interés en el fotograma actual y en el fotograma previo.

3. Estimacién del movimiento 3D. Implementaciéon de la matemadtica necesaria
para una vez tenidos los puntos emparejados entre dos fotogramas consecu-
tivos, calcular la matriz de rotacion y traslacién (RT) que se necesitara para
calcular en ese instante el movimiento incremental del sensor.

4. Pruebas y experimentos. El programa disefiado y construido se validara expe-
rimentalmente con un sensor real.

Cada uno de los subobjetivos incluirdn sus pruebas unitarias y su interfaz grafico,
desde donde se podré analizar y verificar cada uno de los hitos.
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2.2. Requisitos

A parte de las funcionalidades mencionadas en el apartado anterior, la solucién final
del proyecto debe satisfacer ademas los siguientes requisitos:

= Desarrollo del proyecto haciendo uso de la plataforma JdeRobot 5.4.0, que
permite abstraerse de algunas de las funcionalidades de mds bajo nivel como
puede ser la captura de informacién del sensor o el protocolo de comunicacio-
nes.

= Como la mayoria de componentes de JdeRobot estdn en C++, el trabajo tam-
bién se ha desarrollado utilizando el mismo lenguaje de programacion.

= Debe funcionar bajo sistema operativo linux, en este caso Ubuntu 14.04 LTS.

= Tiene que funcionar con un sensor RGBD real.

2.3. Metodologia

Para abordar un proyecto de tal envergadura es necesaria una metodologia de desa-
rrollo adecuada para ir progresando de una manera ordenada y efectiva. Se ha op-
tado por el modelo en espiral basado en prototipos propuesto por B. Boehm en 1986
(Boehm, 1986), ya que permite el desarrollo de una manera progresiva e incremental.

Esta metodologia permite el desarrollo de implementaciones parciales que van sien-
do probadas a medida que después de cada ciclo se va generando un prototipo més
completo que el ciclo anterior. Por lo tanto, en cada ciclo o iteracién se va afiadiendo
complejidad a la vez que se van generando funcionalidades nuevas.

Este modelo, ha servido de gran ayuda, ya que permite ir avanzando de menos a
mas, con unos requisitos dependientes de los anteriores y a la vez diferentes para
cada iteracion. Ademads, permite ir evaluando y adaptando la evolucién del desa-
rrollo a nuestros intereses, algo que suele ocurrir normalmente en los proyectos de
investigacion.

En la Figura 2.1 se puede observar el ciclo completo de desarrollo de software en el

modelo en espiral. Cada etapa o ciclo completo estd compuesto por cuatro fases:

» Identificaciéon de objetivos. En esta primera fase se deciden y se planifican los
objetivos a alcanzar en la siguiente iteracion partiendo de lo realizado en el
ciclo anterior. En caso de la primera iteracion se definen los objetivos iniciales.

= Evaluacién alternativa. Aqui se definen requisitos y se estudian las distintas
maneras de abordar los objetivos marcados de la etapa anterior. Se estudian
los riesgos y se evaltia de qué manera se puedan reducir lo mdximo posible. Se
debe tener un prototipo antes de la siguiente etapa.

= Desarrollo del producto. En esta fase se disefia y se implementa el producto en
base a lo planteado en las anteriores fases. Por tltimo, se verifica y se prueba.

» Planificacion de la siguiente fase. Considerando el resultado de la fase ante-
rior, se planifica la siguiente considerando los errores cometidos y los resulta-
dos esperados, comenzando asi una nueva iteracion.
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FIGURA 2.1: Ciclo de vida del desarrollo del software en el modelo
espiral.

Para las fases de planificacién y andlisis se han mantenido reuniones semanales con
el tutor, con intencién de revisar, resolver problemas y encarar los nuevos objetivos
establecidos.

A fin de documentar y guardar los hitos realizados en el desarrollo del proyecto,
asi como los errores cometidos y su posible solucién, se ha llevado un seguimiento
en MediaWiki! con los detalles de las diferentes iteraciones, ayudadas a veces por
imdagenes y/o videos.

Para la gestion de c6digo se han usado herramientas software de control de versiones,
primeramente con Subversion (SVN)? y finalmente con GIT en un repositorio de
GitHub®. Todo el c6digo desarrollado es software libre y estd accesible a quien lo
quiera con licencia GPL3.

2.4. Planificacién del trabajo

A lo largo del trabajo se han ido proponiendo etapas asesoradas y con supervision
del tutor. Las mds importantes son:

1. Familiarizaciéon de la herramienta JdeRobot.

'http:/ /jderobot.org/].benitod-tfg
thtp:/ /svn.jderobot.org/users/j.benitod /pfc
*https:/ / github.com /RoboticsURJC-students /2014-pfc-Javier-Benito
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Esta etapa consisti6é en la instalacién y el estudio de la plataforma, profundi-
zando en el uso de algtin componente con un objetivo muy concreto y sencillo.

Después, y para entender el funcionamiento de algunos de los componentes a
bajo nivel mds importantes para el trabajo, se propuso el desarrollo de algunos
de ellos en otros lenguajes de programacién tales como Java o Python.

2. Aprendizaje de las herramientas especificas y técnicas de optimizacion.

Aqui, a través de practicas muy concretas se entendi6 el funcionamiento de
algunas de las librerias esenciales para el proyecto.

= Se realiz6 un componente utilizando PCL para el cdlculo de planos desde
nubes de puntos.

= Se utilizé Eigen para la resolucién mediante optimizacion de sistemas
sobredimensionados de ecuaciones, con descomposicion QR y en valores
singulares (SVD).

= GSL, para la resolucién de sistemas de ecuaciones, en este caso aplicado
a un componente rectificador de imdagenes.

3. Creacién de un componente para la extracién de puntos de interés y empa-
rejamiento.

Aqui se empez6 a desarrollar el componente final. Esta fase corresponde al
desarrollo de la solucién a los subobjetivos (1) y (2), en donde se comenzé por
la extraccién de puntos de interés con SIFT de las imagenes y los diferentes
algoritmos para los emparejamientos.

4. Registro entre dos nubes de puntos, relacionadas por una rotacién, una tras-
lacién y ruido.

En esta fase se propuso una practica dedicada al subobjetivo (3) de estimacién
de movimiento incremental, en la que desde una nube de puntos y otra multi-
plicada por una matriz RT inventada, se sacaria a través de SVD dicha matriz a
partir de las nubes de puntos iniciales y con la opcién también de afiadir ruido
gaussiano a una de ellas.

5. Integracién y pruebas experimentales.

Esta fue la etapa mds larga y costosa. Surgieron multitud de errores que se
tuvieron que ir depurando con cada iteracién, proponiendo soluciones y al-
ternativas. Fueron necesarias numerosas pruebas para conseguir un desarrollo
capaz de aportar una solucién estable.
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Capitulo 3

Infraestructura

En este capitulo se detallaran las herramientas base empleadas en la realizacién de
este trabajo.

3.1. Sensores RGBD

Los sensores RGBD son capaces de captar a parte de las componentes roja, verde
y azul de la luz, informacién de profundidad (o "D" Depth en inglés). Es decir, por
cada pixel asocia la informacién de color con su correspondiente componente de
profundidad. Esta tecnologia fue desarrollada por la empresa israeli PrimeSense.
El sensor Kinect dispone también de un micréfono multiarray con el cual puede
predecir de déonde proviene el sonido.

En el 2010 Microsoft sacé al mercado el sensor Kinect (Figura 3.1) para la conso-
la de juegos Xbox 360 y Xbox One. Pronto se convirtié en uno de los dispositivos
electrénicos mds vendidos en todo el mundo después de su lanzamiento.

“_\

RGB IR .
-

l-!n"'l"‘

FIGURA 3.1: Sensor Microsoft Kinect

Este sensor salié al mercado a un precio mucho mas reducido que algunos que exis-
tian antes que él por lo que el interés por este tipo de sensores se dispar6 y comen-
zaron a aparecen en diferentes dreas de la tecnologia, como interfaces naturales de
usuario (en inglés, Natural User Interface o NUI), reconstruccién y realidad virtual o
cartografia 3D.
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El sensor utilizado en este trabajo es el Asus Xtion PRO LIVE que dispone de la
misma tecnologia comercializado por Asus y que proporciona profundidad, color y
audio (utilizando un micréfono multiarray como el sensor Kinect). !

FIGURA 3.2: Asus Xtion PRO LIVE

Las especificaciones técnicas de este sensor se encuentran recogidas en la tabla 3.1.

CUADRO 3.1: Especificaciones técnicas del Asus Xtion PRO LIVE

Campo de vision: 58°H, 45°V,70° D
Distancia de uso: Entre 0.8m y 3.5m
Tamafio de la imagen de profundidad: | VGA (640x480) : 30 fps
QVGA (320x240): 60 fps
Resolucién: SXGA (1280%1024)

3.2. JdeRobot

JdeRobot es un proyecto desarrollado por el grupo de robética de la Universidad
Rey Juan Carlos®. Consiste en una plataforma de desarrollo de aplicaciones roboti-
cas y de vision artificial. Estd en su mayoria escrito en C++, donde disponen de una
colecciéon de componentes capaces de comunicarse a través de middleware ICE?, los
componentes pueden ejecutarse en diferentes ordenadores y pueden ser programa-
dos en diferentes lenguajes.

JdeRobot incluye numerosas herramientas, drivers, interfaces, librerias y tipos. Es
software libre con licencia GPL y LGPL. También utiliza software de terceros como
Gazebo, ROS, OpenGL, GTK y Eigen entre otros.

La version de JdeRobot empleada ha sido la versiéon 5.4.0. A continuacioén se deta-
llaran los componentes de JdeRobot que han sido de utilidad para la realizaciéon de
este proyecto.

lh’c’cps: / /www.asus.com/3D-Sensor/Xtion_PRO_LIVE/
http:/ /jderobot.org
*https:/ /zeroc.com/products/ice
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3.2.1. Biblioteca Progeo

Es una biblioteca de geometria proyectiva incluida en JdeRobot, que proporciona
funciones muy ttiles que relacionan puntos en dos y tres dimensiones. Ha sido real-
mente 1til en este trabajo para que a partir de puntos en dos dimensiones (pixeles)
y su correspondiente informacion de profundidad (distancia), sacar los puntos rela-
tivos de la cAmara en tres dimensiones.

