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Resumen

Una de las principales areas de investigacion del campo de la Vision Artificial y la Robdtica
es la localizacion y mapeado simultaneos (SLAM por sus siglas en inglés) que engloba al con-
junto de técnicas y algoritmos de autolocalizacion. Esta técnica es capaz de estimar la pose de
la cdmara (posicidn y orientacién) al mismo tiempo que construye un mapa del entorno que la
rodea. Los sistemas monoculares (una sola cimara) de Visual SLAM son de especial interés ya
que permiten implementar el algoritmo en dispositivos econdmicos y ligeros, como por ejemplo
teléfonos inteligentes y vehiculos aéreos no tripulados.

Lamentablemente, esta configuracion presenta una serie de problemas inherentes a los pro-
pios sensores de adquisicion monoculares, entre los cuales se encuentran la ambigiiedad en la
escala de representacion del mundo (debido a la pérdida de informacién 3D al momento de
ser proyectada sobre el plano imagen) y la incapacidad del algoritmo de recuperarse ante una
pérdida de la calidad visual a no ser que revisite una zona conocida.

En este Trabajo de Fin de Méster se explora como complementar a SD-SLAM (un algoritmo
de Visual SLAM) con una unidad de medicion inercial (IMU) capaz de suministrar informa-
cién del mundo real, con el objetivo de solventar los problemas anteriormente mencionados.
Para ello se ha disefiado y programado un nuevo algoritmo denominado VIO-SDSLAM. Para
validar el correcto funcionamiento del disefio del algoritmo propuesto se han realizado numero-
sos experimentos empleando conjuntos de datos internacionales. Las distintas pruebas muestran
como VIO-SDSLAM consigue dar una buena solucién a estos problemas y al mismo tiempo

aumenta la robustez, dotandolo de nuevas caracteristicas ausentes en su algoritmo predecesor.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se introducird de forma general el marco en el que se encuadra el presen-
te Trabajo de Fin de Master (TFM). Concretamente, se explicard brevemente qué es la Vision
Artificial y, en particular, el campo de la autolocalizacion visual en entornos desconocidos me-
diante el uso de algoritmos de SLAM. Por otra parte, se expondrd qué es la robética por ser el

principal campo de aplicacion del algoritmo de Visual SLAM de este trabajo.

1.1. Vision Artificial

La Vision Artificial es la rama de la Inteligencia Artificial orientada a la captura y procesa-
miento de imdgenes. En primer lugar, la captura es posible mediante el desarrollo de sensores
capaces de recibir, procesar y almacenar parte del espectro electromagnético, como la luz visi-
ble o el infrarrojo, obteniendo imdgenes con distintos tipos de informacion. En segundo lugar,
el procesamiento engloba toda la parte del desarrollo de algoritmos capaces de interpretar el
contenido de dichas imédgenes.

Las imagenes contienen una gran cantidad de informacion util para numerosos problemas,
sin embargo, extraer y procesar dicha informacion no es un proceso sencillo. De hecho, la propia
representacion de las imagenes, que suele darse en forma de matriz numérica, ya es confusa.
Como se puede apreciar en la Figura 1.1, nuestros sentidos no interpretan de igual modo una
imagen (izquierda) que su representacion (derecha).

Los origenes de este campo se remontan a la década de los 60, cuando se conecté por
primera vez una cdmara a un computador con el fin de obtener y analizar la informacion. Larry
Roberts fue una de las primeras personas en desarrollar un experimento en el cual no solo
se capturaban imdgenes, sino que se analizaba su contenido (una estructura de bloques) para
posteriormente reproducirlo desde otra perspectiva.

En sus inicios, las técnicas de vision artificial estuvieron limitadas por la capacidad de

computo de los ordenadores de la época. Sin embargo, en los ultimos afios, con el avance de
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Figura 1.1: Comparacion entre la informacion visual y su representacion numérica.

la tecnologia y la reduccién del coste econdmico del hardware, se ha producido un gran avan-
ce en este campo. Esto ha permitido la aparicién de algoritmos capaces de trabajar en tiempo
real (entendiéndolo como el procesamiento de al menos 30 fotogramas por segundo) y la vi-
sidn artificial estd presente en campos como la vigilancia, la robética, la medicina e incluso los

videojuegos. Algunas de las aplicaciones cldsicas de la vision artificial son la siguientes:

= Deteccion de objetos. Es posible identificar si un objeto se encuentra en una imagen rea-
lizando busquedas por rasgos caracteristicos del mismo, como la forma, el color, textura
o patrones presentes en €l.

= Seguimiento de objetos. Como extension de la tarea anterior, es interesante poder reali-
zar el seguimiento a un mismo objeto, de forma inequivoca, a lo largo del tiempo en una

secuencia de imagenes.

= Reconocimiento de caracteres. Esta técnica, conocida como OCR por sus siglas en
inglés (Optical Character Recognition), permite la deteccion e identificacion de los ca-
racteres en un documento, ya sean digitales o manuscritos, con la finalidad de digitalizar

el contenido de los mismos.

El rendimiento y precision de estas tareas ha aumentado en los dltimos afios debido al uso
de las redes neuronales, mds concretamente al uso de técnicas de Deep Learning. La mejora
ha sido tal que algunos sistemas de reconocimiento de patrones visuales obtienen tasas de error
inferiores a las humanas. El primer sistema «sobrehumano» fue obtenido en 2011 en la compe-
ticion de reconocimiento de sefiales de trafico IJCNN, donde el sistema vencedor obtuvo una

tasa de error dos veces mejor que la obtenida por sujetos de prueba humanos [33].
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Sin embargo, hay campos donde las técnicas de Deep Learning atn no han destacado es-
pecialmente respecto a técnicas mas cldsicas de Vision Artificial, como por ejemplo la autolo-
calizacion. Este problema consiste en la estimacion de la ubicacion de la cdmara en el entorno
tridimensional (conocido o desconocido) que la rodea. Esta técnica es esencial para campos
como la robética, donde es imprescindible para un robot o un dron localizarse en el entorno
para evitar choques y/o comportamientos anémalos; o para el reciente campo de la realidad

aumentada.

1.2. Visual SLAM

Se conoce como localizacion y mapeado simultaneo o SLAM por sus siglas en inglés (Si-
multaneous Localization And Mapping) al conjunto de técnicas y algoritmos de autolocaliza-
ciéon. SLAM es el término empleado para describir el proceso por el cual, a partir de la infor-
macién obtenida de sensores, es posible generar un mapa del entorno que lo rodea, al mismo
tiempo que se localiza en él. Tiene sus origenes en el campo de la robdtica donde cobra especial
importancia en robots autonomos que operan en entornos desconocidos.

Cuando el sensor principal de SLAM son una o mas cdmaras nos referimos al modelo como
Visual SLAM. Pese a ser una cuestion activa que atn esta en desarrollo, dado que no hay una
solucién exacta para el problema que trata de abordar, se emplean técnicas de Visual SLAM en

numerosas aplicaciones. Algunas de ellas son las siguientes:

= Robot aspirador: estos dispositivos auténomos son equipados con cdmaras (u otros sen-
sores similares como los LIDAR) siendo capaces de generar un mapa de los hogares
navegando por ellos. La ventaja en este caso de conocer el entorno y su ubicacién es
la capacidad de generar y optimizar las rutas de limpieza, al mismo tiempo que evitan
obstaculos en su trayectoria. En la Figura 1.2 puede observarse el mapa construido por el

ronot aspirado Roomba 980.

Figura 1.2: Ejemplo de la Roomba 980 recorriendo el entorno real (imagen izquierda) y cons-

truyendo el mapa del entorno (imagen derecha).
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= UAV: los vehiculos aéreos no tripulados (UAV por sus siglas en inglés) como los drones
(Figura 1.3) pueden emplear SLAM para visualizar el entorno que los rodea y tomar

decisiones en tiempo real.

=

Figura 1.3: Dron con camara incorporada.

» Realidad aumentada: SLAM no solo tiene cabida en el mundo de la robdtica, en el
campo de la realidad aumentada también es posible hacer uso de estos algoritmos para
relacionar de un mejor modo el mundo real con el virtual. Estas aplicaciones emplean el
mapa obtenido para introducir los elementos visuales de forma mas realista. Esto solo es
posible si se conoce la posicion del sensor y el entorno. Un ejemplo de realidad aumentada
puede observarse en la Figura 1.4, donde se incluye mobiliario en una habitacion de forma

mas inmersiva.

Figura 1.4: Ejemplo de Realidad Aumentada.
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Visual SLAM tiene sus raices en la linea de investigacién conocida como Structure from
motion. Dicha linea estd centrada en la reconstruccién automatica de estructuras 3D a partir
de un conjunto de imagenes (similar al proceso de mapeo realizado en Visual SLAM). Este
proceso se basa en la premisa de que, dadas maltiples vistas de un mismo punto tridimensional
a lo largo de distintas imédgenes, es posible estimar su posicion en el espacio mediante el uso de
triangulacién. En la Figura 1.5 se puede observar un ejemplo de reconstruccion 3D a partir de
tres imagenes.

Structure from motion supuso un gran avance en las técnicas de deteccion de puntos carac-
teristicos, también llamados puntos de interés, que serian de gran utilidad posteriormente en
Visual SLAM. Estos puntos son llamados caracteristicos porque son lo suficientemente tnicos
(por sus propiedades o entorno que los rodean) para ser detectados de nuevo ante cambios de
iluminacion o distintos dngulos de vista. Los puntos caracteristicos son empleados por la gran
mayoria de algoritmos de Visual SLAM, como se vera en el proximo capitulo. Los extractores
de puntos caracteristicos mds conocidos son SIFT [22], SURF [1], FAST [29] y ORB [32].

Esta técnica serviria como idea basica del funcionamiento de Visual SLAM. De forma ge-
neral, la estructura a reconstruir es el entorno por donde navega la cimara. Por otra parte, el
conjunto de las imagenes es generado a lo largo del tiempo, y de cada una de ellas se extraen
puntos de interés para estimar su posicion tridimensional, dando lugar a un mapa de puntos. Por
ultimo, se hace uso de ese mapa para estimar las diferentes posiciones de la cdmara.

Esta no es la unica aproximacion al problema, ya que debido al avance de la tecnologia, es
posible emplear no sélo sistemas formados por una tnica cimara (modelos que denominare-
mos Monoculares), sino utilizar sistemas mas complejos. Por ejemplo se puede emplear un par
estéreo, formado por dos cdmaras separadas entre si una distancia conocida, aprovechando esta
configuracion para estimar la informacion de profundidad de toda la escena; o directamente em-
plear una cdmara RGBD que ya aporta la imagen de profundidad, sin necesidad de calcularla.

Todos estos modelos y sistemas tienen sus ventajas y desventajas como veremos mas adelante.

Figura 1.5: Reconstruccién 3D mediante Structure from Motion.
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1.2.1. Conceptos

La mayoria de algoritmos de Visual SLAM pueden clasificarse en tres categorias en funcién

de como estimen la posicion de la camara:

= M¢étodos basados en caracteristicas. Estas técnicas extraen puntos de interés de las image-
nes y determinan el desplazamiento realizado por la cdmara minimizando el error de
retro-proyeccion de los puntos. Uno de los algoritmos de Visual SLAM mads conocidos

perteneciente a esta categoria es ORB-SLAM.

= Métodos directos. Emplean los valores de intensidad de los pixeles de la totalidad de la
imagen para estimar el desplazamiento minimizando el error fotométrico. Un algoritmo
que emplea métodos directos es LSD-SLAM [8].

= Métodos hibridos. Hacen uso de una combinacion de los dos métodos anteriores. Un

ejemplo de este tipo de algoritmos es SD-SLAM.

Indiferentemente de la clasificacion a la cual pertenezca un algoritmo de Visual SLAM,
todos ellos tienen asociados una serie de conceptos [13] que merece la pena detallar, dado que

se hard uso de ellos a lo largo de este trabajo.

Calidad: la calidad del algoritmo dependeré de la eficiencia temporal, la precision espacial de

la pose (posicion y orientacion tridimensional) y la robustez.

Eficiencia temporal: medida como el tiempo de ejecucion de cada iteracion del algoritmo de
Visual SLAM. Para considerar que el algoritmo es apto para trabajar en tiempo real debera

ser capaz de procesar al menos 30 fotogramas (frames) por segundo.

Precision de la posicion: diferencia entre la pose estimada y la pose real, expresada como el

error lineal y angular.

Robustez: entendida como la capacidad de recuperarse o seguir funcionando ante situaciones

inesperadas, como oclusiones, imdgenes borrosas, objetos dindmicos en la escena, etc.

Oclusiones: situacion donde la cdmara del sistema esté tapada total o parcialmente, de modo

que no sea posible utilizar la totalidad de la imagen para obtener informacion.

Relocalizacion: capacidad para recuperarse de una pérdida por falta de informacion, siendo

capaz de volver a estimar la posicion de forma correcta dentro del mapa.

Cierre de bucle: capacidad de detectar cudndo la cdmara vuelve, tras pasar un periodo de tiem-

po, auna zona del mundo que ya haya visitado con anterioridad. La dificultad de esta tarea
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radica en cambios en la escala, iluminacion, cdlculo de la pose de la cdmara u otros moti-
vos similares. Por este motivo, un algoritmo de Visual SLAM debe ser capaz de reconocer
este entorno conocido y modificar su mapa para hacerlo coincidir cuando se reobservan

lugares ya visitados.