Progeo usa el modelo de cdmara Pinhole, en la Figura 3.3 se puede observar la repre-
sentacion geométrica de la retroproyeccién y la proyeccion. Este modelo es definido
por unos pardmetros intrinsecos y extrinsecos que definen la composicién de todos
los pardmetros iniciales de configuracién de la cdmara. Los pardmetros extrinsecos
que establecen la posicién 3D, foco de atencién (foa) y roll, mientras que los pardme-
tros intrinsecos determinan la distancia focal y el centro 6ptico o pixel central.

P(X.Y,2)

Eje optico

Plano Focal 2
Plano Imagen2 \

=" Centro Optico

Distancia Focal

FIGURA 3.3: Modelo de cdmara Pinhole

Las funciones que proporciona esta biblioteca son las siguientes:

= Project: Esta funcién permite proyectar un punto 3D del mundo al correspon-
diente pixel en 2D de la imagen de la cAmara.

» Backproject: Esta funcion es capaz de, a partir de las coordenadas de un pixel
en 2D, obtener la linea de proyeccién que conecta la cdmara y el foco con el
rayo 3D que proyecta dicho pixel en el plano imagen. Con esto y conociendo
la distancia real del punto 3D a calcular, se obtienen las coordenas reales del
punto 3D.

= DisplayLine: Esta funcién permite conocer si una linea definida por dos pun-
tos en 2D es visible dentro del plano imagen.

= Display_info: Esta funcién muestra toda la informacién sobre la cdmara utili-
zada.
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3.2.2. Biblioteca parallellce

Es otra libreria incluida en JdeRobot, que soluciona el problema de latencia de infor-
macién proveniente de los diferentes drivers, evitando la espera y proviniendo de
un acceso asincrono a una copia en local de las interfaces con muy bajo tiempo de
procesado.

3.2.3. Servidor OpenniServer

OpenniServer es un driver que se comporta como un servidor y es capaz de propor-
cionar con un sensor RGBD (Kinect o Xtion), imagenes de color, de profundidad o
nubes de puntos que son enviados a través de la interfaz ICE a un puerto especifico,
donde se pueden escuchar los datos. Este driver es el que se necesita para el funcio-
namiento de este trabajo ya que es desde donde se recogen tanto las imagenes de
color (RGB) como las de profundidad (Depth) para su posterior procesado.

3.2.4. Herramienta RGBDViewer

Es una herramienta que permite ensefiar la informacién proveniente de los sensores
RGBD con openniServer como forma de visualizacién de los datos; imdgenes RGB,
Depth o nubes de puntos.

El funcionamiento corresponde a un hilo de ejecuciéon llamado Control que se encar-
ga de recolectar las imagenes provenientes del driver, una clase Shared para guardar
y recoger los datos, y por tltimo una clase Gui que se encargara de coger los datos
(imagenes y nubes de puntos) guardados en Shared y mostrarlas.

Esta herramienta ha servido como referencia para la realizacién de este trabajo. En la
Figura 3.4 podemos ver una captura de pantalla con las diferentes visualizaciones.

Imaagen RGB

user_point_light_0
user_directional_light

FIGURA 3.4: RGBDViewer: Captura de pantalla con las tres vistas de
los diferentes datos; imagen de color, de profundidad y nube de pun-
tos.



Capitulo 3. Infraestructura 19

3.2.5. Pose3D

Es una interfaz que define una posicién en tres dimensiones (X, y, z, h) y una orien-
taciéon con un cuaternién (q0, q1, g2, q3).

3.3. Biblioteca ICE de comunicaciones

ICE (Internet Communications Engine) es un entorno RPC desarrollado por ZeroC con
soporte en C++, C#, Java, JavaScript y Python entre otros. Se encuentra bajo doble
licencia GNU GPL y cédigo cerrado. Acttia como plataforma de comunicaciones y
funciona bajo TCP/IP. *

En JdeRobot la podemos encontrar como libreria y es utilizada como protocolo de
comunicaciones entre los diferentes componentes de JdeRobot. En nuestro trabajo se
ha usado la version 3.5.1 y nos ha servido para establecer la comunicacién entre el
componente y el driver del sensor, recogiendo las imdgenes de éste.

3.4. Biblioteca Point Cloud Library (PCL)

PCL es una libreria desarrollada en C++ para el procesamiento de imagenes 2D /3D
y nubes de puntos. Esta publicada con licencia BSD y libre bajo usos comerciales y
de investigacion. Estd financiada por un consorcio de companias comerciales y su
propia organizacién sin &nimo de lucro, Open Perception. A parte de los donantes
y contribuidores individuales que aportan al proyecto. °

Para simplificar el uso y el desarrollo, esta libreria se encuentra dividida en médulos
individuales de los que destacan el filtrado de puntos outliers o de ruido, estructuras
de datos, estimacion 3D, algoritmos para la deteccion de puntos de interés, combi-
nacion, segmentacion, algoritmos para el reconocimiento de objetos.

En su pagina web disponen de mucha informacién y ejemplos practicos que ayudan
mucho a la comprension de todas las funcionalidades de esta libreria. PCL también
dispone de una libreria I/O de entrada y salida para leer o crear nubes de puntos a
partir de diferentes dispositivos, asi como visualizadores 3D.

3.5. Biblioteca OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una libreria de c6digo abierto que
fue desarrollada para proporcionar una infraestructura comutn en aplicaciones de
vision artificial y facilitar la inteligencia maquina, con mecanismos de aprendizaje y
de interpretacion de datos. Con licencia BSD da facilidades para su uso y su modifi-
caci6n bajo fines comerciales.

4https: / /zeroc.com/products/ice
*http:/ /pointclouds.org/
Shttp:/ /opencv.org/
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La libreria contiene més de 2500 algoritmos. Estos algoritmos pueden ser usados
para detectar y reconocer rostros, identificar objetos, clasificar acciones humanas de-
terminadas en videos, seguimiento del movimiento de cAmaras, seguimiento de ob-
jetos, extraer modelos de objetos 3D, producir nubes de puntos a partir de cdmaras,
encontrar imégenes similares de un conjunto, juntar trozos de imagenes para produ-
cir una imagen final con mads resolucion, etc... OpenCV tiene més de 47000 usuarios
en la comunidad, excediendo los 14 millones de descargas. La libreria es usada am-
pliamente en empresas, grupos de investigacion y organismos gubernamentales.

OpenCV ha sido disefiada de forma eficiente y con un fuerte enfoque en aplicaciones
de tiempo real. Escrita en C/C++, la libreria obtiene las ventajas del procesamiento
multi-ntcleo. Dispone de interfaces en C++, C, Python, Java y MATLAB y es so-
portada por diferentes sistemas operativos como Windows, Linux, Android y Mac
0s.

En este trabajo se ha utilizado la versién 2.4.8 y se ha usado a la hora de identificar
puntos de interés y para los distintos métodos de emparejamiento. En la Figura 3.5
se puede apreciar un ejemplo de su uso en la deteccién de puntos de interés sobre
un entorno real.

FIGURA 3.5: Deteccién y emparejamiento de puntos de interés con
OpenCV.

3.6. Biblioteca Eigen

Eigen es una libreria de algebra lineal que permite hacer operaciones aritméticas con
matrices y vectores, a través de los operadores comunes de C++, tales como +, -, *
0 a través de métodos especiales tales como dot(), cross(), etc... Para la clase Matrix
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(matrices y vectores) los operadores solo soportan operaciones de algebra lineal. En
Figura 3.6 se puede ver un ejemplo de cémo de simple es hacer una multiplicacién
y una divisién por un escalar. 7

Example: Output:
#include <iostream= 5.5
#include <Eigen/Dense= .

5
using namespace Eigen; 10

* v

int mainf()

Matrix2d a;
a =<1, 2,

3, 4;
Vector3d v(1,2,3);
std::cout =< "a * 2.5 =\n" << a * 2.5 << std::endl;
std::cout << "0.1 * v =\n" << B.1 * v << std::endl;
std::cout << "Doing v *= 2;" << std::endl;

v *~ 2.
std::cout =< "Now v =\n" =< v << std::endl;

Wk = = LN ¥

oing v *= 2;
ow v =

b NE2DODOO OO~ N

FIGURA 3.6: Ejemplo de una multiplicacién y divisién por un escalar
con Eigen.

Eigen es software libre y desde la versién 3.1.1 tiene licencia MPL2 (LGPL3+ para
las anteriores versiones). Se ha usado la version 3.2.0 y ha sido de utilidad en este
proyecto para realizar los calculos de la matriz RT a través del los vectores de puntos
3D ya emparejados.

3.7. Biblioteca de interfaz grafica GTK+

GTK+, o the GIMP Toolkit es una herramienta multiplataforma de creacién de inter-
faces gréficas. Es multiplataforma y estd escrita en C, pero ha sido disefiada para
tener soporte para un gran rango de lenguajes, tales como Perl y Python. GTK++ tie-
ne una gran coleccién de widgets e interfaces para usar en la aplicacion, tales como
ventanas, botones, selectores, cajas de texto, etc.

La version utilizada ha sido la 3.10.8. Es software libre y parte del proyecto GNU. Con
licencia LGPL, permite que sea utilizado por todos los desarrolladores, incluyendo
aquellos que estan desarrollando un software privativo. GTK+ ha sido utilizada en
muchos proyectos y en grandes plataformas.®

3.7.1. Glade

Glade es una RAD tool (Rapid Application Development Tool) que permite desa-
rrollar de manera facil y rapida interfaces de usuario en GTK+ para el entorno de
escritorio GNOME. La interfaz grafica disefiada en Glade es guardada en un XML

"http:/ /eigen.tuxfamily.org/
$https:/ /www.gtk.org/
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que usando los objetos GTK+ de GtkBuilder pueden ser cargados y utilizados por
aplicaciones de forma dindmica como se ha hecho en este trabajo.

3.8. OpenGL

OpenGL es el principal entorno para el desarrollo de aplicaciones graficas 2D y 3D
interactivas. Desde 1992, OpenGL se ha convertido en la interfaz de aplicaciones
gréficas mas utilizada y soportada en la industria 2D y 3D, con miles de aplicaciones
diponibles en diferentes plataformas. OpenGL ayuda al desarrollo de aplicaciones al
incorporar un amplio conjunto de renderizado, mapeo de texturas, efectos especiales
y otras potentes funciones de visualizacién. Se puede usar OpenGL en la mayoria
de entornos de escritorio y diferentes plataformas. Es muy utilizada y conocida en
la industria de los videojuegos.

Algunas de las ventajas de las que presume OpenGL son: que es un estdndar de
la industria, con soporte, multiplataforma y el tnico libre. Es estable, dispone de
compatibilidad hacia atras, escalable, facil de usar y bien documentado.'?

Se ha usado la libreria Mesa 3D Graphics en linux que es una implementacion de la
especificacién de OpenGL con cédigo abierto.!!

OpenGL en este trabajo se ha usado para visualizar la posicién de la cdmara, su
estela y la coleccién de nubes de puntos obtenida y procesada de las imdgenes RGB
y de profundidad. En la Figura 3.7 se puede apreciar una captura de pantalla con
la posicion de la cdmara dibujada en el espacio tridimensional con el visualizador
utilizado con OpenGL.

*https:/ /glade.gnome.org/
https:/ /www.opengl.org/
Uhttps:/ /www.mesa3d.org/
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FIGURA 3.7: Captura de la posicién de la cdmara en el visualizador
3D con OpenGL.
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Capitulo 4

Desarrollo

Una vez presentado el contexto, los objetivos, asi como las herramientas empleadas,
en este capitulo se detalla la solucién software desarrollada. Primero se presenta el
disefio global y después se analiza en detalle el componente realizado con una visién
profunda del desarrollo por bloques y su funcionamiento.

4.1. Disefio

El sistema se basa principalmente en dos componentes; uno existente en JdeRobot
(OpenniServer) que funciona como driver del sensor y proporciona las imagenes
obtenidas por éste y el componente realizado en este proyecto (RealRTEstimator)
que se encarga, una vez recogidas las imagenes, de toda la l6gica restante.

El objetivo del componente, consiste en estimar en tiempo real la posiciéon y movi-
miento incremental y en 3D del sensor, por lo que deberd entregar una estimacion
en todo momento.

En la Figura 4.1 se puede apreciar el diagrama global de funcionamiento del com-
ponente desarrollado y su conexién con otros componentes para los diferentes datos
de entrada.

OpenniServer se encarga de preparar y enviar las imagenes del sensor. El componen-
te RealRTEstimator recoge las imagenes a través de ICE y es el encargado de proce-
sarlas. También recibe los datos de los pardmetros intrinsecos de la cdmara asi como
algunos parametros de configuracién, como pueden ser la activacién/desactivacion
de la interfaz de usuario o algunos pardmetros configurables de los algoritmos in-
ternos. A su salida entrega una matriz RT que describe la posicién y orientacion 3D
absolutas en ese preciso instante de tiempo.

Respecto al funcionamiento interno del RealRTEstimator se puede ver a grandes
rasgos el diagrama de bloques en la Figura 4.2. Se observa el disefio implementado
asi como sus bloques funcionales:

» Extracciéon de puntos de interés (andlisis 2D) del fotograma actual.

= Emparejamientos de puntos de interés en t con respecto a los puntos extraidos
en el instante anterior (t-1).

» Transformacion de puntos (pixeles) en 2D usando la imagen de profundidad a
nube de puntos en 3D.
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Sensor RGBD ?
lDatos en bruto

OpenniServer

limg RGB| [Img D| [Nube P|

ICE middleware

Parametros
intrinsecos

Calibracion de
la cdmara

| RealRTEstimator Pose3D

Parametros de
configuracién

FIGURA 4.1: Esquema global de funcionamiento, entradas y salidas.

RealRTEstimator |Img RGB| |Img D|
Core de procesamiento |
| L4 L 2
Parar_netros_ _de | Extraccién de puntos de interés (analisis 2D) | |
configuracion I v
l | Emparejamiento de los puntos de interés | |
\ 4
. Iy Interfaz de
Calibracion de .
I P -)l Transformacion puntos (pixeles) 2D+D a puntos 3D | 0- usuario
a camara (GUI)
* Pose3D
l I Estimacion de la matriz de rotacién y translacién (RT) |
I | Célculo de pose absoluta | |

FIGURA 4.2: Diagrama interno del componente RealRTEstimator.

= Calculo de movimiento. Es decir, estimacién de la matriz de rotacién y trans-
lacion (Matriz RT).

= Calculo de pose 3D absoluta.

En las siguientes secciones desglosaremos el funcionamiento de estos diferentes blo-
ques funcionales.
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4.2. Analisis 2D

El primer bloque del componente RealRTEstimator es el de andlisis 2D. A partir de
dos iméagenes, la imagen de color y la de profundidad, se procede a la extracciéon de
puntos de interés.

4.2.1. Deteccién de puntos de interés

El término puntos de interés o deteccién de caracteristicas (Feature Detection en in-
glés) hace referencia a la tarea de localizar en una imagen puntos relevantes o carac-
teristicos. Estos puntos suelen ser comunes y son féciles de seguir de fotograma en
fotograma.

Para entender cuéles son estos puntos caracteristicos podemos observar un ejemplo
sencillo en la Figura 4.3. El cuadrado azul se encuentra en una drea plana, y es dificil
de seguir o encontrar. En cualquier lugar por donde se desplace parecera que es el
mismo. Para el cuadrado negro, que es un borde, igual para el desplazamiento la-
teral; sin embargo, para el desplazamiento vertical el punto ya cambia. Por tltimo,
estd el cuadrado rojo, que es una esquina. Para cualquier desplazamiento de esta
figura, el punto ya es diferente, lo que significa que ese punto en la figura es tinico y
por lo tanto vamos a poder identificarlo o seguirlo en diferentes imagenes. Asi pues,
las esquinas suelen ser candidatos idéneos para la deteccién puntos de cardcteristi-
cas en una imagen (en algunos casos las manchas también pueden ser consideradas
buenas zonas).

FIGURA 4.3: Ejemplo sencillo de puntos caracteristicos.

Una vez entendido el concepto, el siguiente paso consiste en averiguar cémo encon-
trar estos puntos de interés en una imagen real. Por ejemplo, una manera sencilla de
hacerlo es buscar las regiones en las imdgenes que contienen una gran variabilidad
cuando son desplazadas (una pequefia distancia) hacia todas las direcciones de los
alrededores.

Existen multitud de implementaciones para calcular estas caracteristicas en las ima-
genes. Uno de los primeros intentos en encontrar estas esquinas fue hecho por Chris
Harris y Mike Stephens (Harris y Stephens, 1988). El método, llamado Harris Corner
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Detector transforma la simple idea a una férmula matematica (4.1) que basicamen-
te encuentra la diferencia en intensidad por un desplazamiento (u,v) en todas las
direcciones.

E(u,v) = Zw(x,y) Iz 4+ u,y + v) — I(z,y))? 4.1)

x?y

Donde w(x,y) es una ventana rectangular o gaussiana e I(x,y) corresponde a la in-
tensidad. Aplicando algunos célculos matematicos se llega a la ecuacién béasica (4.1)
que determina si una ventana contiene una esquina o no. OpenCV tiene la funcién
cv2.cornerHarris() para este proposito.

R =M — k(A + \o)? (4.2)

A1y A2 son los autovalores de la matriz M, que determinarén si una region es esqui-
na, borde o zona plana.

» Cuando |R| es pequefio, que sucede cuando \; y A2 son pequenos, la region es
plana.

= Cuando R < 0, que sucede cuando A1 >> )3 0 viceversa, la region es un borde.

» Cuando R es grande, que sucede cuando A\ y A2 son grandes y mas o menos
iguales, la seccién es una esquina.

Mas tarde, J. Shi y C. Tomasi hicieron una pequeiia modificacién que obtuvo mejo-
res resultados comparados con los obtenidos en el detector de Harris (Shi y Tomasi,
1994). El resultado del detector Shi-Tomasi Corner Detector se puede ver en la ecua-
cion (4.3)

R = min()\l, )\2) (43)

Si R es mayor que un determinado umbral, o dicho de otro modo, solo cuando A o
A2 se encuentran por encima de un valor minimo A, se considera que cierta regién
es esquina. En la Figura 4.4 se puede observar el resultado de aplicar dicho algoritmo
en una imagen. La funcién en OpenCV de este detector es cv2.goodFeaturesToTrack().

FIGURA 4.4: Resultado de encontrar las mejores 25 esquinas de la
imagen con Shi-Tomasi Corner Detector.
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Existen varias implementaciones para el cdlculo de caracteristicas de una imagen. A
parte de las mencionadas, OpenCV proporciona entre otras SIFT y SURF que son
las que hemos usado para el trabajo, ya que permiten ademds de la detecciéon de
puntos de interés, el cdlculo de descriptores. Se detallaran méas adelante.

4.2.2. Calculo de descriptores

Una vez que se conoce el punto de interés, necesitamos asignarle una huella, algo ca-
racteristico que nos permita encontrar el mismo en otra imagen. Para ello, se procede
al calculo de descriptores (Feature Description en inglés).

Consiste en definir la region alrededor del punto de interés para poder buscar el
punto con la misma regién en otra imagen. Es decir, se guarda una descripciéon de la
region del punto dado y se busca el mismo (o el que mads se parezca) en otra imagen.

Una vez localizado el punto se podré llevar un seguimiento de dénde estd ese punto
en otra imagen. No en todos los casos se va a encontrar un descriptor perfecto para
un cierto punto, por lo que al estudiar los emparejamientos se evaluard cuanto se
parecen los descriptores entre si.