1.3. Robadtica

Uno de los principales campos de investigacion donde la vision artificial tiene una fuerte
presencia es la robdtica. Los robots son sistemas electromecanicos disefiados y programados
con el fin de realizar unas determinadas funciones de manera auténoma.

Para lograr este fin hacen uso de tres tipos de componentes hardware: actuadores, sensores
y unidades de procesamiento. Los actuadores y sensores permiten interactuar y obtener infor-
macion del mundo real, mientras la unidad de procesamiento actia como el cerebro que analiza
los datos proporcionados por los sensores y, en consecuencia, toma las decisiones que deben
realizar en cada momento los actuadores.

Existe una gran variedad de robots desarrollados para entornos industriales, ya que tienen la
capacidad de realizar el trabajo de una forma muy precisa, siendo un claro ejemplo los brazos
robéticos (Figura 1.6a) utilizados en numerosas cadenas de montaje. También son empleados
en otros campos como la educacidn, defensa, medicina, la ayuda en el hogar e incluso la explo-
racion espacial.

Algunos ejemplos de estos tipos de robots pueden ser los robots aspiradora y UAVs mencio-
nados anteriormente, o mas recientemente el desarrollo de los coches auténomos. En la conduc-
cién auténoma, los vehiculos son dotados de numerosos sensores entre los cuales se incluyen
camaras. A partir de las imdgenes obtenidas es posible detectar los carriles de circulacidn, otros

vehiculos (Figura 1.6b) e incluso peatones.

1.3.1. Sensores empleados en los algoritmos de autolocalizacion

Uno de los sensores mas utilizados en robdtica son las cadmaras, especialmente cuando se
desea emplear técnicas de autolocalizacion, debido a la gran cantidad de informacién del en-
torno que pueden proporcionar. Principalmente son utilizadas por robots méviles autbnomos, es
decir, aquellos especializados en la navegacion sobre un terreno, conocido o desconocido, sin
control humano.

A parte de las camaras, existen diferentes tipos de sensores que suelen emplearse con algo-
ritmos de autolocalizacion. Algunos de ellos proporcionan informacion del entorno que rodea
al dispositivo, como por ejemplo los sensores LIDAR 3D. Estos dispositivos permiten estimar

la distancia a la que se encuentran los objetos que rodean al sensor empleando un haz laser.
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(b)

Figura 1.6: Conjunto de brazos robdticos operando en una cadena de montaje de la industria del

automovil (a). Software de conducciéon auténoma de Nvidia Drive PX (b).

Estas medidas de distancia pueden interpretarse como una nube de puntos tridimensionales. La
nube de puntos es similar a la obtenida en el proceso de mapeo de Visual SLAM, con la ventaja
de no necesitar tiempo de computacion. Ademads, no requiere de buenas condiciones luminicas
para funcionar correctamente, a diferencia de las camaras. Las principales desventajas son la
ausencia de informacion de color asi como el coste econdmico del sensor.

Otros sensores proporcionan informacion de su posicion espacial o de las aceleraciones y
rotaciones a las que se ven sometidos. Estos son especialmente ttiles para obtener informa-
cién de posicion y orientacion. Algunos de los mas utilizados son las brijulas, inclinbmetros,
sistemas GPS y las unidades de medicion inercial (IMU por sus siglas en inglés), destacando
especialmente estos dos ultimos. El GPS es capaz de proporcionar directamente informacion
de posicion empleando trilateracion sobre una red de satélites orbitales. La principal desventaja
es la imposibilidad de funcionar en interiores, debido a que el sensor actia como un receptor
de los satélites y la sefial no es capaz de atravesar la estructura de los edificios. Esta carencia
puede ser solventada con sistemas de balizamiento instalados en interiores, pero requiere de su
despliegue cada vez que se quiere hacer uso de ellos.

Por otra parte, una IMU es un dispositivo electrénico formado por distintos sensores iner-
ciales capaz de funcionar en interiores y exteriores. Tipicamente consta de un acelerémetro y un
giroscopio, aunque también pueden incluir un magnetdmetro para ser mds precisos en la orien-
tacion, aunque este ultimo sélo funciona adecuadamente en exteriores. La IMU es capaz de
proporcionar en tiempo real informacién de aceleracion lineal y velocidad angular del sistema.

Las IMU pueden clasificarse en distintas categorias o grados [16] en funcién de la calidad y

la precisién que proporcionan:

» Grado Marine y grado de navegacion. Estos son los sensores de mayor grado disponibles

comercialmente, siendo lo suficientemente precisas como para ser utilizadas para nave-
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gacion a largas distancias. Suele ser uno de los componentes principales de los sistemas
de navegacion inercial empleados en aparatos como barcos, aviones, submarinos o naves
espaciales, entre otros. Estos dispositivos se caracterizan por ser grandes, muy precisos y

CcOostosos.

» Grado tactico y grado industrial. Los dispositivos clasificados en estas categorias son los
mas diversos y abordan una amplia gama de sensores con distintos rendimientos, tamafios
y costos. Estos se utilizan en aplicaciones que requieren datos de alto rendimiento a un
coste menor, como robots industriales o drones. Debido a la reduccién en la calidad de los
datos que proporcionan, no son suficientemente robustas como para hacer uso inicamente

de ellas como sistema de navegacion sin apoyo de otros sensores.

= Grado automotriz. El grado mds bajo de IMU disponible en el mercado comercial se
conoce como grado automotriz. Estos tipos de dispositivos no son lo suficientemente
precisos para ser utilizados en navegacion inercial, incluso cuando estin integradas con
otros sistemas de navegacion. Como resultado, estos sensores son empleados para detectar
eventos, siendo instalados en sistemas de suspension, airbags, sistemas de entretenimiento

y otras aplicaciones similares.

El primer elemento que forma parte de la IMU, el acelerémetro, es un sensor electromecéni-
co capaz de medir las fuerzas de aceleracion que actian sobre él. Normalmente estdn forma-
dos por una pieza capaz de desplazarse cuando se aplican fuerzas causadas por vibraciones o
un cambio de movimiento (aceleracion), provocando que esta masa se desplace generando una
carga eléctrica que es proporcional a la fuerza que se ejerce sobre €l (Figura 1.7). La aceleracion
proporcionada no es lineal, ya que un acelerémetro en reposo, al detectar las fuerzas que actian
sobre él, siente el tiron de la gravedad a menos que se encuentre en caida libre. Existen diferen-
tes tipos de acelerometros en funcion de la tecnologia empleada para medir la aceleracion, los
mas utilizados son los capacitivos, piezoeléctricos y piezorresistivos. Un hecho relevante en la
fabricacion de estos sensores es su miniaturizacion a través de la tecnologia MEMS (sistemas

microelectromecanicos).

I PLACA ESTATICA

PLACA MOVIL (MASA) €— PLACA MOVIL (MASA) ¢— ACELERACION

‘C“\ C &y | «

Figura 1.7: Funcionamiento de un acelerémetro.
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El segundo elemento que forma parte de la IMU es el giroscopio, un sensor electromecanico
capaz de detectar las velocidades angulares. Consta de uno o varios brazos en constante vibra-
cién en un mismo sentido. Al mover este sensor, la velocidad angular que recibe el giroscopio
incide sobre estos brazos alterando el sentido de la vibracion. Estas variaciones son detectadas
por los sensores alojados en el giroscopio y convertidas a impulsos eléctricos. Esta velocidad
puede ser integrada para obtener la orientacion del dispositivo. Existen diferentes tipos de gi-
roscopio en funcion de la tecnologia empleada, los mas utilizados son los giroscopios de fibra
optica (FOG), giroscopios laser de anillo (RLG) y, por otra parte, MEMS basados en silicio
(Figura 1.8) o cuarzo.

Figura 1.8: Ejemplo de una placa con un giroscopio.

Una de las operaciones principales de Visual SLAM es el calculo de la pose de la camara,
por tanto, una IMU tiene un gran potencial para complementar a la informacién visual en el

célculo de esta pose.

1.4. Estructura del documento

Una vez introducidas las disciplinas en las cuales se enmarca el desarrollo del proyecto, en
los siguientes capitulos se describe el trabajo realizado.

En primer lugar, en el préximo capitulo se plantea el objetivo del proyecto, y posteriormente
se realiza un repaso al estado del arte actual de las técnicas de autolocalizacién en entornos
desconocidos. Los capitulos 4 y 5 describen el disefio, desarrollo y experimentos realizados,
incluyendo la metodologia empleada para la obtencion de los resultados. Por ultimo, se discute

y exponen las conclusiones finales del trabajo tras haber analizado los resultados.



Capitulo 2
Objetivos

Una vez realizada una introduccion a la tematica del proyecto, en este capitulo se exponen

los problemas asociados a Monocular SLAM asi como los objetivos que se pretenden alcanzar.

2.1. Descripcion del problema

Como se ha visto en el capitulo anterior, los algoritmos de Visual SLAM tienen como ob-
jetivo la creacién de un mapa del entorno que rodea a la cdmara asi como la estimacion de la
posicion de esta en cada instante de tiempo. Entre los distintos algoritmos de Visual SLAM se
encuentra SD-SLAM, desarrollado por RoboticsLabURJC!, el grupo de robética de la Univer-
sidad Rey Juan Carlos.

Este algoritmo de Visual SLAM puede ser empleado haciendo uso de diferentes configura-
ciones de camaras: sistemas monoculares (una tnica camara), sistemas estéreo (dos camaras) o
empleando cdmaras de profundidad. Para el desarrollo de este proyecto nos centraremos en los
sistemas monoculares, debido a que son el sistema mas econdmico, ligero y de menor tamaiio.
Debido a estas caracteristicas clave es el sistema tipicamente montado en robots aéreos.

Sin embargo, atin tiene asociados una serie de problemas atn sin resolver. Debido al coste
computacional, falta de informacion y ciertas ambigiiedades inherentes a los propios sensores
de adquisicién monoculares, es habitual encontrar una serie de problemas dificiles de abordar.

Los principales problemas en los que se centrara el trabajo son los siguientes:

Ambigiiedad en la escala. Estd asociado al proceso de construccién del mapa inicial, donde no
es posible conocer la distancia real a la cual se encuentran los objetos. Este es un problema
inherente de los sistema monoculares debido a la pérdida de informacién 3D al momento
de ser proyectada sobre el plano imagen (2 dimensiones). Es decir, un objeto en el mundo

real de un determinado tamafio a una cierta distancia proyecta sobre el plano imagen la

'Mttp://www.robotica.gsyc.es/
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misma informacién que un objeto del doble de tamaio al doble de distancia. Un ejemplo
visual de este problema puede observarse en la Figura 2.1. Debido a esto, los sistemas
monoculares de SLAM fijan una escala arbitraria en cada proceso de inicializacion de la

camara.

Modelo de movimiento. El coste computacional de determinar la nueva posicioén de la camara
en cada instante de tiempo es elevado. En los algoritmos basados en caracteristicas es-
te proceso suele ser iterativo, basandose en la retro-proyeccion y emparejamiento de los
puntos visibles del mapa sobre cada nueva imagen. Con el objetivo de acelerar este pro-
ceso se emplean técnicas como la estimacién de la nueva posiciéon mediante modelos de

movimiento o alineaciones de imagenes.

Recuperacion ante pérdidas. Cuando la calidad visual disminuye, debido a oclusiones, bajas
texturas, movimientos bruscos o secuestros entre otros motivos, provoca que el algoritmo

entre en un estado de pérdida del cual no es capaz de recuperarse directamente.

Recientemente se estan explorando distintos modos de complementar los algoritmos de Vi-
sual SLAM con sensores inerciales para hacer frente a algunos de estos problemas, aunque la
mayoria de sensores afiaden nuevas dificultades que hay que contemplar. Por ejemplo, la incor-
poracion de una IMU puede complementar el proceso de la estimacion de posicion y orientacion
de la camara. Sin embargo, este sensor sufre de derivas espaciales debido al error acumulativo
proveniente de sus medidas. Estos errores pueden proceder de la calidad del sensor, propor-

cionando datos no ser muy fiables o muy ruidosos. Ademas el acelerémetro estd influenciado

Mundo real (3D)

Plano imagen (2D)

Figura 2.1: Pérdida de informacion de escala al proyectar objetos del mundo real (3D) al plano
imagen (2D). Los arboles A y B tienen distinto tamafio y se encuentran a diferente distancia del

sensor pero su proyeccion sobre el plano imagen es la misma.
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por la fuerza de la gravedad y se necesita una estimacion de la orientacion para eliminar este
efecto. Cualquier pequeiio error producido bien por las medidas del sensor o por el modelo de
odometria implementado serd acumulado de una estimacion a la siguiente, es decir, el error

aumenta a medida que el tiempo avanza.

2.2. Objetivos

Este proyecto trata de explorar y aportar soluciones a los problemas de los algoritmos de Vi-
sual SLAM expuestos en el apartado anterior mediante la incorporacion de sensores inerciales.
En los dltimos anos ha crecido el interés por la integracion de estos sensores con los princi-
pales algoritmos de Visual SLAM [10, 28, 35]. Algunos de los algoritmos de Visual SLAM
pertenecientes al estado del arte son analizados en el capitulo 3.

Los objetivos concretos del proyectos, realizados sobre el algoritmo de SD-SLAM, son los

siguientes:

1. Procesar y extraer informacion fiable de movimiento desde los sensores inerciales.

2. Integrar y combinar la informacion visual junto con la proporcionada por los sen-

sores inerciales.

3. Validar experimentalmente las soluciones aportadas con conjuntos de datos publicos

internacionales.