Descriptores SIFT

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) soluciona uno de los problemas que se en-
contraban en los métodos anteriormente mencionados. Los métodos hasta ahora
vistos para el cdlculo de puntos de interés o esquinas se suponen invariantes a la
rotacion, es decir, incluso si la imagen es rotada es posible encontrar las mismas es-
quinas. Esto es asi porque una esquina sigue siendo una esquina si la imagen a sido
rotada. Sin embargo, no contemplan los cambios de escala, un esquina puede no ser
una esquina si la imagen ha sido escalada. En la Figura 4.5 podemos ver un ejemplo
de este hecho; una esquina en una pequefia imagen con una ventana no lo es cuando
la imagen se amplia y se usa la misma ventana.

FIGURA 4.5: Ejemplo de diferentes puntos con escala

SIFT nace para resolver esta carencia de mano de D. Lowe (D.Lowe, 2004). Un al-
goritmo invariante que localiza puntos de interés y calcula descriptores. Hay princi-
palmente 4 etapas basicas en el algoritmo de SIFT:

1. Extrema deteccion en espacio-escala

Para poder detectar caracteristicas en diferentes escalas es necesario variar el
tamafio de la ventana a ampliar. Para ello se utiliza un filtro de espacio-escala;
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un filtro LoG (Laplaciana de una Gaussiana) que con diferentes valores de o
es capaz de detectar puntos de interés para diferentes escalas. o acttia como
un pardmetro de escala. Para bajos niveles de o la gaussiana devuelve altos
valores para las pequefias esquinas, sin embargo, altos valores de o encajan
bien para grandes esquinas.

Por lo tanto se busca a lo largo de la imagen y en diferentes escalas para encon-
trar el punto. Asi pues, a lo largo de la imagen y en diferentes escalas tenemos
una lista de (z, y, o) valores, donde (z, y) representa el espacio y o la escala.

Sin embargo, el filtro LoG es muy costoso temporalmente por lo que SIFT cal-
cula una aproximacién; la diferencia de gausianas con diferente o y el proceso
se repetird para diferentes octavas (ko) como se puede apreciar en la Figura 4.6.

Scale
{next
octave]

Scale
{first
oClawe)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

FIGURA 4.6: Proceso del calculo de la diferencia de Gaussianas para
diferentes octavas.

Una vez obtenida la diferencia de gaussianas (DOG) se calcula el local-extrema,
por ejemplo, un pixel en una imagen es comparado con sus 8 vecinos y también
con los 9 pixeles de la escala anterior y la posterior (Figura 4.7).

2. Localizacién de puntos de interés

Una vez que los puntos de interés se han localizado, se tienen que refinar a fin
de obtener unos resultados mds precisos. Por ello se elimina cualquier punto de
interés de bajo contraste, definido por el umbral contrastThreshold y los puntos
caracterizados como bordes por el umbral edgeThreshold.

3. Asignacion de orientaciéon

En este punto cada caracteristica obtenida de la imagen se le asigna una orien-
tacion principal para mantener el algoritmo invariante ante la rotacién. Se
crean puntos caracteristicos con la misma localizaciéon y escala pero en dife-
rentes direcciones.

4. Descriptores
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FIGURA 4.7: Ejemplo de local-extrema en SIFT.

Aqui el descriptor del punto es creado con una ventana 16X16 alrededor del
punto.

5. Emparejamiento de puntos

Los puntos de interés son emparejados en base a los vecinos. Se van seleccio-
nando emparejamientos y cuando se encuentra un emparejamiento con menor
distancia se selecciona. Los emparejamientos con una distancia mayor de 0.8
se eliminan.

La implementacion de SIFT en OpenCV es sencilla, partiendo de dos imédgenes en
escala de grises tenemos:
SiftDescriptorExtractor extractor;

SiftFeatureDetector detector;
std :: vector <KeyPoint> keypoints_1, keypoints_2;

// Keypoints detection
detector.detect( img_1, keypoints_1 );
detector.detect( img_2, keypoints_2 );

// Descriptors calculation
extractor .compute(img_1, keypoints_1, descriptors_1);
extractor .compute(img 2, keypoints_2, >descriptors_2);

Descriptores SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) podria ser la evolucién y version rapida de
SIFT. Desarrollada por Bay, H., Tuytelaars, T. y Van Gool, L. (Bay H. y L., 2008) se
introduce un nuevo algoritmo para la deteccion y calculo de descriptores.

En vez de utilizar Laplaciana de la gaussiana (LoG) para encontrar el espacio de
escala como SIFT, SURF va un poco mas lejos y aproxima LoG con filtros de cuadros
(Box Filter). En la Figura 4.8 se puede ver un ejemplo de tal aproximacion.

La principal ventaja es que la convolucién con cuadros es més facil de calcular con la
ayuda de imdgenes integrales. Aparte, puede realizarse en paralelo para diferentes
escalas.
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FIGURA 4.8: Proceso con filtros de cuadros, Box filter.

Una vez calculado el escalado, se propone el calculo de la orientaciéon principal del
punto de interés. Para obtener un punto invariante a las rotaciones, iluminacién y
orientacion se utiliza wavelet de Haar en la direccién = e y en una region circular de
radio 6s'. Después de haber evaluado las respuestas se busca la direccién predo-
minante calculando la suma de todos los resultados dentro de una ventana con un
angulo de 60°. La region en la que se haya obtenido un mayor valor determinara la
orientacion buscada (Figura 4.9).

Para el cdlculo del descriptor se construye una seccién cuadrada en base a la orienta-
cién obtenida, alrededor del punto de interés y con un tamafio 20sx20s. Esta region
es dividida en sub-regiones de tamafio 4s x 4s y para cada una de ellas se calcula
la respuesta de wavelet de Haar de tamafio 2s tanto en z como para y. Se genera el
siguiente vector:

dy

FIGURA 4.9: Célculo de orientaciéon con SURFE.

o= (Y day D dyy Y Jdal, D 1y )) (44)

Con el vector representado, para cada caracteristica detectada el descriptor con SURF
contendré 64 dimensiones. A menor dimensién, mayor velocidad de coémputo y de

'La s hace referencia a un pardmetro en el cémputo de descriptores de SURF que representa una
escala que define los limites de las regiones circulares entorno al punto de interés.
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emparejamiento, pero se consigue menor distincion entre caracteristicas. Para esto
SUREF tiene una version extendida con 128 dimensiones.

En resumen, SURF afiade muchas mejoras para incrementar la velocidad en cada
paso. Pruebas experimentales han demostrado que puede ser tres veces més rapido
que SIFT. Aunque en robustez es comparable con SIFT, SURF se comporta bien en
imagenes borrosas y con rotacién pero no tanto cuando se cambian los puntos de
vista o con una diferente condicién de iluminacion.

La implementacion en c6digo es similar a la de SIFT:

//— Step 1: Detect the keypoints using SURF Detector
int minHessian = 400;

SurfFeatureDetector detector( minHessian );
std :: vector <KeyPoint> keypoints_1, keypoints_2;

detector.detect( img_1, keypoints_1 );
detector.detect( img_2, keypoints_2 );

//— Step 2: Calculate descriptors (feature vectors)
SurfDescriptorExtractor extractor;

Mat descriptors_1, descriptors_2;

extractor.compute( img_1, keypoints_1, descriptors_1 );
extractor.compute( img 2, keypoints_2, descriptors_2 );;

4.3. Emparejamiento

En esta secciéon abordaremos las distintas estrategias que se han implementado en
el componente para el emparejamiento (matching) de puntos de interés. Los empa-
rejamientos se hardn por cada fotograma que llegue de la cdmara después de la
extraccion de puntos de interés.

El componente RealRTEstimator estd recibiendo continuamente imédgenes del sen-
sor por lo que el calculo, al igual que la extraccién, se hard en cada iteracion. Con-
siguiendo asi una relaciéon entre dos fotogramas consecutivos para analizar y pos-
teriormente calcular el desplazamiento sucedido. Estos emparejamientos nos daran
margen para desechar los peores y filtrar por mejores utilizando diferentes técnicas.
Asi pues, se intentara coger los mejores emparejamientos entre una imagen en (t) y
otraen (t+ 1).

Se presentan dos soluciones para este problema; una primera solucién que calcula el
emparejamiento de puntos mediante un mecanismo de Fuerza Bruta y en segundo
lugar el uso de la libreria FLANN, ambas proporcionadas por OpenCV.

4.3.1. Emparejamiento por Fuerza Bruta

El mecanismo de Fuerza Bruta es simple: Se coge el descriptor de una de las ca-
racteristicas del primer fotograma (imagen en (¢)) y se comprueba el parecido con
todos los puntos de caracteristicas del segundo fotograma (imagen en (¢ + 1)). Es-
tos emparejamientos se evaltian a través de un parametro de distancia. De todas las
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caracteristicas, el descriptor que mds se parezca al primero o el emparejamiento que
tenga la menor distancia es el devuelto.

Para el calculo de este emparejamiento se usa OpenCV. En primer lugar se tiene
que crear un objeto del tipo BruteForceMatcher y pasarle como pardmetro el tipo de
medida para calcular la distancia, ya que depende del tipo de descriptor a utilizar.

Una vez creado el objeto, dos métodos importantes son .match() y .knnMatch(). El
primero devuelve el mejor emparejamiento. El segundo devuelve los k mejores em-
parejamientos, donde & es definido por el usuario.

En el siguiente ejemplo de cédigo se puede observar como calcular los empareja-
mientos a través de OpenCV:

// matching descriptors

BruteForceMatcher<lL2<float > > matcher;

vector <DMatch> matches;
matcher. match(descriptorsl, descriptors2, matches);

matches por tanto serd un array de objetos DMatch (objeto de emparejamiento) con
los siguientes atributos:

» DMatch.distance - Pardmetro de distancia entre descriptores. Cuanto menor dis-
tancia mejor emparejamiento.

» DMatch.trainldx - Indice del descriptor de la segunda imagen con el resultado.
» DMatch.queryldx - Indice del descriptor de la primera imagen a buscar.
» DMatch.imgldx - Indice de la imagen resultado.

En Figura 4.10 podemos ver un ejemplo real de una prueba casera utilizando el al-
goritmo de Fuerza Bruta. Como se puede apreciar, el tener que emparejar todos los
puntos de una imagen al méas parecido de la otra proporciona, incluso en una imagen
muy parecida, errores que se van a tener que filtrar.

Por ultimo, para la visualizacién OpenCV dispone del método .drawMatches() que
a partir de las dos imégenes y los emparejamientos obtenidos ayuda a dibujar los
mismos para su visualizacién. Coloca las dos imégenes a tratar en horizontal y di-
buja las lineas con los emparejamientos de una imagen a otra. En el caso de usar y
querer visualizar los k mejores emparejamientos existe también el método .drawMat-
chesKnn.

4.3.2. Emparejamiento por FLANN

FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) es una libreria que contiene
una coleccién de algoritmos optimizados para encontrar emparejamientos. Esta li-
brerfa de OpenCV, es una implementacién del trabajo de Marius Muja y David G.
Lowe (Muja y Lowe., 2009). Estd pensada para trabajar con grandes conjuntos de
datos y cuando los descriptores son representados por vectores de grandes dimen-
siones. Por lo que en estos entornos trabajara mas rapido que el algoritmo de Fuerza
Bruta.

FLANN provee de un sistema para elegir autométicamente el mejor algoritmo ba-
sado en la colecciéon de datos. Dispone también de unos pardmetros de entrada que
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FIGURA 4.10: Deteccién y emparejamiento de puntos de interés con
OpenCV usando SIFT para el clculo de puntos de interés y descrip-
tores y Fuerza Bruta para el cdlculo de los emparejamientos.

permiten al usuario especificar la importancia de minimizar la memoria o el tiempo
de compilacién en lugar del tiempo de busqueda.

La implementacién en cédigo con OpenCV es sencilla y muy parecida a la anterior:

//Matching descriptor vectors using FLANN matcher
FlannBasedMatcher matcher;

std :: vector< DMatch > matches;
matcher . match(descriptors_1, descriptors_2, matches);

4.3.3. Resolucién de errores de emparejamiento

Para el filtrado de errores se han usado dos estrategias. Se han cogido de todos los
emparejamientos un porcentaje relativamente pequerio donde se encuentran los em-
parejamientos méas acertados, tomando como medida de calidad la distancia ofreci-
da por los diferentes algoritmos y se ha incluido un filtro de sobresaliencia para el
algoritmo de Fuerza Bruta.

= Mejores emparejamientos. De k emparejamientos obtenidos se ha implemen-
tado una funcién que ordena de menor a mayor la distancia de los empare-
jamientos obtenidos. Después y a través de la interfaz gréfica se podra elegir
el porcentaje de emparejamientos a emplear en la fase, que por defecto es un
20 %, es decir, (k * 0,2) puntos emparejados finales. Cuanto menor porcentaje
mayor fiabilidad, pero menores resultados a pasar en la siguiente fase.
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En la Figura 4.11 se puede ver el resultado de aplicar este método tras un des-
plazamiento horizontal. Se comprueba que el nimero de fallos se reduce con-
siderablemente.

FIGURA 4.11: Emparejamiento de los mejores X puntos ordenados
por distancia.

» Filtro de sobresaliencia. Este filtro surge de la necesidad de corregir un error
comun que se encontraba en los mejores emparejamientos por distancia. Exis-
ten ciertas situaciones en las que hay caracteristicas de una imagen muy simila-
res a varias de otra imagen y que corresponden a errores en el emparejamiento.

En la Figura 4.12 se captura un ejemplo con dos de los mejores puntos medidos
por distancia y se verifica que los dos mejores puntos se corresponden con el
mismo punto en la imagen a buscar. Este error corresponde a una situacién
poco casual y es origen de muchos errores en la estimacion.

o
co g

Simélar correlation 797 <

FIGURA 4.12: Deteccién y emparejamiento de los mejores dos puntos.

Se puede entender en la Figura 4.12 que el punto con el resultado final del
emparejamiento (imagen derecha) tiene a nivel de descriptores una mayor si-
militud que los demds, de ahi ese resultado. Pero los dos mejores puntos tienen
una correlaciéon muy similar, al igual que tendran los demas puntos a lo largo
del marco de la puerta subrayado en amarillo.

Para ello, se ha empleado el método .knnMatch() en el algoritmo de Fuerza
Bruta que coge los k£ mejores puntos. En este caso, se cogen los 2 mejores em-
parejamientos de todos los puntos y si la diferencia entre estos dos mejores
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emparejamientos es muy pequena (< 100) se desecha. Asi pues, este filtro ga-
rantiza que el emparejamiento obtenido a través de los dos puntos es muy
fuerte y no hay otro descriptor en la otra imagen con caracteristicas similares.

El c6digo para esta implementacioén es sencillo:

1 // Filtro de sobresaliencia

vector <vector <DMatch> > matches_vector;

matcher . knnMatch(descriptorsl, descriptors2, matches_vector, 2);

4 for (int i=0; i<matches_vector.size(); i++) {
outNumber = matches_vector[i][1]. distance — matches_vector[i][O0].
distance;

6 if (outNumber >= OUTSTANDING DISTANCE) ({

7 // Guardamos el emparejamiento

8 }

9 }

W N

Donde OUTSTANDING_DISTANCE es el umbral minimo de diferencia de dis-
tancias permitido, que por defecto se ha definido en 100.

Como diferencia, en esta ocasion como resultado del método .knnMatch() se
obtiene un vector de vectores. Cada vector corresponde a un posible empare-
jamiento y por cada uno, otro vector con los k mejores emparejamientos.

4.4. Obtencién de puntos 3D

Una vez obtenidos los puntos de interés y los mejores emparejamientos, se necesita
llevar a 3D los puntos calculados para el instante (¢)?, para analizar en la siguiente
fase el desplazamiento en tres dimensiones.

Esos puntos de interés en dos dimensiones, o mejor llamados, pixeles, se obtienen a
partir de la imagen RGB que proviene del sensor. Sin embargo, para este clculo de
puntos 3D se necesitard ademds la imagen DEPTH correspondiente. O lo que es lo
mismo, el mismo pixel o punto de la imagen a color debe relacionarse con su homé-
logo en la imagen de profundidad. Se puede deducir que ambas imagenes deberan
estar perfectamente sincronizadas para asegurar que ambas se corresponden con el
mismo instante de tiempo. En la Figura 4.13 tenemos el diagrama de transformacién
de los puntos.

Coordenadas x, y Coordenada z
Progeo
Instante (t) | Imagen RGB F » Imagen DEPTH |— +
calibracion
l\ Empa r—'1 mientos
Instante (t - 1) Imagen RGB Nube de puntos 3D

FIGURA 4.13: Diagrama de transformacién a puntos 3D.

2Como explicaremos més adelante, no se necesitaran calcular los puntos 3D para el instante (¢ — 1)
ya que los puntos en ese instante ya se habran calculado.



Capitulo 4. Desarrollo 37

Para conseguir la informacién 3D se ha utilizado la libreria de Progeo, disponible en
JdeRobot, y su modelo de proyeccién PinHole. Una vez obtenidos los puntos 2D mads
su informacién de distancia, se busca la recta de retroproyeccién correspondiente a
cada uno de los pixeles de la imagen que se quieran transformar. Después se calcula
el punto 3D, que serd el que se encuentre a una distancia d de la recta de retropro-
yeccion (ej: punto P en la Figura 4.14).

d real

FIGURA 4.14: Célculo de punto 3D con la informacién de distancia d.

La transformacién de un pixel a su homélogo en 3D es compleja. El proceso de re-
construccion estd basado en un modelo proyectivo desde el centro 6ptico. La dis-
tancia que devuelve el sensor, sin embargo, es la distancia perpendicular al plano
imagen, y no la distancia real, tal y como se puede apreciar en la Figura 4.15. Para
ello, si se quiere calcular la posicién 3D asociada a un pixel cuya recta de retropro-
yeccién es la que une el foco de la cdmara y un punto BP (Figura 4.16) el punto que
se quiere calcular no sera el punto P, punto a una distancia d del foco de la cdmara
y que nos da el sensor, sino el punto Pr que corresponde al punto 3D real.

Distancia ) )
dada por Distancia real

el sensor

N/

Camara

FIGURA 4.15: Distancia real y la dada por el sensor.

Para calcular el punto Pr se tiene que encontrar la interseccion entre la recta de
retroproyecc1on y el plano D. Definimos el plano D como el plano con vector normal
k que pasa por el punto Q. El vector k se obtiene como vector unitario que une el
centro 6ptico de la cdmara con el foco de atencién, foa (focus of attention). Este vector
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es un vector perpendicular al plano imagen. El foa es un parametro conocido que
obtenemos en el proceso de calibracion de la cdmara y marca su orientacién 3D junto
con el roll® (pardmetros extrinsecos). El proceso matematico es el siguiente:

_Pl' _O_ Plano D
)
o |
I
ld
BQ |
I
BP
k b
CAM Plano imagen
FIGURA 4.16: Ejemplo de correcciéon de distancia.
Se calcula el vector unitario k entre CAM y foa:
. CAMFOA
k= (4.5)

|CAMFOA

Una vez obtenido el vector £ se obtiene el punto () que se encuentra a una distancia
d del sensor, con las ecuaciones paramétricas de la recta:

Qz = CAM; +d - ky (46)
Qy=CAM,+d-ky
Q.=CAM, +d -k,

Con esto se tendria el plano que contiene el punto Pr que es el que se quiere calcu-

lar. Es decir, el punto sobre la recta que pasa por BP a una distancia D (distancia
corregida) del punto CAM.