Junto a estos objetivos, se fijan dos Unicos requisitos: trabajar en tiempo real y no ver com-

prometida la robustez inicial del algoritmo.

2.3. Metodologia y plan de trabajo

La metodologia empleada durante la realizacion de este Trabajo de Fin de Master ha sido
un modelo de ciclo de vida en espiral, mas conocido como metodologia 4gil. Haciendo uso
de esta metodologia, los objetivos se realizan siguiendo una espiral en la que cada iteracion
representa un conjunto de actividades a desempefiar. Este modelo permite cambiar la forma
de trabajo ante los nuevos descubrimientos del proyecto, consiguiendo adaptarse facilmente a
ellos, siendo especialmente interesante para proyectos donde se conocen los objetivos que se
pretenden realizar pero se desconoce el camino exacto a seguir para lograrlos.

Cada una de las iteraciones de la espiral (conocidas como sprints) representa una fase del
proyecto llevada a cabo en un intervalo corto de tiempo. Cada uno de los distintos sprints

comienzan determinando una serie de objetivos que se pretenden realizar. Con esos objetivos
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en mente se estudian distintas alternativas para alcanzarlos, abordando diferentes puntos de
vista. Una vez establecida la alternativa a realizar se procede a desarrollar la solucidn propuesta.
Finalmente, se estudia el resultado obtenido y, en base a ellos, se planifica la siguiente iteracion.
En el caso concreto del desarrollo de este proyecto, se han realizado reuniones semanales con
los tutores para establecer los objetivos a realizar en cada iteracidn, evaluar las alternativas de
desarrollo y estudiar los resultados obtenidos.

Una vez establecida la metodologia a emplear, el proyecto se ha dividido en distintas etapas

temporales con el fin de alcanzar los distintos objetivos propuestos. La etapas son las siguientes:

= Introduccion a los algoritmos de Visual SLAM. En primer lugar se ha realizado un
estudio y familiarizacion con las principales técnicas y algoritmos de Visual SLAM. Para
el desarrollo de esta fase los tutores propusieron una serie de lecturas de trabajos relacio-

nados con la tematica.

= Instalacion y estudio de SD-SLAM. En esta etapa se ha procedido a la instalacién y
estudio del algoritmo de Visual SLAM seleccionado para la realizacion del TFM: SD-
SLAM.

» Estudio de odometria inercial. Se ha estudiado el funcionamiento de sensores inerciales
y como extraer informacion util para la autolocalizacion de ellos. Ademads, se estudid el

estado del arte en las técnicas de Visual SLAM empleando odometria inercial.

= Mejora del algoritmo SD-SLAM. Se ha realizado la ampliaciéon de SD-SLAM comple-

mentandolo con sensores inerciales para obtener un algoritmo de SLAM visual-inercial.

= Validacion experimental. Todas las mejoras implementadas han sido validadas de forma

experimental.



Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo se explican varios de los algoritmos mds significativos que abordan el pro-
blema de Visual SLAM empleando una unica cdmara RGB asi como el algoritmo SD-SLAM,
que ha sido seleccionado para ampliarlo combinando informacién inercial y visual para una

autolocalizacién mds robusta y precisa.

3.1. MonoSLAM

El primer sistema monocular de Visual SLAM fue desarrollado entre los afios 2002 y 2007
por Andrew Davison et al. [5, 6, 7] y finalmente fue presentada su version final bajo el nombre
de MonoSLAM. Esta aproximacion esta basada en un Filtro Extendido de Kalman (en adelante
EKEF por sus siglas en inglés) cuyo vector estado estd formado tanto por la pose de la cimara
asi como por la posicion de cada uno de los puntos 3D que conforman el mapa.

MonoSLAM necesita como minimo 4 puntos cuya posicion en el espacio o distancias entre
si sean conocidas para realizar el proceso de inicializacion. Para este fin se suelen emplear
plantillas en forma de tablero de ajedrez como en la Figura 3.1. Con esta informacion tiene una
estimacion de profundidad y de escala inicial para poder anadir nuevas caracteristicas.

Por otra parte, el modelo de prediccion se basa en un modelo de movimiento de la cimara de
velocidad constante para la estimacion de su posicion y orientacion. En funcion del movimiento
de la cdmara nuevos puntos son detectados mediante el operador de deteccion de Shi y Tomasi
[20] y afiadidos al mapa y al vector estado.

El modelo de modelo de observacion se basa en la proyeccion de cada uno de los puntos 3D
del mapa sobre el plano imagen teniendo en cuenta la pose de la cdmara.

El principal problema de este método es que el coste computacional crece proporcional-
mente con el tamafio del mapa. Debido a este motivo, MonoSLAM tnicamente puede trabajar
en tiempo real cuando el mapa consta aproximadamente de 100 puntos o menos (dependiendo

del hardware). En entornos de mayor tamafio, el vector estado del EKF se vuelve muy grande

15
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Figura 3.1: Ejemplo de inicializacion del algoritmo de MonoSLAM a partir de una plantilla

conocida.

debido al nimero de puntos contenidos en él.

3.2. PTAM

Con el objetivo de solventar el problema computacional de MonoSLAM, Georg Klein y
David Murray presentan en el afio 2007 el algoritmo Parallel Tracking and Mapping [21] mas
conocido como PTAM por sus siglas.

La idea principal tras este proyecto es la separacion del proceso de estimacion de la pose
de la camara (Tracking) del proceso de generacién del mapa (Mapping) en 2 hilos asincronos
de ejecucion. Esto es posible debido a que solamente es necesario que funcione en tiempo real
el proceso de Tracking, mientras que el proceso de Mapping, que es computacionalmente mas
costoso, no es necesario que se ejecute en cada iteracion. Esta idea hace que sea posible trabajar
con mapas de miles de puntos en lugar de cientos como hacia MonoSLAM.

Por otra parte, PTAM afade el concepto de fotograma clave (KeyFrame en adelante) para, en
lugar de almacenar las caracteristicas de todos los fotogramas en el mapa, procesar inicamente
este subconjunto de fotogramas. Las condiciones para crear un nuevo KeyFrame pueden ser
temporales (transcurrir un determinado tiempo desde que se cred el ultimo) o espaciales (la
distancia respecto al anterior es significativa o la nueva localizacion es de buena calidad por la
cantidad de nueva informacién que observa).

Por tltimo, el proceso de construccion del mapa inicial del entorno ya no precisa de in-
formacion a priori, como ocurria en MonoSLAM, sino que hace uso de dos fotogramas que
tengan un desplazamiento suficiente entre ellos aplicando el algoritmo de cinco puntos [34].

Este desplazamiento tiene que ser espacial, no basta solo con una rotacion. Como se comentd



3.2. PTAM 17

en la seccion 2.1 el mapa generado representard la realidad en una escala diferente a la real.

El proceso de Tracking consta de los siguientes pasos:

1. Deteccion de caracteristicas: la imagen se subdivide en distintas resoluciones (aplicando
una piramide de imagen) y se aplica a cada una de ellas el detector de esquinas FAST [31]
para calcular los puntos de interés. Un ejemplo de los puntos detectados puede observarse

en la Figura 3.2a.

2. Estimacion de la posicion: la pose de la camara se actualiza con un modelo de velocidad

constante, al igual que se hacia en MonoSLAM.

3. Actualizacién de grano grueso: se selecciona un subconjunto de puntos 3D no mayor
de 60 y se retro-proyectan sobre la imagen. Seguidamente, se realiza la bisqueda de su
homologo comparando parches de tamafo 8x8 en un amplio rango alrededor de la posi-
cion de la proyeccion. Una vez obtenidos los emparejamientos, se corrige la estimacion
actual de la cdmara minimizando el error de retro-proyeccion mediante la técnica iterativa

de optimizacién de Gauss-Newton [30].

4. Actualizacion de grano fino: se realiza el mismo proceso que en el caso anterior, pero
en este caso se retro-proyectan hasta un total de 1000 puntos al mismo tiempo que se
reduce el rango de busqueda del homoélogo. Finalmente, la pose de la cdmara vuelve a ser

corregida minimizando el error de retro-proyeccion dando lugar a la pose final.

Por otra parte, el proceso de Mapping, tras ser inicializado, realiza las siguientes operaciones

en cada iteracion:

1. Creacién de KeyFrames: se comprueba en cada instante de tiempo si es necesario crear

un nuevo Keyframe haciendo uso de las condiciones explicadas anteriormente.

2. Anadir puntos al mapa: en el caso de que se haya afiadido un nuevo KeyFrame, se detectan
puntos caracteristicos en la imagen y se buscan sus homoélogos en los anteriores KeyFra-
mes. Una vez realizados los emparejamientos, se calcula la posicién 3D de cada punto
mediante triangulacion. Estos puntos son los que empleara el proceso de Tracking para
corregir la estimacion de la pose. Un ejemplo de los puntos detectados puede observarse

en la Figura 3.2a.

3. Optimizar el mapa: con el objetivo de refinar la ubicacién de los puntos 3D que conforman
al mapa se emplea el algoritmo Boundle Adjustment [37]. Este es un proceso demandante

computacionalmente, por lo que solo se realiza cuando el hilo se encuentra desocupado.

Tras la publicacion de PTAM, la mayor parte de los nuevos algoritmos de Visual SLAM
emplearan esta division del proceso de Tracking y Mapping en distintos hilos en sus aproxima-

ciones.
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(b)

Figura 3.2: Puntos caracteristicos detectados (a) y mapa generado (b) por PTAM.

3.3. SVO

SVO es la abreviatura de Fast Semi-Direct Monocular Visual Odometry [11], algoritmo
presentado por Foster et al. en el afo 2014. Los algoritmos de Visual SLAM pueden emplear
técnicas basadas en caracteristicas (como MonoSLAM y PTAM) o técnicas directas; SVO hace
uso de ambas, convirtiéndolo en un método hibrido. Este algoritmo es similar a PTAM dado
que separa los procesos de Tracking y Mapping en dos hilos de ejecucién y la inicializacién del
mapa se realiza mediante homografia.

En el proceso de Tracking es donde podemos encontrar el uso del método hibrido para la
estimacion de la pose de la camara obtenida como la minimizacién del error fotométrico entre
cada nuevo fotograma y su anterior. Sin embargo, en lugar de calcularlo sobre la totalidad de la
imagen se realiza sobre pequefios parches de tamaifio 4x4. Estos parches se localizan alrededor
de la proyeccion en el fotograma actual de los puntos del mapa visibles desde el fotograma
anterior (Figura 3.3a).

Al combinar de este modo el uso de puntos de interés junto con los valores de intensidad
de la imagen se reduce el coste computacional del proceso obteniendo buenos resultados. Tras
obtener esta primera estimacion de posicion se realiza un ajuste mas fino empleando parches de
mayor tamafio (8x8 pixeles) para terminar de refinar la pose.

Por otra parte, el proceso de Mapping, al igual que PTAM, hace uso KeyFrames para la
construccion del mapa 3D. Sin embargo, cada nuevo punto detectado no es afiadido de ins-
tantdneamente al mapa. Esto se debe a que la profundidad a la que se encuentra el punto es
modela como una distribucién de probabilidad con una incertidumbre inicial muy alta.

La incertidumbre disminuye a medida que se obtienen nuevas observaciones del dicho punto

en diferentes fotogramas (Figura 3.3b). Una vez que la varianza es lo suficientemente baja el
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punto es afiadido al mapa. Al realizar este proceso se puede tener la certeza que la posicion de
cada punto que es afiadido es precisa, pero al mismo tiempo implica que el mapa constara de

menos puntos.

Incertidumbre inicial

de un nuevo punt Reduccién de la
\ incertidumbre

+ﬁ e

Figura 3.3: Proyeccion de los puntos del mapa visibles desde el fotograma anterior (a) e incer-
tidumbre en la profundidad de un punto 3D (b) en SVO.

3.4. ORB-SLAM

ORB-SLAM es un algoritmo desarrollado en la Universidad de Zaragoza por Raul Mur et
al. presentado en el ano 2015 [26] y mejorado en el afio 2017 [27]. Es un método basado en
caracteristicas capaz de ser empleado mediante sistemas monoculares, estéreo o cdmaras de
profundidad RGB-D. El algoritmo toma este nombre debido a que hace uso de descriptores
ORB [32] para la deteccion y emparejamiento de pixeles de interés.

Una de sus caracteristicas principales es que, junto a los hilos de ejecucion de Tracking
y Mapping, afiade un tercer proceso dedicado a la deteccion de cierres de bucle o Looping
(explicado en la seccién 1.2.1). Haciendo uso de estos tres hilos, el algoritmo puede funcionar en
tiempo real siempre y cuando el procesador tenga cierta capacidad de computo, dado que, pese
a que los descriptores ORB son mas robustos que los empleados por los anteriores algoritmos,
requieren de un mayor tiempo de computo.

Por otra parte, el proceso de inicializacion se realiza empleando el método de homografia y,
por otra parte, mediante la matriz fundamental haciendo uso del algoritmo de los ocho puntos
[18]. Cada uno de los métodos generard un mapa diferente y se determinara de cudl de ellos
hacer uso. Si la escena consta de un plano principal se escogera el mapa obtenido por homo-
grafia, y en caso contrario el obtenido mediante la matriz fundamental. Este proceso permite
obtener una mayor robustez en la generaciéon del mapa inicial que serd determinante en los
futuros procesos.