Realizando los mismos cédlculos, definimos el vector director de la recta CAMBP; v

. CAMBP w7
Y~ |CAMBP| '

Utilizando la ecuacién paramétrica de la recta:
Pr,=CAM, + D - v, (4.8)

Pry,=CAM, + D - v,
Pr,=CAM,+ D - v,

*Movimiento del sensor sobre el eje central del sensor, paralelo al foa o foco de atencién.
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Como el punto Pr se encuentra en el plano D, se tendra que calcular la interseccién
de la recta recién calculada y el plano D. Para calcular el plano D se aplica la ecuacién

del plano con los datos obtenidos; (), Pr y el vector normal al plano k:
ky(CAMy +1t-vy — Qn) + ky(CAMy +t-vy — Qy) + k. (CAM, +t-v,—Q.) =0 (4.9)
Despejando t:

 —ky  CAMy + ky - Qp — ky - CAMy + ky - Qy — k. - CAM, + k, - Q.
n kg v +ky vy + kv,

" (4.10)

Por dltimo, aplicando el resultado de ¢ sobre la ecuacién 4.8 se obtiene el punto real
buscado Pr.

En la Figura 4.17 se puede ver un ejemplo de una nube de puntos mal calculada, con
la distancia dada por el sensor y bien calculada obteniendo la distancia real de los
puntos 3D.

—
—

FIGURA 4.17: Ejemplo de una nube de puntos mal (a) y bien calculada

(b).

4.5. Calculo de movimiento tridimensional

Una vez calculados los puntos 3D, el siguiente bloque del componente realizado,
RealRTEstimator, es la estimacién de movimiento. En este caso hay que calcular con-
tinuamente el movimiento relativo entre los instantes (¢t — 1) y (¢). Esto permite ir
siguiendo la trayectoria y la orientacion seguida por el sensor a lo largo del tiempo.

4.5.1. Matriz RT

La trayectoria seguida se definird por una matriz RT (Rotacién + Traslacion) 4x4 de
la manera que muestra la Figura 4.18.
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[m11 ml2 ml3| m14
m21 m22 m23| m24
m31 m32 m33 m34
m41 mé4Z m43 m44]

FIGURA 4.18: Matriz RT. Donde R corresponde a la rotacién y T" a la
traslacion.

Donde cualquier rotacién puede ser expresada como combinacién ordenada de tres
rotaciones por cada eje:

(10 0
R;(0) =] 0 cosf —senb (4.11)
i 0 senf cosb

cos@ 0 senf
Ry(0) = 0 1 0 (4.12)

—sen 0 cosH

cos) —send 0

R.(0) = | senf cos® O (4.13)
0 0 1]
Y tres desplazamientos:
' x
Y |=R- |y | —ad =o+ty vV=y+t,; Z=z2+t, (4.14)
2z z

Se puede deducir, por tanto, que la matriz define en total seis grados de libertad para
caracterizar completamente el movimiento tridimensional.

4.5.2. Calculo RT mediante SVD

Al calcular los puntos 3D a través de Progeo desde el sensor se tienen siempre los
puntos en coordenadas relativas, por lo que al mover la cdmara si calculamos de
nuevo otros puntos estos se encontrardn en el mismo sistema de referencia. Por lo
tanto, a parte de encontrar los puntos en 3D en relativas, habra que hacer los célculos
para encontrar esos puntos en coordenadas absolutas.

Como sistema de referencia absoluto se toma el de la primera posiciéon de la cdmara.
Asi las coordenadas absolutas iniciales vienen dadas por la matriz unidad. A partir
de ahi se empieza a calcular con respecto a ese sistema de referencia absoluto la
posicion de los nuevos puntos en cada instante y de la cdmara.
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Los mismos puntos se encontrardn en la misma posicién en coordenadas absolu-
tas en diferentes instantes de tiempo. Como se puede apreciar en la Figura 4.19 el
desplazamiento del sensor en coordenadas absolutas muestra:

» Puntos absolutos correspondientes tinicamente al instante (¢ — 1).
= Puntos absolutos correspondientes tinicamente al instante (¢).

» Camaras en absolutas correspondientes tanto al intante (¢ — 1) como (¢).

Instante (i-1) Instante ()

Movimiento RT

FIGURA 4.19: Célculo visual de movimiento en coordenadas absolu-
tas.

Esos puntos comunes son los utilizados para el cdlculo de movimiento de la cAmara
y son los provenientes del emparejamiento entre pixeles de las imagenes.

Como entrada en este bloque de calculo RT tendremos:

1. Los puntos relativos provenientes de la cimara en el instante ().

2. Los puntos absolutos correspondientes al instante (£ — 1).

La nube de puntos guardada serd almacenada en un vector del siguiente tipo:
struct myPoint {
int x;
int y;
jderobot :: RGBPoint rgbPoint;
b

std :: vector <myPoint> myPrevPoints;

donde se guardarén los pixeles y su correspondiente punto 3D en coordenadas ab-
solutas, calculado de la iteracién anterior. Con esto conseguimos la Matriz RT con
un desplazamiento absoluto.

Para los célculos de la matriz RT se ha usado la libreria Eigen con la descomposicién
en valores singulares (SVD), ya que permite resolver sistemas sobredimensionados.
En concreto se ha usado la clase JacobiSVD para la descomposicién de una matriz
rectangular.
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Partiendo de la nube de puntos en coordenadas absolutas (mundo) del instante (¢ —
1) y la nube de puntos en coordenadas relativas (cam) en el instante (¢); se calcula
la matriz RT de la cdmara con respecto al mundo que mejor hace encajar la nube
relativa en el instante () con respecto a la absoluta en el instante (¢t — 1), tal y como
expresa la siguiente ecuacion:

d d
RTcam™ - Poto(r=1) = Ppto(t) (4.15)
Una vez calculada la matriz RT de la cAmara con respecto al mundo, para expresar
un punto P que viene dado en el sistema de referencia de la cAmara (relativas) a sus
coordenadas absolutas solo hay que multiplicar por la matriz obtenida, que contiene
la RT de la cdmara en el mundo absoluto, tal y como expresa la siguiente ecuacién:

(RTzume) ™ pgm, = proando (4.16)

cam “pto(t) = pto
En este caso para calcular la nube de puntos del instante actual y con coordenadas
absolutas solo se tiene que multiplicar por la inversa de la matriz calculada.

Una vez llegados a este punto se guarda el resultado correspondiente para los calcu-
los de la siguiente iteracion:

prndo __, prunde, (4.17)

donde la nube de puntos absolutas, recién calculada, en (t), pasa a ser la nube de
puntos absolutas en (¢t — 1).

4.53. Optimizacién mediante RANSAC

El calculo de movimiento ha sido uno de los puntos en los que se ha encontrado
mads problemas ya que el error es acumulativo y una iteracién con un error demasia-
do grande produce que en los siguientes instantes el clculo de la posicion absoluta
de la cdmara sea erréneo y arrastre indefinidamente ese error. Por ello, hay que ase-
gurarse de que todos los datos que vienen de los anteriores bloques vengan con el
menor error posible.

Para corregir el error en esta fase se ha optado por afiadir dos filtros:
= Desechar el cdlculo con demasiado error espacial y de reproyeccion.
» Implementacién de RANSAC para eliminar fallos espurios.

El método de RANSAC (Random Sample and Consensus) nos ayuda con el ruido y los
datos atipicos. Clasifica los datos en dos subconjuntos: uno de ellos son los datos
que satisfacen un patrén o un modelo que consideramos bueno y otro subconjunto
que corresponde con los datos malos o atipicos.

Esta discriminacién permitird en gran medida conseguir una solucién que se adapte
al conjunto de datos que nos interesa conseguir.

Los distintos parametros de los que consta el algoritmo que se ha implementado son:

= Pardametros a eleccién del usuario, que en c6digo estdn definidos como:
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1. RANSAC_PERC: Es el porcentaje de emparejamientos que se esperan que
sean buenos.

2. RANSAC_ITER: Corresponde al niimero de iteraciones que ejecuta el al-
goritmo.

= Pardmetros propios del algoritmo:

1. N:Numero total de emparejamientos 3D.
2. good_sub: Subconjunto de datos buenos.

3. bad_sub: Subconjunto de datos malos o atipicos.

Para lograr esto, el algoritmo de RANSAC implementado hace lo siguiente:

1.

6.

Del ntimero total de emparejamientos (/V) se selecciona un porcentaje aleatorio
(RANSAC_PERC). Este pardmetro definido por el usuario determina el por-
centaje de puntos en los que se supone que siempre va a haber un subconjunto
bueno de datos. Cuanto mds porcentaje méds puntos para hacer la estimacion
de movimiento 3D, pero més posibilidad también de tener valores erréneos.
Por lo tanto, habrd que escoger del niimero de emparejamientos, asi como su
porcentaje de error para cada iteracion.

Con los N emparejamientos seleccionados se realiza la estimacion de la matriz
de movimiento 3D mediante SVD.

A partir de la matriz RT obtenida del paso anterior se coge la nube de puntos
proveniente de la cdmara y le aplicamos la RT para transformarlas a coorde-
nadas absolutas. Para cada punto 3D transformado se calcula la distancia o el
error que existe entre ese punto y el mismo en el instante anterior y se van
sumando. El resultado de la suma de error o distancia total se mantiene guar-
dado.

. Se repiten los pasos 1, 2 y 3 tantas veces como esté definido en RANSAC_ITER.

Este pardmetro cuanto mayor sea, mayor probabilidades de encontrar un sub-
conjunto mejor. Por contra, el nimero de iteraciones compromete el tiempo de
computo.

Para cada iteracién completa, se comprueba la distancia total obtenida en el
paso 3. Si es menor se guarda, si no, se desecha.

De todas las iteraciones se selecciona la que ha tenido una menor distancia o
error y se guarda la matriz RT utilizada.

Se emplea la matriz RT del paso 4 para calcular la nube de puntos final.

Para el error espacial se ha medido la distancia entre los mismos puntos en el sistema
de referencia absoluto para los instantes (¢t — 1) y ().

Para el error de reproyeccién se mide la distancia entre pixeles de los diferentes
instantes. Se calcula con Progeo la posicién del nuevo pixel en el instante anterior
para calcular la distancia para una misma imagen.

Este algoritmo es muy robusto frente a valores espurios, ya que si se realiza el calculo
con alguno de estos valores o puntos ruidosos se desechara el resultado cogiendo
como matriz RT la de otra iteracion de RANSAC.
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4.6. Interfaz gréfica

El componente desarrollado dispone de una interfaz gréfica en donde se pueden ver
graficamente los pasos realizados individualmente, asi como el resultado final de
toda la légica del sistema. Ha sido desarrollada con glade y la apariencia se puede
observar en la Figura 4.20.