Tanto el proceso de Mapping como el de Tracking son muy similares a los implementados
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en PTAM. El hilo de Mapping se encarga de crear KeyFrames cuando sea necesario, afadir
nuevos puntos 3D al mapa y optimizar el mismo haciendo uso del algoritmo de Boundle Ad-
Jjustment. Sin embargo, en este caso, el emparejamiento de los puntos 3D se realiza mediante
los descriptores ORB. Ademdas, ORB-SLAM construye un grafo de co-visibilidad que relaciona
unos KeyFrames con otros en funcién de cuantos puntos 3D son observados de forma comun.
Esto ayuda, entre otras cosas, a eliminar KeyFrames redundantes.

Al igual en los casos anteriores, el proceso de Tracking realiza en cada iteracion una primera
estimacion de la posicion de la cdmara empleando un modelo de velocidad constante y empareja
los puntos 3D visibles en el fotograma actual y anterior, calculando la posicion final a partir
de los emparejamientos obtenidos por triangulacién. Ademads, incorpora un mecanismo para
recuperar la posicién de la cadmara ante pérdidas (oclusiones, baja calidad visual, secuestros,
etc.). Esto se consigue buscando KeyFrames cuya informacion visual concuerden con la del
fotograma actual. Por tanto, es necesario que la cdmara vuelva a pasar por un lugar previo
almacenado en el mapa para poder relocalizarse. Para reducir el coste computacional de la
obtencion de los posibles KeyFrames candidatos se utiliza un modelo de bolsa de palabras [12].
En la Figura 3.4 se pueden observar puntos caracteristicos detectados mediante ORB y el mapa
reconstruido por ORB-SLAM.

Figura 3.4: A la izquierda se muestra la localizacion de los puntos caracteristicos detectados

con ORB en color verde y el mapa generado a la derecha.

Por ultimo, la funcién del hilo de Looping es la deteccion de posibles cierres de bucle.
Funciona, igual que proceso de relocalizacion, haciendo uso del modelo de bolsa de palabras
junto con el grafo de co-visibilidad. En el caso de detectar un cierre de bucle, se corrige la
posicion del fotograma actual para hacerla coincidir con el KeyFrame en cuestion, se eliminan

posibles puntos 3D duplicados, y finalmente se corrige la posicion de los KeyFrames restantes
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para hacer coincidir la trayectoria con la nueva posicion.
La estructura propuesta por ORB-SLAM otorga una gran robustez tanto en entornos pe-
quefios como extensos, sumado al hecho de estar liberado como un proyecto de cédigo abierto!,

ha hecho que sea uno de los algoritmos de Visual SLAM més conocidos y utilizados hoy en dia.

3.5. SD-SLAM

El algoritmo de Visual SLAM seleccionado para el desarrollo del proyecto es SD-SLAM,
que es el acronimo de Semi-Direct SLAM, desarrollado en la Universidad Rey Juan Carlos por
Eduardo Perdices como parte de su tesis doctoral [13] en el afio 2017. SD-SLAM es el resultado
de mejorar ORB-SLAM transforméandolo, de un método basado en caracteristicas, a uno hibrido
debido a la adicion de métodos directos.

Al ser una extension de ORB-SLAM consta de todas las caracteristicas que este disponia,
como el uso de 3 hilos de procesamiento (Tracking, Mapping y Looping), soporte para sistemas
monoculares, estéreo y cdmaras de profundidad RGB-D, uso de descriptores ORB y médulo
de relocalizacion. Pero ademas, anade una serie de nuevas caracteristicas como son el uso de
métodos directos en el proceso de estimacion de la pose de la cdmara y una nueva forma de
representar los puntos 3D, como se detallara mas adelante.

Donde encontramos la principal diferencia es en el hilo de Tracking. En ORB-SLAM este
proceso consistia, en primer lugar, en una estimacion de la posicion basada en un modelo de
velocidad constante para posteriormente realizar una correccion basada en el emparejamiento
de puntos ORB minimizando el error de retro-proyeccion. Este dltimo proceso es iterativo Yy,
por tanto, si se proporciona una pose inicial cercana a la real el algoritmo convergerd en un
menor tiempo.

Con el objetivo de proporcionar una mejor estimacion inicial antes de comenzar el pro-
ceso de emparejamiento, SD-SLAM anade un método directo basado en la minimizacién del
error fotométrico, similar al realizado por SVO, que denomina alineamiento de imagenes. Es-
te proceso consiste en la proyeccion de los puntos 3D del fotograma anterior visibles desde
el fotograma actual y construye, para cada uno de ellos, parches de tamafio 4x4 pixeles para
ser comparados. Ademads, mientras que en SVO estos parches se transforman aplicando una
matriz afin asociada al movimiento antes de ser comparados, SD-SLAM evita este paso dado
que presupone que el desplazamiento entre fotogramas serd pequefio y se podra asumir que
no existe una gran variacion en las poses y, por consiguiente, en los parches. Finalmente, se
minimiza el error fotométrico (problema no lineal de minimos cuadrados) con el algoritmo de
Gauss-Newton [30].

"'https://github.com/raulmur/ORB_SLAM2
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Este proceso de alineacion de imédgenes se realiza haciendo uso de una pirdmide de imége-
nes para detectar rdpidamente el desplazamiento en las imdgenes de menor tamaio, para pos-
teriormente ser refinado a medida que se avanza por la piramide. El resultado es una segunda
estimacion de pose muy rdpida y cercana a la final, agilizando el proceso final de correccion
(emparejamiento y minimizacion del error de retro-proyeccion). De este modo se logra una re-
duccién en el tiempo de computo respecto a ORB-SLAM, resultando especialmente ttil para
incorporar este algoritmo en sistemas con capacidad de computo limitada, como por ejemplo

los drones.

Los médulos de relocalizacion y deteccion de cierres de bucle (Looping) también han sido
mejorados para hacer uso del alineamiento de imédgenes. Estas dos operaciones se basan en la
comparacion del fotograma actual con un subconjunto de KeyFrames potencialmente similares,
y por tanto, el tiempo de ejecucudn es dependiente del nimero de KeyFrames presentes en el
mapa, dificultando su ejecucién en tiempo real cuando este niimero crece. Al ser modificadas
del mismo modo que se hizo en el proceso de Tracking permite reducir el tiempo de computo y

tolerar asi un mayor numero de KeyFrames.

Por otra parte, el hilo de Tracking trabaja tal y como lo hacia en el algoritmo de ORB-
SLAM exceptuando el modo en el que se representan los puntos 3D del mapa. La mayoria de
algoritmos de Visual SLAM representan los puntos 3D mediante las coordenadas de su posicion
espacial en el mundo (X, Y, Z) desde un origen arbitrario (normalmente el primer KeyFrame
del mapa). La posicion 3D es calculada mediante triangulacion. Este proceso es dependiente de
que el angulo que forman los rayos de retro-proyeccion sea suficientemente amplio; es decir, el
desplazamiento (paralaje) entre las observaciones debe ser suficiente. A medida que este angulo
disminuye, el punto se aleja y su indeterminacién crece, provocando potenciales errores. De
hecho, existen objetos para los cuales nunca se lograra un desplazamiento suficiente para poder
estimar su posicion. Por ejemplo, las estrellas se podrian considerar en el “infinito” y, por tanto,

no serd posible obtener un paralaje suficiente para estimar su profundidad real.

SD-SLAM hace uso de la inversa de la profundidad [4] para representar los puntos 3D.
Ademas, la posicion de estos puntos se representa como una matriz de transformacion (rotacion
y traslacién) respecto de la caimara donde fueron detectados por primera vez. De este modo,
los puntos 3D estan referenciados a los distintos KeyFrames donde se detectaron por primera
vez en lugar de a un origen arbitrario. La ventaja de esta representacién en comparacion a la
parametrizacion clasica es que es posible representar puntos en el infinito, dado que la inversa

de la profundidad en el infinito es 0.

Por todas las caracteristicas descritas que dan forma al algoritmo de SD-SLLAM se ha decido
hacer uso de este para el desarrollo del proyecto. Los principales motivos para la eleccion de

este algoritmo son los siguientes:
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= Cédigo abierto?.

= Soporta sistemas monoculares.

= Capacidad de trabajar en tiempo real.

= Inicializacién robusta (homografia y matriz fundamental).

= Incorpora un médulo para detectar cierres de bucle.

= Emplea hilos asincronos para los médulos de Tracking, Mapping y Looping.
= Es capaz de representar puntos en el infinito.

= Es un algoritmo desarrollado por el grupo de robética de la URJC, y se busca hacerlo mas

potente y versatil.

https://github.com/JdeRobot/SDslam
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Capitulo 4
Diseiio e implementacion

En este capitulo se describe la implementacion realizada para estimar una trayectoria basada
en odometria inercial y su integracion en SD-SLAM, dotdndolo de nuevas caracteristicas que

no contenia previamente.

4.1. Diseno

Como ya se ha comentado, la unidad de medicién inercial (IMU) incorpora un acelerémetro
y un giréscopo que permite medir cada componente de la aceleracion lineal y la velocidad
angular en las tres dimensiones. La idea principal es emplear estos valores para obtener una
estimacion de posicion y orientacion que complementen a las estimaciones de pose realizadas
por el médulo de Tracking visual. El funcionamiento original en SD-SLAM de este médulo
puede ser representado por una maquina de estados finitos, como puede observarse en la Figura
4.1.

En un primer momento, el algoritmo emplea un médulo de Inicializacién encargado de
construir el mapa inicial de puntos 3D a partir de dos fotogramas. La posicién de estos puntos
y las poses de la cadmara para ambos fotogramas es obtenida por triangulacion, haciendo uso
de al menos 100 caracteristicas comunes detectadas por ORB. Este proceso puede realizarse
mediante Homografia o Matriz Fundamental, seleccionando el modelo que menor error de retro-
proyeccidn obtenga. Debido al desconocimiento de la informacién de profundidad, la escala del
mapa inicial es arbitraria y varia en cada ejecucion. La incertidumbre en la escala es uno de los
principales problemas de los sistemas monoculares.

Una vez el sistema ha sido inicializado transita al estado Tracking visual encargado de
realizar la estimacion de la pose de la caimara cada vez que se recibe un nuevo fotograma. Este
proceso se divide en varias fases, realizando en primer lugar una estimacion basada en un mode-
lo de velocidad constante, dado que es razonable asumir que entre dos fotogramas consecutivos

no hay excesiva variaciéon de movimiento. Seguidamente, esta estimacion es refinada con la

25
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Inicializacion

Inicializacién completada

Tracking visual  [&———

Tracking falla Relocalizacion
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Figura 4.1: Funcionamiento del algoritmo SD-SLAM como una maquina de estados finitos.

informacioén visual, aplicando el sistema hibrido de SD-SLAM (alineacién de imagenes segui-
do de la reduccion del error de retro-proyeccion con las caracteristicas detectadas por ORB).
Este proceso es satisfactorio siempre y cuando se detecten al menos 20 emparejamientos en el
proceso de retro-proyeccion. En el caso de que este nimero descienda, SD-SLAM considera
que la calidad visual se ha deteriorado provocando que la estimacidn de pose sea errénea y el
algoritmo entrard en el estado de pérdida. Normalmente esta situacidén ocurre cuando la calidad
visual disminuye total o parcialmente, debido a giros bruscos o secuestros del dispositivo, entre
otros.

Durante el estado de pérdida o Lost, el algoritmo tratard de relocalizarse comparando cada
nuevo fotograma con aquellos KeyFrames visualmente similares. Cuando se detecten al menos
20 puntos comunes se considera que la cimara se encuentra en un lugar previamente visitado. Si
esto llega a ocurrir, el sistema volveria a transitar al estado anterior. Esta es la mayor debilidad
de SD-SLAM (y de los sistemas monoculares de Visual SLAM en general), ya que durante este
estado el algoritmo no puede realizar las funciones para las que ha sido programado. De hecho,
SD-SLAM puede permanecer en el estado de pérdida hasta la finalizacion de la ejecucion en el
caso de que la cdmara nunca vuelva a transitar por una zona conocida.

Hay muchas maneras posibles de complementar el algoritmo puramente visual de SD-
SLAM con informacioén inercial. Algunas de las opciones de fusion que se han barajado a lo

largo del desarrollo de este TFM son las siguientes:

1. La primera aproximacion consistia en mantener una odometria inercial y una odometria
visual totalmente paralelas a lo largo del tiempo. De esta forma se podria recurrir a las
estimaciones realizadas por cada modelo en cualquier momento. Sin embargo, debido a

la deriva espacial que sufren ambos modelos a medida que el tiempo avanza, la concor-
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dancia entre ambos modelos es nula pasado un cierto periodo de tiempo y vuelve esta
idea irrealizable.

2. Lasegunda idea consistia en complementar el proceso de estimacion de la pose del modu-
lo de Tracking visual con informacién inercial. En la actualidad ya existen diversos tra-
bajos [25] que abordan esta idea, donde principalmente el modelo de velocidad constante
original es sustituido por un modelo de odometria inercial, con la idea de aportar mayor
robustez ante movimientos dindmicos. En un primer momento se llevé a cabo esta idea
de dos maneras diferentes, sin embargo, no se pudo determinar si la mejora en robus-
tez era real o no, dado que se obtenian resultados similares que al emplear el modelo de
movimiento original (velocidad constante). Ademds, hay que tener en cuenta que los al-
goritmos de visual SLAM no son deterministas (en cada ejecucion se obtiene un resultado

diferente) y esto dificulta el proceso de evaluacion.

3. La ultima idea consistia en realizar todas las estimaciones de pose con la odometria pu-
ramente visual, y solamente en los casos de pérdida recurrir a la odometria inercial. De
este modo, mientras vision permanezca activa se hard uso de sus estimaciones para co-
rregir y relacionar el modelo de odometria inercial con el modelo visual y, de esta forma,
mantener la concordancia entre ambos modelos. En el momento en el que vision falle, el
modelo de odometria inercial tomaria el relevo y comenzaria a suministrar estimaciones

de pose a SD-SLAM hasta que vision sea capaz de recuperarse.

Después de pensar y probar las anteriores alternativas, la opcion seleccionada para ahondar
en ella es la tercera. El principal objetivo que se busca es dotar a SD-SLAM de la capacidad de
mantener la estimacion de trayectoria cuando la informacién visual proporcionada por la cimara
sea insuficiente para realizar las operaciones habituales. De esta forma, se vuelve plausible
la idea de recuperarse de una perdida sin necesidad de revisitar una zona conocida. Ademas,
de forma necesaria se obtiene un factor de escala capaz de relacionar la escala de la escena
(obtenida de forma arbitraria por la parte puramente visual) con la escala del mundo real. Un
caso tipico del comportamiento deseado puede observarse de manera esquematica en la Figura
4.2.
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Figura 4.2: Caso tipico del comportamiento esperado tras la ampliacién de SD-SLAM.

Con este objetivo en mente, las principales caracteristicas introducidas al funcionamiento

original de SD-SLAM son las siguientes:

= Se estimard una odometria inercial a partir de la informacion proporcionada por la IMU

que complementara la odometria visual. Las poses finales obtenidas en el proceso de Trac-
king visual al final de cada iteracion serviran de retroalimentacion y autocalibracion del

modelo inercial para que las estimaciones basadas tinicamente en IMU sean mas precisas.

Debido a que la escala obtenida en el proceso de inicializacion por los sistemas monocu-
lares es arbitraria, se ampliard este médulo para que, ademds de construir el mapa inicial,
estime un factor de escala A que relacione tamafio del mundo de real con el mundo de
SD-SLAM. Este es un pardmetro necesario para poder combinar las estimaciones visua-

les con las inerciales.

Mientras el algoritmo se encuentre en el estado de pérdida, se seguird estimando la tra-
yectoria de la cdmara mediante la odometria inercial. Esto dard lugar a un nuevo estado

llamado Tracking Inercial.

Para transitar desde el nuevo estado a la odometria original de SD-SLAM, es necesario
construir un nuevo mapa. Este proceso no era posible en el algoritmo original debido a
la incapacidad de relacionar la posicion de un nuevo mapa respecto al anterior. Con la
incorporacion de la odometria inercial desarrollada en este trabajo, esa relacion se vuelve

plausible y se realiza con éxito.

Al aplicar todas las nuevas caracteristicas sobre SD-SLLAM, el diagrama estados original y

condiciones para transitar de uno a otro han sido modificados, como se puede observar en la
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Figura 4.3. Primero, se ha renombrado el estado de pérdida a Tracking inercial, ya que mientras
el algoritmo se encuentre en el estado de pérdida se continuard estimando la trayectoria con el
modelo inercial. Y segundo, la transicion al estado de Tracking visual desde el nuevo estado se
realiza mediante una reinicializacion en lugar de una relocalizacion. Estos cambios dan lugar
a un nuevo algoritmo combinado que hemos bautizado como VIO-SDSLAM (Visual Inertial
Odometry SD-SLAM).

Inicializacion

Inicializacion completada

Tracking visual — [e———

Tracking falla Reinicializacion

Tracking inercial

Figura 4.3: Funcionamiento del algoritmo VIO-SDSLAM como una maquina de estados finita

con el nuevo estado de Tracking inercial basado en IMU.

4.2. Sistemas de referencia

Antes de comenzar con las ampliaciones realizas sobre SD-SLAM, es importante definir
los tres sistemas de referencia con los que trabajaremos. Los dos primeros hacen referencia al
modo en el que SD-SLAM expresa las poses de la cdmara, que llamaremos Camara y Mundo,
siguiendo la notacién habitualmente empleada en Visual SLAM. Por otra parte, las medidas y
poses inerciales son expresadas en su propio sistema de referencia, que llamaremos IMU. A
partir de ahora nos referiremos a los tres sistemas de referencia con los superindices C', W e I,
respectivamente, y la relacion entre cada uno de ellos, que es explicada a continuacién, puede
observarse en la Figura 4.4.

En primer lugar, el sistema de referencia de Cdmara solidario al dispositivo representa la
posicion del origen del mundo respecto de la pose de la cdmara, es decir, el origen de coorde-
nadas es la propia cdmara. Todas las poses son expresadas mediante una matriz de coordenadas
homogéneas de tamaiio 4x4, formada por la orientacién (matriz de rotacion R de tamafio 3x3)

y la posicién (vector de traslacion ¢ 3x1). A diferencia de otros algoritmos de Visual SLAM
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que representan cada nueva pose como el desplazamiento relativo llevado a cabo respecto de la
pose anterior, en SD-SLAM cada pose es independiente, es decir, se da con respecto al mismo

sistema de referencia, no con respecto al fotograma anterior.

Por otra parte, la pose de la cdmara expresada por SD-SLAM en el sistema de referencia
Mundo traslada el origen de coordenadas desde la cimara al origen del mundo. De este modo,
la pose de la cdmara en el sistema de Mundo (P") en cada momento es expresada como la
traslacion y rotacion realizada desde el origen de coordenadas del mundo, y no viceversa como
se hacfa en el caso anterior. Es por este motivo que las poses en C4dmara (PY) y Mundo se

relacionan entre si mediante su inversa:

PV = (P97 (4.1)
donde la inversa es definida como:
R t\ _[R' -R"t 42)
07 1 o 1 '

La direccion y sentido de los ejes de la camara (como puede observarse en la Figura 4.4 con
los colores rojo, verde y azul) expresada en Mundo emplea la convencién EDN habitual en la
representacion de las cdmaras, donde las coordenadas X, Y, Z representan las direcciones Este
(East), Abajo (Down) y Norte (North).

Por tltimo, las poses inerciales (P!) se enmarcan en el sistema de referencia IMU. Este
sistema expresa las poses del mismo modo que el sistema de referencia Mundo, es decir, las
poses son expresadas como la rotacion y traslacion realizadas desde el origen del mundo. Sin

embargo, hay que tener en cuenta dos diferencias clave:

= La escala de las poses es diferente, ya que las medidas inerciales estdn asociadas a la
escala del mundo real y las poses de la camara estdn asociadas a una escala arbitraria
(obtenida en el proceso de inicializacion de SD-SLAM Monocular). Es por este motivo

que se necesita calcular un factor de escala A que relacione la escala de ambos sistemas.

= La direccién y sentido de los ejes de este sistema es distinta y varia en funcién del fabri-
cante de la IMU, aunque se suele emplear la convenciéon NWU [2], donde la coordenadas
X, Y, Z son asignadas las direcciones Norte (North), Oeste (West), y Arriba (Up). Indife-
rentemente de la convencion empleada, los sistemas de referencia IMU y Mundo pueden
ser relacionadas mediante una matriz de rotacion que denominaremos R". Esta matriz

es variable, pero una vez determinada es invariante en el tiempo.
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IMU

Figura 4.4: Representacion de los sistemas de referencia empleados y la relacion entre ellos.

4.3. Salto a Odometria inercial

La odometria inercial es el proceso de estimacion de la posicion y orientacion de la cimara
a partir de la informacién proporcionada por la IMU. Estas poses servirdn para complementar
las estimaciones realizadas por el algoritmo de SD-SLAM empleando tnicamente vision, y asi
mejorar las estimaciones finales del algoritmo enriquecido, VIO-SDLSAM.

En primer lugar es necesario entender la naturaleza de estos valores obtenidos de los senso-
res inerciales. Las medidas del sensor inercial suelen ser bastante ruidosas y se suelen modelar
[39] descomponiendo este error en dos tipos: uno que fluctia rdpidamente (ruido aleatorio), y
otro que varia lentamente (bias) pues suele ser dependiente de factores como la temperatura del

sensor. De este modo, las medidas pueden ser expresadas del siguiente modo:

a(t) = a(t) + ba(t) + na(t) (4.3)
W(t) = w(t) + by(t) + my(t) (4.4)
donde:

= a(t) es la medida de aceleracion proporcionada por el acelerémetro y a(t) la aceleracion
real a la cual es sometida, respectivamente, en el instante de tiempo ¢. Los valores son

expresados en m /s2.
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= @(t) es la medida de velocidad angular proporcionada por el giroscopio y w(t) la veloci-
dad angular real a la cual es sometida el sensor, respectivamente, en el instante de tiempo

t. Los valores son expresados en rad/s.

m b,(t)y by(t) es el sesgo o bias que afecta al acelerémetro y giroscopio. Puede ser consi-

derado constante pues varia lentamente en el tiempo.

» 7a(t) y Mg(t) es el ruido aleatorio que afecta al acelerémetro y al giroscopio. Normal-

mente es modelado como un ruido blanco gaussiano de media cero.

Ademas, el vector de aceleracién a(t) medido es suma de la aceleracion del sensor y la
aceleracion de la gravedad, siendo constante en el sistema de referencia del sensor, pero su
descomposicién en componentes no constante en el sistema de referencia de la cimara. Esto
implica que un acelerdmetro en reposo, a menos que se encuentre en el espacio, siempre va a
estar sometido a una aceleracion de aproximadamente 9.8 m/s?. Esta fuerza se reparte entre
las tres componentes de la aceleracion en funcidn de la orientacion del sensor, por tanto, no
es recomendable estimar la posicidon del sensor a partir de la medicién del acelerémetro sin

eliminar primero esta componente.

4.3.1. Estimacion inercial

Como se explicé en la seccién 1.3.1, en el mercado existe una amplia variedad de IMUs,
abordando distintas calidades y precios, desde las baratas y ruidosas hasta las méas caras pero
altamente precisas. La viabilidad de que la pose estimada sea fiable depende de la calidad del
propio sensor. Sin embargo, independientemente de la calidad de la IMU y una vez introdu-
cida la naturaleza de los datos que obtenemos de este dispositivo, el proceso que seguiremos
para obtener la pose (posicion y orientacion) del sensor puede expresarse mediante el diagrama

mostrado en la Figura 4.5.

éﬁ((:)t'sl(l’i)af)s’l(;i o —™ f » Orientacion
Velocidad Posicion
inicial inicial
Y
Lecturas del Sustraccion Rotacién
acelerémetro de la ’ de la > — —» Posicion
- ’ gravedad aceleracion

Figura 4.5: Proceso para la estimacion de la posicion y orientacion del sensor IMU.



4.3. SALTO A ODOMETRIA INERCIAL 33

En primer lugar, se procesa la informacion del giroscopio para obtener una estimacion de la
orientacidn del sensor. Por otra parte, las lecturas de aceleracion son solidarias al dispositivo,
por tanto, se hace uso uso de la orientacion anteriormente estimada para rotar el vector de
aceleracion y el vector de gravedad (para calcular su efecto sobre cada una de las componentes).
Posteriormente se calcula la diferencia entre ambos vectores obteniendo asi una aceleracion
lineal. Esta aceleracion serd procesada para obtener finalmente una estimacion de la posicion.

En la actualidad existen diversos algoritmos para obtener la orientacion a partir de IMUs,
como el uso de Filtros extendidos de Kalman (EKF), el algoritmo de Filtro Complementario
[9] o el algoritmo de Madgwick [24]. Este dltimo ha sido el seccionado para este proyecto.
El algoritmo de Madgwick fusiona los datos del giroscopio, acelerémetro y, opcionalmente,
magnetometro, para estimar la orientacion del sensor. Fue desarrollado en el afio 2011 por
Sebastian Madgwick.

En cada iteracion, el algoritmo de Madgwick realiza una nueva estimacion de orientacién
teniendo en cuenta la orientacion anterior, el intervalo de tiempo transcurrido, las medidas de la
IMU y un parametro (3. Este dltimo se define como la ganancia del filtro y sirve para controlar la
variacion de la orientacion de un instante de tiempo a otro. Asi, unos valores bajos de f filtraran
gran parte del ruido, generando una respuesta mas lenta pero realizando transiciones suaves,
mientras que valores mds altos provocaran una respuesta mas rapida pero ruidosa.

Por otra parte, para realizar la estimacién de la posicidn se integra la aceleracion aplicando
las ecuaciones del movimiento, asumiendo que la aceleracion es constanwte entre cada medi-
cion del acelerometro. En primer lugar, se elimina la componente de la gravedad de la sefial del

acelerometro para aislar la aceleracion lineal:
a=R'(a—g) (4.5)

donde a es la aceleracion lineal, a es la aceleracion medida por el acelerémetro, R! es la esti-
macion de la orientacion del sensor obtenida en el paso anterior, y g es el vector de gravedad
que afecta al acelerometro en reposo (por simplicidad se excluyen las dependencias explicitas
con el tiempo).

Una vez se dispone la aceleracion lineal, se estima la velocidad y seguidamente la posicion:

Ve = Ui At -+ atAt (46)
1
St = S¢_at + 'Ut,AtAt + §atAt2 (47)

donde At es el intervalo de tiempo transcurrido entre el instante actual ¢ y el anterior, v; y
v¢—a¢ son la velocidad lineal en el instante actual y el anterior respectivamente, S; y S;_a: €s la
posicion en el instante actual y el anterior respectivamente.