--- AUTOMATIC MODE - - -

Image RGB 3D Viewer
(] (]
Image Depth
(] (]
Update [l
Debug
_ Estimate [4]
Detection o [2] Matching [3]
RANSAC
& siFT [ Brute Force Eapatns
% Points # Points moo mo1 mo2 mo3
SURF FLANN m10 mi1 m12 mi3

20 m20 m21 m22 m23
m30 m31 m32 m33

: Outstanding p [ tot Euclidean Error:
borderline (Brute Force) .

Filters Filters

1] Reprojection Error:

FIGURA 4.20: Captura del mapa de funcionalidades de la herramien-
ta gréfica.

La interfaz grafica, basada en GTK, permite la realizacién del procesado paso a pa-
so, (muy util para depurar) o de manera automatica (funcionamiento continuo). La
ventana del componente tiene cuatro zonas diferenciadas:

1. Actualizacién de imagen. (Figura 4.21)

2. Deteccion de puntos. (Figura 4.22)

3. Calculo de emparejamientos. (Figura 4.23)
4. Estimacién de la matriz. (Figura 4.24)

La herramienta permite, ademads, la modificacién de algunos pardmetros de confi-
guracion sobre la marcha, como pueden ser la eleccién algoritmos o filtros para el
bloque de deteccién o el bloque de emparejamiento, asi como el porcentaje de puntos
emparejamientos a calcular.

Por ultimo, se ha implementado un visor 3D, donde se representa toda la informa-
cién tridimensional para el sistema de referencia absoluto.

En las siguientes Figuras (4.21, 4.22, 4.23, 4.24) se observan las capturas de cada uno
de los pasos en la estimacién de movimiento 3D. El botén [1] actualiza la imagen. A
la izquierda aparecerd la imagen en el instante () y a la derecha la imagen del ins-
tante (t—1). El bot6n [2] detecta los puntos de interés con las opciones seleccionadas
y actualiza las imdgenes del GUI con los puntos de interés extraidos. El botén [3]
muestra los emparejamientos obtenidos sobre las imagenes y con un slider se puede
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Real RT Estimator

- -~ AUTOMATIC MODE - - -

3D Viewer

Image RGB

(4
ik
e,

B

Image Depth

i
iy
s
ot

DO AP
SR
0

.

i

4
%

%
6
X

e,

()

AT
A AL AT
it

i
R0

ntetete

e, QQQQQQQQ

()

L

:.&3&00000

s

RS
BXRNTS
....&.o«o“o"ono

[

Update

Debug

[

Estimate

51

Matching

[z

Detection

] RANSAC

RT Matrix

# Points

% Points

& BruteForce

& SIFT

] FLANN

[ surr

Filters

Filters

Euclidean Error:
Reprojection Error:

— Outstanding
(Brute Force)

(] borderline

FIGURA 4.21: Paso 1: Actualizacién de imagen.

elegir el porcentaje de puntos emparejados. Por dltimo, el botén [4] estima la ma-

triz RT, donde se puede observar en vivo la matriz RT estimada y el resultado de la

estimacién en el visor 3D con la posicién de la cdmara y la nube de puntos.
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Real RT Estimator
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FIGURA 4.22: Paso 2: Deteccién de puntos.
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FIGURA 4.23: Paso 3: Célculo de emparejamientos.
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Real RT Estimator
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Capitulo 5

Experimentos

En este capitulo se detallardn las pruebas realizadas, con el objetivo de validar la
solucién propuesta en este trabajo. Ademds, se comprobarédn las diferentes confi-
guraciones desarrolladas y se evaluaran sus prestaciones con los costes temporales.
Estos experimentos han permitido depurar el componente para ajustar y mejorar la
funcionalidad del mismo durante el desarrollo.

5.1. Validacion experimental

El entorno de pruebas utilizado ha sido siempre un entorno real, trabajando con los
datos en vivo proporcionados por OpenniServer que extrae la informacién directa-
mente del sensor RGBD.

Se propone en esta seccién validar el componente en las diferentes fases unitarias
que lo componen: deteccién de puntos de interés, calculo de emparejamientos y es-
timacién de movimiento.

5.1.1. Detecciéon de puntos de interés

La deteccién de puntos de interés resulta una tarea sencilla si nos ayudamos de
OpenCV. En esta seccion veremos algunos ejemplos de las diferencias entre técnicas
empleadas, y el filtro frontera.

En la Figura 5.1 se puede ver la extraccién de puntos de interés tanto con SIFT como
con SUREF, aparentemente no hay grandes diferencias. Como se vi6 en el capitulo 4
el calculo de puntos de interés es muy similar y la diferencia fundamental radica en
el tiempo de cémputo.

Efecto del filtro de puntos frontera

En la Figura 5.2 tenemos el resultado de aplicar el filtro frontera sobre una misma
imagen. Como se puede observar, al afadir el filtro frontera se eliminan algunos
de los puntos mds controvertidos de la imagen, como son los puntos a lo largo del
marco de la puerta o del mastil de la guitarra.
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FIGURA 5.2: Captura de la extraccién de puntos de interés con filtro
frontera (a), y sin filtro (b).

5.1.2. Calculo de emparejamientos

Para probar el célculo de los emparejamientos se somete el componente a cambios
de traslacién y rotacioén para comprobar la veracidad de los puntos emparejados. Se
parte, como se explic6 en el anterior capitulo 4, de los 20 % mejores emparejamien-
tos medidos por distancia, ya que en condiciones normales se tienen unos 300 y el
20 %(60) es un ntimero razonable de puntos y se asegura consistencia.

Necesidad del filtro de sobresaliencia

En la Figura 5.3 se puede observar cémo en condiciones normales se ha producido
un error en el emparejamiento de dos puntos de interés. Como vimos en el capitu-
lo 4, es debido a que los descriptores de esos puntos son los més similares y muy
parecidos a todos los que, en este caso, forman el marco de la puerta.
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FIGURA 5.3: Captura de un emparejamiento erréneo en condiciones
normales.

Este caso se ha buscado a propésito para justificar la necesidad del filtro de sobresa-
liencia. En todas las pruebas de ahora en adelante se ha incluido para afiadir robus-
tez a los experimentos y evitar estos casos de malos emparejamientos que estropean
si no el calculo tridimensional.

Funcionamiento en Traslacién y Rotacién

En la Figura 5.4 se puede observar el resultado de aplicar los emparejamientos bajo
circunstancias de traslacién y rotacién. Como se puede ver en los emparejamientos
obtenidos, el resultado es el esperado y no hay error.

5.1.3. Resoluciéon 3D

La resolucién 3D o estimacion de movimiento compone el tltimo paso que completa
una iteracién del sistema, por lo que en esta etapa podremos ver el resultado final
del movimiento entre varios fotogramas consecutivos.

Las pruebas mostradas a continuacién son realizadas con un funcionamiento normal
del componente y en un tiempo determinado. El objetivo de estos experimentos es
comprobar el comportamiento del sistema para los diferentes tipos de traslaciones
(x,y,y 2) y rotaciones (pitch, yaw, roll).

Para estas pruebas y las siguientes se hard uso del componente con el comporta-
miento automético activado, repitiendo asi de manera automadtica cada ciclo de es-
timacién 3D. También se han incorporado en ellas, para afiadir robustez, el filtro de
sobresaliencia y RANSAC.

Validacion de la traslacion

En esta subseccion se describen pruebas para comprobar cémo se comporta el siste-
ma ante la traslacién. Se movi6 la cdmara a lo largo de los tres ejes (z, y y 2) (Figu-
ra 5.5).
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FIGURA 5.4: Captura de los emparejamientos con imagenes someti-
das a una traslacién y a una rotacién, respectivamente.

Para estas pruebas se utiliza el mismo entorno de trabajo por lo que el punto de
partida es el que se muestra en la Figura 5.6.

En la Figura 5.7 se muestra la estimacién de movimiento sobre el eje y. El despla-
zamiento se ha intentado hacer lo mds recto posible y el recorrido se muestra como
estela en el visor 3D del componente. En ambas capturas se puede ver la ida y la
vuelta recorriendo por cada una 1.5 metros aproximadamente. Después se ha vuelto
a la posicién de origen del movimiento.

Se puede observar, después de aproximadamente 100 iteraciones, como ha afectado
el error a la estimacién al volver el sensor al origen.

En la Figura 5.8 se puede ver el efecto de la traslacién en los ejes = y z respectivamen-
te. Se ve como el error en estos ejes es menor, percibiendo oscilaciones en su mayor
parte tiinicamente en el eje y. La validacién del eje x se ha realizado sobre una mesa
recorriendo 1 metro, por lo que no se obtiene desplazamiento en z. En cuanto a las
pruebas del eje z se aprecia un balanceo en z debido al movimiento vertical de la
mano ya que no ha seguido una trayectoria recta.

Los resultados son aceptables en la estimaciéon 3D. No se consigue un cierre de tra-
yectoria perfecto pero se acerca bastante a ello. Pensando que se ha aplicado una
traslaciéon de mas de 1 metro el error final obtenido se puede medir en centimetros,
acentudndose mads para el eje y correspondiente al perpendicular al plano imagen y
el que se obtiene de la imagen de profundidad.

Como vimos en el capitulo 3 la informacién de profundidad del sensor no es per-
fecta y tiene un pequefio margen de error. Aparte de tener un rango de distancias
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FIGURA 5.5: Ejes de coordenadas z, y y z, con la orientacién de la
camara.

6ptimo establecido por el fabricante (0.8 to 3.5 m), fuera de este rango la imagen de
profundidad empieza a empeorar drdsticamente y por consiguiente la estimacién de
movimiento se deteriora.

Validacion de la Rotacion

Se valida ahora la rotacién de sensor de los angulos pitch, yaw y roll. En la Figura 5.9
se tiene un ejemplo grafico de cudles son estos movimientos y a qué rotacién de ejes
pertenecen.