El resultado de este proceso es la obtencién de una estimacion de posicién (3!) y orientacion

(Rf ) en el sistema de referencia IMU. Para hacer uso de ellas en SD-SLAM es necesario trans-
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formarlas a las coordenadas Mundo. Primero, la orientacion tnicamente requiere de aplicar la

matriz de transformacion que relaciona ambos sistemas:
RV = R™WRI(R™)~! (4.8)

Y segundo, para que la posicion estimada por SD-SLAM vy el incremento posicién calcu-
lado desde la IMU se puedan combinar es necesario que ambas estén en la misma escala, ya
que SD-SLAM inicializa en una escala arbitraria. Debido a este motivo, la transformacién al
sistema de referencia Mundo se realizaré incrementalmente. De este modo, se define As! como

el desplazamiento realizado en el sistema inercial entre los instantes de tiempo ¢ty ¢ — 1 como:
As! =&l — sl | (4.9)

siendo 8! la estimacion de posicion realizada y s!_, la posicién en el instante de tiempo anterior.
Aplicando este desplazamiento es posible calcular la posicion en el sistema de referencia Mundo

de la siguiente manera:

8 = sV, + R (X As]) (4.10)

donde 5}V es la estimacién de posicion inercial en coordenadas Mundo para el fotograma actual,
s}V, es la posicion del fotograma anterior en coordenadas Mundo y ) el factor de escala que
relaciona ambos sistemas.

Esta aproximacion no es perfecta principalmente por dos motivos. En primer lugar, es de-
pendiente de una buena estimacion de orientacion. Un error en esta estimacion provoca una
incorrecta proyeccion del vector de gravedad, causando que la aceleracion sea integrada en una
direccion erronea [19]. En segundo lugar, la estimacion de la posicion es obtenida a partir de
una aceleracion a la cual no se ha eliminado el ruido. Ademas, todos estos pequefios errores en
la aceleracion tenderan a acumularse en la velocidad estimada. Teniendo en cuenta estas con-
sideraciones se puede deducir que las estimaciones de pose inerciales tenderdn a degradarse en
el tiempo. Por este motivo, el modelo inercial se corrige con las poses calculadas por el modulo
de Tracking visual mientras este permanezca activo. Cuando vision falle (estado de pérdida), el
proceso de correccidon no podré ser llevado a cabo debido a la ausencia de estimaciones de pose
visuales.

El médulo de Tracking visual estima la pose de la camara tras procesar cada nuevo fotogra-
ma realizando las operaciones mencionadas anteriormente: modelo de movimiento de velocidad
constante, seguido de un alineamiento de imagenes y por ultimo la reduccion del error de retro-
proyeccion. La idea propuesta es emplear el desplazamiento realizado por la cdmara (estimado
por el modelo puramente visual) entre los dos ultimos fotogramas procesados para corregir la

estimacion de posicién y velocidad del modelo inercial. El desplazamiento de la cdmara As"
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se puede expresar en el sistema de referencia de IMU del siguiente modo:

1
As' = (R")! XASW 4.11)
Con este valor se corrige la posicion estimada por odometria inercial y posteriormente la
velocidad:
si =5, +As (4.12)
sl — sl
of = L1 At“ (4.13)

Por otra parte, la orientacién también es corregida, sin embargo, debido a que la orientacion
no es afectada por la diferencia en la escala de los sistemas, Unicamente se necesita actualizar
el valor de la orientacion almacenado en el filtro Madgwick. De este modo, se empleara esta
orientacién como punto de partida para la siguiente estimacion de orientacion inercial. Para
realizar la correccidn se expresa la orientacion obtenida por vision en el sistema de referencia

IMU vy se incluye en el estado del algoritmo Madgwick.

4.3.2. Estimacion y actualizacion de la escala

Con el objetivo de hacer uso de las estimaciones inerciales en SD-SLAM Monocular es
necesario estimar un factor de escala \ que relacione la escala del mundo real con la escala de la
escena visual. De ese modo si se podrd combinar con la informacién visual, que esta en la escala
real. El proceso de inicializacion de los pardmetros que relacionan ambos sistemas en un modelo
Visual-Inercial determinara en gran medida su funcionamiento. En la literatura se ha abordado
este problema con diferentes enfoques: haciendo uso de informacién mutua empleando Filtros
de Kalman [25], plantedndolo como un problema de optimizacién de grafos [28] o tratando de
forma independiente el médulo de IMU y Visual SLAM [23]. Los sistemas Visuales-Inerciales
de SLAM no han alcanzado aun los niveles de robustez requeridos en muchos casos debido, en
gran parte, a los problemas y limitaciones que presenta esta etapa.

En este Trabajo de Fin de Master, el proceso de inicializacion tratard de forma independiente
ambos sistemas, el visual y el inercial, hasta que el algoritmo construya el mapa inicial, momen-
to en el cual se estimara el factor escala inicial. Durante este periodo, el modulo de odometria
inercial trabajard de forma paralela al médulo visual, estimando la pose de cada nuevo fotogra-
ma que reciba SD-SLAM. La escala se calcula en el momento de creacion del mapa inicial, ya
que es cuando se calculan las dos primeras estimaciones de pose visuales, almacenadas en los
dos primeros KeyFrames del mapa. Una vez se dispone de dos poses estimadas tinicamente por
vision, el factor de escala es calculado como la relacién de entre el desplazamiento realizado
por ambos modelos para los dos primeros KeyFrames.

Haciendo uso estos KeyFrames, que denominaremos 0 y 1, la ecuacién 4.14 define el fac-

tor de escala A\ como la relacién entre las magnitudes del desplazamiento espacial realizado
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por el modelo inercial respecto al estimado por vision. Los KeyFrames son los encargados de

almacenar los factores de escala y proporcionérselos al modelo de movimiento inercial.

| SVV[,/l - S\V/Vp |

| 3?1 - 3%,0 |

A= (4.14)

donde s% y s% son la posicion estimada por Vision para los dos primeros KeyFrames en
coordenadas Mundo, y sf,o y 5?1 son la posicion estimada por la odometria inercial para los
mismos fotogramas en el sistema de referencia de la IMU. Para la realizacién de este proceso no
es necesario aplicar una transformacion entre los sistemas de coordenadas, dado que Unicamente

se hace uso de la magnitud del vector, indiferentemente de su posicion espacial u orientacion.

Este factor de escala variard lentamente en el tiempo debido a la lenta deriva que sufren los
sistemas monoculares, por lo que es conveniente actualizarlo de vez en cuando. Cada vez que el
algoritmo procesa un fotograma, se calcula un nuevo factor de escala \; que es almacenado en
un buffer hasta la creacion de un nuevo KeyFrame. Al momento de actualizar el factor antiguo se
ha optado por afadir un pardmetro o que controle la velocidad de actualizacion entre el antiguo
y el nuevo. La nueva escala se calcula como una ponderacion entre la antigua y la escala media
de los factores asociados a cada fotograma procesado desde el anterior KeyFrame almacenados
en el buffer:

1 n
Ais1 = (1 — )\ +aEZAk (4.15)

k=0

donde \; representa el factor de escala actual, \;;; es el nuevo factor de escala estimado, n es
el nimero fotogramas procesados entre dos KeyFrames, \i, son los factores de escala estimados
para cada fotograma y « es un parametro que toma valores comprendidos en el intervalo cerrado
[0, 1], donde el valor 0 representa un factor de escala constante (el primer factor estimado) y el
valor 1 ignora el factor previo para emplear tinicamente la nueva estimacion del factor de escala.
En la Figura 4.6 puede observarse una representacion visual del proceso de actualizacion de la
escala, calculando el factor A, entre los KeyFrames i e i + 1, procesando tres fotogramas entre

la creacion de ambos.
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Figura 4.6: Representacion visual del proceso de actualizacion de escala entre los KeyFrames 1
et+ 1.

4.4. Odometria durante el estado de pérdida

En un sistema monocular, mientras este se encuentra en el estado de pérdida, no puede
realizar ninguna de las tareas habituales del proceso de Tracking visual ni Mapping, debido a
que ambas dependen enteramente de la informacién visual. Con la incorporacion del sensor
inercial, podemos hacer uso de la odometria generada por la IMU mientras el algoritmo se
encuentre en el estado de pérdida para seguir estimando la trayectoria de la cimara. La idea es
permanecer en este estado hasta que la calidad visual vuelva a ser suficiente como para transitar
al estado de Tracking visual.

Durante este estado, se estima la pose de cada nuevo fotograma que recibe el algoritmo de
SD-SLAM con el modelo de movimiento inercial. Debido a que esta estimacion no sera refi-
nada posteriormente por la informacién visual junto con el mapa almacenado, los procesos de
correccion de la estimacion inercial no se realizaran. Del mismo modo, la escala entre el sistema
de referencia IMU y Mundo se mantendrd constante, haciendo uso de la ultima calculada.

Sin embargo, es necesario solventar el problema de que SD-SLAM unicamente almacena
la pose de los fotogramas que considera relevantes (KeyFrames) y, durante el estado de pérdida
no se crea ninguno. Esto es légico ya que, a priori, no tiene sentido crearlos en un estado al
cual se ha llegado por falta de informacion visual. Sin embargo, al realizar el seguimiento de
la trayectoria con la ayuda de la odometria inercial es interesante que esta trayectoria quede
almacenada en forma de Keyframes. En caso contrario, al momento de recuperar la calidad
visual provocaria un salto espacial entre la dltima posicion registrada y la futura posicion creada

al recuperarse. Ademas, si esta fuese almacenada, supondria una relacién entre las poses de
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entrada y salida del estado de pérdida, permitiendo que al detectar un cierre de bucle, toda la
trayectoria inercial se viese beneficiada por la correccion realizada en este proceso. Por este
motivo se ha afiadido el concepto de Fake-KeyFrame.

Los Fake-KeyFrames sirven Unicamente de contenedores para registrar la pose estimada por
el modelo de movimiento inercial mientras el algoritmo se encuentre en el estado de pérdida. La
figura 4.7 muestra una representacion visual de este concepto, donde a la izquierda se puede ob-
servar un KeyFrame ordinario con la imagen asociada, y a la derecha un Fake-KeyFrame vacio,
representado la ausencia de informacion mds alla de la pose de la camara. Los Fake-KeyFrames
son ignorados por el mdédulo de Tracking, ya que no tiene sentido que sean procesados si no
constan de informacién visual relacionada con el mapa. Para evitar saturar la lista de KeyFra-

mes, se construye un Fake-KeyFrame por cada cinco fotogramas procesados.

KeyFrame Fake-KeyFrame

Figura 4.7: Representacion visual del concepto de KeyFrame (izquierda) y Fake-KeyFrame (de-

recha).

Normalmente, la relacion entre los KeyFrames se realiza en base a la informacion visual que
comparten. Por este motivo, la relacion entre los Fake-KeyFrames debe ser forzada, relacionado
de forma consecutiva los unos con los otros. También es importante relacionar el dltimo Key-
Frame creado por vision antes de entrar en el estado de pérdida con el primer Fake-KeyFrame,
asi como del ultimo Fake-KeyFrame con el primer KeyFrame del nuevo mapa, dado que son los

puntos de enganche entre las estimaciones puramente visuales con estimaciones inerciales.

4.5. Restauracion del funcionamiento puramente visual

Mientras que en los sistemas estéreo o RGB-D esta recuperacion se puede hacer de forma
instantdnea debido a que la informacién de profundidad de las caracteristicas detectadas es co-

nocida, no es posible hacer lo mismo en los sistemas monoculares. Para realizar la recuperacién
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es necesario triangular la posicion de las caracteristicas haciendo uso de dos fotogramas con
suficiente paralaje.

La calidad del mapa inicial y de la pose de los dos primeros KeyFrames en los algoritmos
de monocular Visual SLAM es un factor critico para las futuras caracteristicas que se deseen
afladir. Una mala estimacion inicial conducird a estimaciones erréneas tanto de poses como de
caracteristicas durante cierto periodo de tiempo hasta que el algoritmo pueda recuperarse (si es
que llega a hacerlo). En consecuencia, el problema de la reinicializacion se ha formulado para
hacer uso de procedimiento similar al empleado para construir el mapa inicial en SD-SLAM.

El proceso implementado consta de los siguientes pasos:

1. Estimar un nuevo mapa inicial.

2. Alinear las poses de los dos primeros KeyFrames y puntos del nuevo mapa con la trayec-

toria inercial.
3. Ajustar la escala del nuevo mapa para hacerla coincidir con el antiguo.
4. Comprobar la consistencia del nuevo mapa.

5. Integrar el nuevo mapa en el antiguo.

A continuacién se detalla el proceso realizado en cada uno de los pasos. El primer paso
es similar al realizado en la etapa de inicializacién del algoritmo. Durante este proceso, co-
mo se explico anteriormente, se trata de estimar la pose de los fotogramas iniciales como una
transformacion obtenida a partir de homografia o matriz fundamental, haciendo uso de los em-
parejamientos obtenidos por ORB. La pose del primer KeyFrame en el nuevo mapa se localiza
centrada en el origen del sistema de referencia Mundo y los puntos del nuevo mapa son refe-
renciados a este KeyFrame.

Debido a que durante el estado de pérdida se ha estimado la trayectoria realizada por odo-
metria inercial, el segundo paso es el alineamiento de los dos nuevos KeyFrames y del nuevo
mapa con esta trayectoria. La Figura 4.8 representa visualmente este proceso (omitiendo los
puntos del mapa y el sistema de referencia de cada pose por comodidad). La transformacién a

aplicar en cada elemento es la siguiente:

= Primer KeyFrame. Para combinar las trayectorias es necesario que este fotograma tenga
asociada la misma pose que la dltima obtenida por odometria inercial. Teniendo en cuen-
ta que el nuevo primer KeyFrame se encuentra localizado en el origen, simplemente se

asigna la pose estimada inercialmente para dicho fotograma:
Py = Pf, (4.16)

donde P¢ es la nueva pose para el primer KeyFrame y Pfo es la pose obtenida por odo-

metria inercial para el primer KeyFrame, ambas en el sistema de referencia Camara.
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= Segundo KeyFrame. A la pose anteriormente calculada hay que afiadirle el desplaza-

miento entre realizado entre los dos KeyFrames. Como el primer keyFrame se encontraba
localizado en el origen, la pose del segundo KeyFrame representa el proprio desplaza-
miento realizado entre los dos fotogramas. La aplicacién de la transformacién sobre una

pose es calculada como:

PC = P‘% PY 4.17)

donde PC es la nueva pose para el primer KeyFrame en el sistema de referencia Cdmara
y PG, es la pose obtenida en el proceso de estimacién del mapa inicial para el segundo
KeyFrame. Tras esta operacion ambas trayectorias estdn alineadas, sin embargo, no hay
que olvidar que en este punto la escala de la trayectoria inercial y la escala asociada a los

dos nuevos KeyFrames obtenidos por vision atn es distinta.

R

Escala A j Escala B
—> ,' l“ v,o=0 @
v P, ; " (Origen)
PI,—l ' "’ \‘ Py,
Trayectoria inercial o g Poses del nuevo mapa
ﬁ ﬁ obtenidas por vision
""""""" ALINEAMIENTO
Fscala A | Escala B

/ P[’_l ,, “ ’
. .

Figura 4.8: Representacion visual del proceso de alineamiento entre la trayectoria inercial (for-

mada por Fake-FeyFrames) y la pose de los nuevos KeyFrames estimados por vision.

= Puntos del mapa. Los puntos 3D son expresados en el sistema de referencia Mundo y

son referenciados a la pose de la cdmara que los detecté por primera vez, en este caso el
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primer KeyFrame. Por este motivo, cada uno de los puntos p del mapa recibe la misma
transformacion que el primer KeyFrame, es decir, P . Para este proceso se hace uso
de las componentes de la transformaciéon (matriz de rotacion R% y traslacion t%) en
el sistema de referencia Mundo, dado que los puntos se encuentran en este sistema. La

nueva posicion de cada punto se calcula del siguiente modo:
Y =R p! + 11 (4.18)
donde p}" representan la posicién original del punto y p;"V la nueva para cada punto 1.

Tras alinear las trayectorias y puntos del nuevo mapa, el tercer paso a realizar es un ajuste
entre la escala del nuevo mapa y el antiguo. Al tratarse de un proceso de inicializacion ordinario
de un sistema monocular, la escala del nuevo mapa es arbitraria y no tiene porqué coincidir con
la escala del mapa antiguo. No obstante, ambos mapas estin relacionados con el mundo inercial,
y por tanto, se puede corregir la escala del nuevo mapa. El objetivo es modificar la posicion del
segundo KeyFrame para que el desplazamiento realizado entre ambos KeyFrames coincida con
la escala del mapa antiguo (que denominaremos A). La Figura 4.9 representa visualmente este

proceso.

Desplazamiento en la escala B

| | ~

Desplazamiento en la escala A

Figura 4.9: Representacion visual del proceso de escalado del desplazamiento entre los nuevos

KeyFrames (escala B) para hacerlos coincidir con la escala del mapa antiguo (escala A).

En primer lugar, se estima el factor de escala que relaciona el nuevo mapa (que llamaremos
B) con el sistema de referencia de la IMU empleando la ecuacién 4.14 obteniendo el factor \P.
El desplazamiento espacial llevado a cabo entre los fotogramas se transforma a la escala del
sistema de referencia de la IMU aplicando 1/\Z. En este punto se puede hacer uso del dltimo
factor de escala estimado en el mapa antiguo (\*) para finalmente transformar el desplazamien-
to a la escala antigua. Este proceso se puede expresar del siguiente modo:
Wiy _

5, M =35l + i\—zAsW(B) (4.19)
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donde s‘f/(A) es la nueva posicién para el segundo KeyFrame en coordenadas de Mundo A, s}V
es la posicion del primer KeyFrame del nuevo mapa, As"(® es el desplazamiento espacial entre
los dos KeyFrames del nuevo mapa en coordenadas Mundo B.

El mismo proceso puede llevarse a cabo para escalar cada uno de los puntos del mapa. En

este caso la ecuacion se reformula del siguiente modo:

py W = sl A—A(piW G — s (4.20)
AB
donde pZV(B " — sV es el vector formado por el punto i y la pose de la cdmara en el primer
KeyFrame.

Realmente, en este punto ya se podria realizar la fusion del nuevo mapa con el antiguo, sin
embargo, como se verd en el capitulo de Validacién experimental, el proceso de la estimacion
del mapa inicial de SD-SLAM no estd exento de estimaciones erréneas. A causa de este moti-
vo, la cuarta fase de este proceso consiste en comprobar la consistencia del nuevo mapa. Este
proceso se basa en la idea de que el desplazamiento realizado entre los dos primeros KeyFrames
estimado por odometria inercial deberia ser similar (por 1o menos en direccidn) a las estimacio-
nes de pose calculadas por visién. Siguiendo esta idea, en este paso comprueba el angulo (0)
formado por los vectores de desplazamiento de la odometria inercial y odometria visual (cal-
culadas en el apartado anterior) entre los dos primeros Keyframes. Esto puede verse de forma
visual en la figura 4.10. Si el dngulo es mayor a cierto umbral, se asume que las estimaciones
de pose realizadas por vision son erréneas y, en consecuencia, el mapa se descarta, quedando a

la espera de recibir nuevos fotogramas para comenzar de nuevo el proceso de reinicializacion.

Figura 4.10: Representacion visual del angulo formado entre la pose estimada para los dos
primeros KeyFrames del nuevo mapa y las estimaciones inerciales para esos mismos fotogramas

con el objetivo de comprobar la consistencia del nuevo mapa.

Finalmente, en este punto ya se encuentran los nuevos KeyFrames y puntos del mapa trans-

formados para coincidir con la trayectoria inercial y escalados al tamafio del mapa en el mo-
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mento de entrar en pérdida. Sin embargo, solo se desea trabajar con un mapa en memoria por lo
que toda la informacion del nuevo mapa se afiade al antiguo. Finalmente, se relaciona el dltimo
Fake-KeyFrame creado por la trayectoria inercial con el primer KeyFrame de este nuevo mapa.

Por ultimo, el algoritmo VIO-SDSLAM transita al estado de Tracking visual.
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Capitulo 5
Validacion experimental

En este capitulo se describen los experimentos realizados para evaluar el rendimiento y
la calidad de las distintas ampliaciones desarrolladas en este TFM presentes VIO SD-SLAM
comparandolo con SD-SLAM. Para ello también se introduce el conjunto de datos seleccionado
para la evaluacion asi como las métricas empleadas.

El objetivo de este capitulo es validar experimentalmente que las ampliaciones realizadas en
VIO SD-SLAM se han disefado e implementado correctamente, asi como evaluar los resultados
obtenidos por SD-SLAM y VIO SD-SLAM en distintas situaciones.

Debido a que el modelo de odometria inercial planteado en VIO SD-SLLAM no tiene en con-
sideracion el ruido asociado al acelerometro, esto puede afectar a los resultados obtenidos. Por

este motivo, algunos de los experimentos se realizaran empleando tres acelerémetros diferentes:

= Pseudo-Ideal. Acelerémetro obtenido a partir de la segunda derivada de la posicién esti-
mada por el GPS del dataset. Es considerado ideal puesto que no contendra ningun tipo
de ruido, pero solamente es capaz de recuperar la posicion original mientras se conozca la
velocidad inicial ideal antes de cada estimacidn; por este motivo se ha afadido el prefijo

Pseudo.

= Ruidoso. Acelerémetro obtenido al afiadir ruido aleatorio sobre las medidas del ace-
lerémetro Pseudo-Ideal. Este sensor pretende representar uno mds real que el anterior,
dado que en la realidad siempre se medira cierta componente de ruido en las medidas del
sensor por muy buena estimacion de este que se realice. El ruido aleatorio es modelado

como una Gaussiana de media 0 y desviacion o,. El valor de o, ha sido fijado en 0,05.

= Real. Acelerémetro proporcionado por el dataset KITTI que consta del ruido blanco, bias

no nulo y es afectado por la fuerza de la gravedad.

En los siguientes apartados se describen los experimentos realizados. Cada uno de ellos en-

focado de forma individual en una de las ampliaciones implementadas sobre sobre el algoritmo

45
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original de SD-SLAM.

5.1. Conjunto de datos para evaluacion de algoritmos de Vi-
sual SLAM

El conjunto de datos (dataset) para evaluar las soluciones implementadas debe de constar
de una serie de elementos imprescindibles, tales como un sistema de cdmaras para proporcionar
informacion visual, un sensor inercial y la secuencia verdadera de posiciones seguida por la

camara (Groundtruth) para comparar con la estimacion realizada por SD-SLAM.

Un conjunto de datos interesante es el “benchmark suite” KITTI [15, 14] desarrollado de
forma conjunta por el Instituto Tecnoldgico de Karlsruhe y el Instituto Tecnolégico de Toyota.
En comparacion con otros conjuntos de datos, KITTI ofrece datos més realistas puesto que las
secuencias estdn grabadas en un entorno real en lugar de ser realizados en el interior de un

laboratorio.

Las secuencias estan divididas en distintas categorias, siendo la de odometria la que propor-
ciona todas las caracteristicas que necesitamos. En esta categoria los datos son tomados desde
un vehiculo dotado de un par estéreo de cdmaras, un sensor LIDAR (del que no se hace uso en
el desarrollo de este proyecto) y un sistema de navegaciéon GPS (OXTS RT 3003) que contiene
un sensor inercial. En la Figura 5.1 se puede observar la disposicion de los distintos sensores.
Las imdgenes son tomadas a una resolucion de 1392x512 pixeles a una frecuencia de 10Hz.
Lamentablemente no se dispone de las especificaciones del sensor inercial, ya que este sirve de
apoyo al sistema principal GPS vy, por tanto, los datos proporcionados por el fabricante hacen
referencia a la precision de este ultimo. Ademads de los anteriores datos, KITTI proporciona
los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de cada camara, asi como la matriz de transformacion
rigida entre los distintos sistemas de referencia de cada sensor. Por ultimo, mencionar que las
secuencias de las que se hace uso se encuentran sincronizadas y, por tanto, tinicamente dispon-
dremos de una medida del sensor inercial por cada fotograma, pese a que este funcione a més

Hz que la camara.
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Figura 5.1: Configuracion sensorial del vehiculo de KITTI.

El conjunto de datos consta de 9 secuencias donde la mayoria de ellas se desarrollan en un
entorno residencial. Esto quiere decir que consta elementos estaticos como edificios, vegetacion
o vehiculos estacionados a cada lado de la calzada; y elementos dindmicos como vehiculos
en circulacion o peatones. Debido a la larga duracion de la mayoria de las secuencias se han
seleccionado un subconjunto que permita cubrir una variedad de escenarios. A continuacion
se describen muy brevemente las secuencias seleccionadas para la validacion experimental del

algoritmo de Visual SLAM que se propone en este TFM:

= Secuencia 00. Secuencia con una duracioén de de 7:50 minutos y un total de 4 cierres de

bucle. Permitiré evaluar la robustez del algoritmo en un largo periodo de tiempo.

500
400
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z(m)

200

100

—200  -100 0 100 200
x(m)

() (b)

Figura 5.2: Trayectoria realizada (a) en la secuencia 00 perteneciente al conjunto de datos Kitti

Odometria y un fragmento de la imagen del entorno capturada por la camara (b).
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= Secuencia 05. Similar al caso anterior, esta secuencia consta de una duracion de 5 minutos

con un total de 2 cierres de bucle.
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Figura 5.3: Trayectoria realizada (a) en la secuencia 05 perteneciente al conjunto de datos Kitti

Odometria y un fragmento de la imagen del entorno capturada por la cdmara (b).

= Secuencia 06. Trayectoria sencilla que consta de 2 rectas y dos curvas cerradas de 90°
que se toman a gran velocidad. Tiene una duracién de 1:30 minutos y un tnico cierre de

bucle.
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Figura 5.4: Trayectoria realizada (a) en la secuencia 06 perteneciente al conjunto de datos Kitti

Odometria y un fragmento de la imagen del entorno capturada por la cdmara (b).
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= Secuencia 07. Secuencia con una duracion de 1:30 minutos. Consta de un cierre de bucle

que une el principio y el final de toda la trayectoria y que, en la mayoria de ocasiones, no
es detectado por SD-SLAM.
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Figura 5.5: Trayectoria realizada (a) en la secuencia 07 perteneciente al conjunto de datos Kitti

Odometria y un fragmento de la imagen del entorno capturada por la cdmara (b).
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5.2. Métricas de evaluacion de algoritmos SLAM

Existen diferentes métricas para evaluar la calidad de los algoritmos de SLAM, algunas
centradas en la calidad del mapa generado y otras en la trayectoria seguida por la cimara. En
nuestro caso nos centraremos en estas ultimas, concretamente en el error absoluto (ATE) y
relativo (RPE) de las trayectorias [36]. Estas métricas requieren de la secuencia verdadera de
referencia junto a la estimada por el algoritmo de SLAM que se pretende evaluar.