En la Figura 5.10 se efectia una prueba con el angulo pitch y se comprueba cémo
el sistema detecta una rotacién total de 90°. Se visualiza el estado de la camara al
orientar hacia arriba el sensor y posteriormente orientarlo paralelo al suelo.

En cuanto a la traslacién, se observa, sin contar con el ruido, que el eje de la cdAmara
se mantiene fijo en el origen, como era de esperar.

Para los angulos yaw y roll se pueden observar en la Figura 5.11 las pruebas reali-
zadas. En la primera captura se observa una rotaciéon de 45° sobre el eje yaw y en la
segunda sobre el eje roll. En ambos casos el movimiento estimado es el correcto.

Validacién de trayectorias combinadas

En esta subseccion se muestra el funcionamiento del componente desarrollado an-
te trayectorias combinadas. El primer experimento consiste en la realizacién de un
circulo a mano con el sensor RGBD. El resultado del experimento, en diferentes eta-
pas, se puede observar en la Figura 5.12. Se aprecia como a pesar del movimiento
irregular del brazo y el error acumulativo, el resultado obtenido se parece a un circu-
lo.

El siguiente experimento se compone de un desplazamiento vertical hacia el eje z y
después una rotacion del dngulo roll. El resultado se visualiza en la Figura 5.13.
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FIGURA 5.6: Punto de partida para las pruebas realizadas.

5.1.4. Acumulacién de error en estatico

El error estatico muestra el ruido que se esconde detrés de la resolucién 3D en tiempo
real. Como se va a poder observar en esta seccion, el ruido acumulado en estatico
es recurrente, estd presente en todas las configuraciones del algoritmo y refleja su
naturaleza incremental, acumulativa. En el capitulo de conclusiones (6), se sugeriran
métodos para poder eliminarlo en mayor o menor medida.

Se han relizado varios experimentos con la cdAmara quieta, con distintas configura-
ciones del algoritmo. En cada iteracién se incurre en algin ligero error que se va
acumulando y hace que pasados 30 o 60 segundos la posicién estimada de la cdmara
sea distinta de la posicién real, que no se ha movido nada.

En la Figura (5.14) se puede ver un ejemplo de este error para diferentes configura-
ciones. Como se puede apreciar, es un error que esta presente en todos los casos. Las
pruebas realizadas han sido capturadas a los 30 y 60 segundos respectivamente y la
configuracién aplicada se encuentra en la descripcién de la Figura 5.14.

Si analizamos las matrices RT obtenidas se puede observar que el eje en que mds
crece el ruido es el eje y, el perpendicular al plano imagen, lo que es coherente con
las pruebas de la seccion anterior. Es precisamente en ese eje donde el algoritmo
realizado se comporta peor, donde incurre en mds error.

La conclusion a la que se llega con las pruebas realizadas es que el error perjudica
mas al sistema cuanto mayor es la duracion de la estimacion, ya que se trata de un
error acumulativo.
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5.2. Tiempos de c6mputo del procesamiento

En esta seccién se ven los tiempos de coémputo del componente realizado en este
proyecto. Como el componente realiza distintas tareas hasta completar una iteracién,
se ha desarrollado una funcionalidad que mide el tiempo medio por cada una de
ellas cuando se termina la ejecucién del componente.

Se ha analizado el tiempo medio para diferentes configuraciones en un intervalo de
10 segundos. Para un uso por defecto de la aplicacion, se tienen estos costes compu-
tacionales:

Average times:
— Update images: 0.678057 ms

3 — Points detection: 134.506 ms

— Points matching: 14.0233 ms
— Estimate matrix: 2.5231 ms

— TOTAL: 151.731 ms

Como se puede observar, la deteccion de puntos es la parte que més tiempo requiere.
Por el contrario, la estimacion de la matriz RT es la que menos. Esta prueba se ha rea-
lizado con una media de unos 300 puntos de interés por iteracion. Como es 16gico, el
tiempo de deteccion variara con respecto al nimero de puntos de interés o caracte-
risticas extraidas. Estos puntos de interés segtin las pruebas no solo estan condicio-
nados a la imagen que se estd analizando, la intensidad de luz también desempefia
un papel muy importante en la deteccién de mas o menos caracteristicas.

En el cuadro 5.1 podemos ver la variabilidad de tiempo de deteccién para diferentes
nimeros de puntos.

CUADRO 5.1: Tiempos medios de deteccién en relacién a los puntos
de interés

Ntmero de puntos | Tiempo (ms)

100 102.27

200 117.136
250 126.019
300 134.506
350 137.805
400 144.408

La diferencia entre los distintos algoritmos y filtros no se nota en exceso en cuan-
to a tiempos, sin embargo, al utilizar SURF con respecto a SIFT se ha notado una
reduccién hasta de 10ms.

Por ultimo, para el calculo de la matriz de movimiento se realiza la descomposicién
en valores singulares (SVD). En este caso, el coste computacional depende directa-
mente del nimero de puntos. La descomposicién en valores singulares en relacién a
los emparejamientos se encuentra en el cuadro 5.2.

Como es de esperar, el tiempo de computo de la optimizacién RANSAC no depen-
deréd tanto del nimero de emparejamientos, sino que dependerd del namero de ite-
raciones del algoritmo. En el cuadro 5.3 se puede ver el tiempo por nimero de itera-
ciones del algoritmo para un total de unos 100 emparejamientos por iteracion.
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CUADRO 5.2: Tiempos medios de célculo de SVD en relacion a los
emparejamientos

Ntumero de emparejamientos \ Tiempo (ms)

50 1.44
100 1.64
200 1.96
400 217

CUADRO 5.3: Tiempos medios de calculo con RANSAC en relacién a
las iteraciones para una media de 100 emparejamientos por iteracion

Numero de iteraciones \ Tiempo (ms)

10 7.11
20 16.45
50 40.01
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FIGURA 5.12: Experimento con el calculo de una trayectoria en forma
de circulo.

FIGURA 5.13: Experimento con desplazamiento vertical hacia el eje z
y después una rotacién del angulo roll.
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Capitulo 6

Conclusiones

En los capitulos anteriores se ha mostrado una amplia descripcién del problema
abordado, las soluciones que se han desarrollado y los experimentos que se han
llevado a cabo a fin de validar dicha solucién.

En este capitulo se presentaran las principales conclusiones que se extraen del traba-
jo realizado y se propondran una serie de lineas futuras de investigaciéon que pueden
continuar a partir de este proyecto fin de carrera.

6.1. Conclusiones

Después de un desarrollo de cerca de 5000 lineas de c6digo, escritas en C++, se puede
decir que se ha conseguido alcanzar el objetivo global planteado en el capitulo 2; un
sistema capaz de averiguar la posicion y orientacién 3D de un sensor RGBD que se
mueve libremente por el espacio en tiempo real.

A continuacién se repasan los diferentes subobjetivos marcados para recapitular y
verificar lo realizado:

1. Deteccién de puntos de interés.

En este primer subobjetivo se recogen las imagenes RGB y DEPTH del sensor
para dar comienzo a otra iteracién o a otro instante de tiempo en el que se
vuelve a hacer todo el proceso de estimacién de movimiento.

El componente es capaz de extraer las carécteristicas 2D de dos fotogramas
consecutivos pertenecientes a dos instantes de tiempo, con técnicas como SIFT
o SURF y filtro frontera.

Ademas de la extracciéon 2D, se consigue transformar estas caracteristicas de
2D a 3D mediante la imagen de profundidad (Depth) asociada a la imagen de
color (RGB).

2. Emparejamiento de puntos.

El componente también es capaz de realizar los emparejamientos de los puntos
de interés obtenidos del bloque anterior y de ordenarlos de mayor a menor
precision. Se ha implementado también un filtro de sobresaliencia que verifica
que un emparejamiento sea tinico y no pueda confundirse con ningtin otro.

3. Estimacion de movimiento.
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Se calcula la matriz RT a través de los emparejamientos obtenidos utilizando
SVD. Y a través de técnicas como el cdlculo de error espacial, retroproyecciéon
y RANSAC se consigue una reduccién importante de error.

4. Pruebas y experimentos.

Los experimentos mostrados en el capitulo 5 validan experimentalmente el
correcto comportamiento del componente. Se puede apreciar también la im-
plementacién de la interfaz gréfica, con la visualizacién de cada uno de los
subobjetivos, a fin de analizar correctamente los resultados obtenidos. Espe-
cialmente 1til ha sido el visualizador 3D con la posicién de la cdmara, la estela
de movimiento y la nube de puntos.

6.2. Trabajos futuros

Para finalizar, se proponen algunas posibles lineas futuras de interés para la amplia-
cion de este trabajo y mejoras que podrian realizarse.

= Normalizacién y cierre de bucle.

Para mejorar la estimacion seria interesante algtin mecanismo de normaliza-
cién de la matriz RT para eliminar el error acumulativo lo méximo posible.
Por ejemplo; si se sabe que los puntos obtenidos son de una pared o un terreno
liso, se podria construir un plano y corregir dichos puntos en base a ese plano.

También algtin mecanismo de cierre de bucle podria ser interesante para re-
ajustar los calculos y reducir en mayor medida ese error acumulativo. Por
ejemplo, cuando se ha pasado por una zona ya conocida, poder comparar el
resultado de la estimacién 3D las dos veces.

= Mejorar tiempo de cémputo.

Aunque el trabajo ha sido implementado buscando reducir el tiempo de cémpu-
to y encontrar un equilibrio entre velocidad y robustez, existe margen de me-
jora que puede superarse. Por ejemplo, el cdlculo de puntos de interés a través
de FAST aligeraria el proceso.

= Entornos complejos.

Estaria bien investigar sobre entornos mds complejos con presencia de obje-
tos moviles. La presencia de objetos méviles no ha sido contemplada en este
trabajo, sin embargo, esta variable condiciona negativamente los resultados
obtenidos. Por ello, y porque el mundo que nos rodea no es estético, podria ser
interesante investigar esta linea. Los espejos o reflejos podrian entrar también
en este apartado como fuente de pruebas.
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