El error absoluto representa la consistencia global de una trayectoria. Es calculado como la
distancia geométrica entre cada una de la posiciones de ambas trayectorias. En el calculo del
error absoluto no se emplea la orientacién, dado que se asume que el error producido en esta se
verd reflejado en la informacion de la posicion espacial en los instantes siguientes.

Normalmente no es posible comparar directamente las secuencias, dado que cada secuencia
consta de sus propios sellos temporales y sistemas de referencia. Por tanto, en primero lugar,
es necesario alinearlas temporalmente para obtener los pares de posiciones a evaluar. Posterior-
mente, en caso de ser necesario, se realiza una transformacion rigida para corregir la diferencia
en el sistema de referencia aplicando una rotacion y traslacion; esta transformacion suele repre-
sentarse como SE(3). Ademads, en los sistemas monoculares, dado que su escala es arbitraria, es
necesario realizar una correccién en esta mediante una matriz de similitud; representada como
Sim(3).

En lugar de realizar una comparacion directa entre las posiciones espaciales, el error relati-
vo compara el movimiento (incremento) realizado de una posicion a la siguiente. Esta métrica
otorga informacion sobre la precision local, siendo especialmente util para calcular la deriva es-
pacial o una estimacidn del error en orientacién. En Visual SLAM este error suele ser calculado
como el movimiento entre imagenes o KeyFrames consecutivos.

Para la obtencién de estos valores en los experimentos se empleara la herramienta EVO [17],
que proporciona una serie de ejecutables para manipular, evaluar y comparar la trayectoria
obtenida por odometria y algoritmos de SLAM. Es capaz de estimar las transformacion SE(3)

y Sim(3) para alinear las trayectorias empleando el algoritmo de Umeyama [38].

5.3. Experimentos de Odometria inercial

Los experimentos que se presentan en esta seccion pretenden evaluar las estimaciones de
pose (posicion y orientacion) obtenidas empleando la odometria inercial, sin el uso de vision.
Es importante conocer el comportamiento de la odometria inercial trabajando de forma indivi-
dual puesto que se hace uso de ella tanto para estimar la escala inicial como para mantener la
trayectoria cuando vision entre en el estado de pérdida.

Para realizar la evaluacion se ha estimado la pose durante el primer minuto de cada una
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de las secuencias del dataset haciendo uso tnicamente de la informacién proporcionada por la
IMU. Se realiza una estimacién por cada medida leida del sensor. Como en el dataset se recibe
una medida por cada fotograma seria equivalente a hacer una estimacion por cada fotograma
recibido por VIO SD-SLAM.

5.3.1. Error en orientacion

En primer lugar, se analiza la estimacion de orientacion, dado que los errores en estas esti-
maciones repercutiran directamente en la estimacion de posicion. El valor del factor de ganancia
B del filtro Madgwick ha sido configurado a 0,0085 de manera experimental, y es constante a lo
largo de todos los experimentos y secuencias. Este valor se ha obtenido tras probar con distintos
valores en las secuencias del dataset KITTI y observar que otorgaba una buena respuesta ante
giros dindmicos sin afiadir excesivo ruido entre estimaciones. La Tabla 5.1 representa el error
incremental (RPE) en la orientacion expresado en grados entre cada par de estimaciones reali-
zadas por la odometria inercial respecto a la secuencia de referencia. Para obtener los resultados
se ha empleado inicamente el acelerémetro real, dado que apenas existen diferencias al estimar

la orientacion con los tres acelerémetros disponibles (real, ruidoso y pseudo-ideal).

RMSE MIN MAX

Secuencia 00 0.17 0.02 0.32
Secuencia 05 0.12  0.01 0.32
Secuencia06 0.12  0.02 0.33
Secuencia 07  0.13 0.03 0.31

Media 0.13 0.02 0.32

Tabla 5.1: RPE incremental en orientacién expresado en grados de las estimaciones de odo-

metria inercial durante 1 minuto.

Los resultados en todas las secuencias muestran un error en la estimacion de la orientacion
bastante bajo, siendo la media 0,13°. Debido a que el pardmetro de ganancia del filtro Madg-
wick se ha establecido con un valor cercano a 0 provoca que los valores maximos de error se
produzcan principalmente en las curvas, ya que el tiempo de respuesta es ligeramente inferior
en beneficio de filtrar la mayor parte del ruido del giroscopio. Atn asi, los valores maximos se
mantienen bajos, siendo la media 0,32°. Con estos resultados se puede afirmar que la estimacion
de orientacion en el tiempo es robusta incluso bajo largos periodos de tiempo, degraddndose len-
tamente. Los buenos resultados obtenidos pueden deberse a la calidad en si del giroscopio que

incorpora el sensor. Ademas, el proceso de estimacion orientacion acumula menos error que en
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la estimacidn de posicion, como se verd mds adelante. Esto es debido a que solo hay que realizar
dos pasos: estimacion del ruido de la medida del sensor y realizar una tnica integracion de la

velocidad angular.

5.3.2. Error en posicion

Por otra parte, para analizar el comportamiento de las predicciones de la posicion se emplea
el error absoluto en la trayectoria (ATE). En esta ocasion se emplea esta métrica ya que a la hora
de emplear la odometria inercial en VIO SD-SLAM el error en esta estimacién condicionara
enormemente los resultados. La posicion es dependiente del acelerometro y, por este motivo, se
realiza la prueba empleando cada uno de los acelerémetros disponibles. La trayectoria estimada
por cada acelerémetro puede observarse en la Figura 5.6, y a partir de esta trayectoria se ha
construido la Tabla 5.2 con el RMSE del error absoluto en la trayectoria en metros entre la

secuencia de referencia GT, la verdadera, y la trayectoria estimada.

Real Ruidoso Pseudo-Ideal

Secuencia 00 72.6961  5.0766 0.3465
Secuencia 05 21.2380 4.9796 0.3637

Secuencia 06 43.2423  4.7222 0.5703
Secuencia 07 14.3084 4.8484 0.3711
Media 37.8712  4.9067 0.4129

Tabla 5.2: ATE (RMSE) en posicién expresado en metros de las estimaciones de odometria

inercial durante 1 minuto.

Como era de esperar, los resultados mejoran a medida que aumenta la precision de los datos
proporcionados por el acelerémetro. Por una parte, cuando se emplea el acelerémetro pseudo-
ideal se obtiene una media de error inferior a 50 centimetros tras un minuto de ejecucion, es
decir, apenas hay deriva en el tiempo. Observando la trayectoria realizada (Figura 5.6) es posible
apreciar como visualmente coincide con la trayectoria de referencia.

En el caso contrario se encuentra el acelerometro real, donde la trayectoria se deteriora
significativamente, provocando un error medio de casi 38 metros. En este caso se puede observar
cOmo la trayectoria descrita coincide con este valor de error, realizando estimaciones similares a
la secuencia de referencia en los tramos iniciales pero desvidndose a medida que pasa el tiempo.
En ocasiones, como en la secuencia 00 (Figura 5.6a), se puede apreciar c6mo es menos preciso
en las curvas que en las rectas. Por ejemplo, la tercera curva se realiza muy abierta cuando en

realidad es una curva cercana a los 90°.
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Figura 5.6: Trayectorias 2D (plano cenital) estimadas por odometria inercial. Por orden de enu-

meracion: secuencia 00, 05, 06 y 07. La trayectoria real en cada secuencia estd etiquetada como

GT.

En un punto intermedio se encuentra el acelerémetro ruidoso, obteniendo unos resultados

mds cercanos al ideal que al real. La diferencia entre los resultados obtenidos por el aceleréme-

tro ruidoso y real puede explicarse mediante el ruido bias presente en este ultimo. El bias

(sesgo), al fin y al cabo, es una pequefia diferencia (offset) entre la medicion obtenida y la real,

presente incluso cuando no hay movimiento. Dado que el modelo de movimiento inercial plan-

teado no contempla este offset, provoca que en cada estimacion realizada se afiada un pequefio

error fruto de la no-sustraccién de este valor que se va acumulando a medida que pasa el tiempo,
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provocando finalmente una deriva espacial.

Con el objetivo de analizar la evolucion del error en funcion del tiempo se ha afiadido la
Figura 5.7 que representa la evolucion del ATE haciendo uso del acelerémetro real (a) y ruidoso
(b). Como puede observarse, el error tiende a aumentar, casi de forma lineal, a medida que
avanza el tiempo. Sin embargo, haciendo uso del acelerémetro real la velocidad crecimiento del
error es significativamente mayor por lo anteriormente expuesto. Este patron se repite de igual

modo en el resto de secuencias.
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Figura 5.7: Evolucién del ATE en funcién del tiempo en la Secuencia 00 haciendo uso del

acelerometro real (a) y ruidoso (b)
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5.3.3. Conclusiones

A partir de todos los resultados expuestos en esta seccion es posible llegar a una serie de
conclusiones. En primer lugar, es factible hacer uso de la odometria puramente inercial para
realizar estimaciones de pose. En segundo lugar, el tiempo del cual se puede hacer uso de
la odometria inercial manteniendo el error por debajo de un umbral aceptable es dependiente
de la calidad de los datos proporcionados por el sensor asi como del modelo de movimiento
implementado.

Por otra parte, de cara al funcionamiento de VIO SD-SLAM, es posible lanzar la odometria
inercial de forma paralela al proceso de inicializacion visual durante los primeros instantes de
tiempo como se habia planteado en el capitulo de disefio. Con los resultados obtenidos y el
conocimiento de que el error en la estimacion inercial crece a medida que avanza el tiempo,
se puede deducir que cuanto antes se realice la primera estimacion de escala entre la escena
de visién y el mundo real més precisa serd. Por dltimo, cuando la odometria visual falle y se
proceda a usar la odometria inercial, conviene permanecer el menor tiempo posible haciendo

uso de esta para no degradar excesivamente la estimacion de la trayectoria.

5.4. Experimentos de escala Visual-Inercial

Los experimentos que se presentan en esta seccion pretenden estudiar la variacion del factor
de escala a lo largo del tiempo y evaluar la calidad de la estimacion del factor de escala realizado
por VIO SD-SLAM. Como se introdujo en el capitulo de disefio, este factor de escala es el
encargado de relacionar la escala arbitraria generada por el sistema de vision monocular con la
escala del mundo real y, por tanto, la calidad de VIO SD-SLAM dependerd en gran medida de
una buena estimacion de este factor.

Para calcular el error cometido en la estimacion del factor de escala se necesita disponer de
un factor de escala de referencia que llamaremos \9'. Este factor se calcula empleando las esti-
maciones de posicion obtenidas por odometria visual y las posiciones de referencia verdaderas

(GroundTruth) del mismo modo que se calcula la escala estimada, es decir:

A9t — | Svi — SVii—1 | 5.1
2 P — G-

donde sy; y sy;—1 son la posicion estimada por odometria visual para dos fotogramas conse-
cutivos ¢ — 1 €4,y Sgi ¥ Sqti—1 son la posicion de referencia para los mismos fotogramas.
Realizando este proceso para cada par de estimaciones se obtiene su correspondiente factor de
escala de referencia que representa la relacion perfecta del movimiento realizado por visién

para ese instante de tiempo con el movimiento esperado en el mundo real.
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5.4.1. Analisis del factor de escala de referencia

Una vez se dispone de todos los factores de escala de referencia, en primer lugar, es nece-
sario conocer cudnto varia a lo largo del tiempo. La Figura 5.8 representa el factor de escala
de referencia para la secuencia 06. Se ha seleccionado esta secuencia ya que consta inicamente
de dos tramos rectos y dos curvas cerradas, facilitando la identificacién de cada una de estas

situaciones en la figura para su posterior analisis.

Factor de escala

6 2‘0 4‘0 t (seg) 6‘0 8‘0 160
Figura 5.8: Evolucion del factor de escala de referencia A9 a lo largo del tiempo en la secuencia
06.

Lo primero que se puede observar es que el factor de escala no es constante a lo largo del
tiempo, variando lentamente en ocasiones y rdpidamente en otras. Ademads, el factor presenta
unas pequefias variaciones de alta frecuencia entre valores consecutivos, dando como resultado
una grafica de aspecto ruidoso. Este efecto puede ser debido a que las estimaciones de vision
no son perfectas y el desplazamiento estimado entre fotogramas consecutivos siempre es lige-
ramente mayor o menor que el realizado en la realidad, provocando que el factor de referencia
fluctde habitualmente.

Por otra parte, se pueden observar tres situaciones donde el factor de escala varia signifi-
cativamente. Las dos primeras variaciones se producen alrededor del segundo 30 y 50, respec-
tivamente, y corresponden a los tramos de curva de la trayectoria. Es decir, mientras que en
los tramos de recta la escala varia lentamente, en los tramos de curva las variaciones suelen
ser mayores. Esto puede ser causado por la menor presencia de puntos caracteristicos debido a
que la calidad visual de las imédgenes desciende en estos tramos. Ademads, esta situacion puede
provocar que la estimacion de posicion tridimensional de los nuevos puntos caracteristicos de-
tectados y afiadidos al mapa sea incorrecta. Todos estos factores pueden derivar en un cambio de
la escala en la cual son representados los puntos del mapa. El patron presentado en este ejemplo
se repite de igual modo en el resto de secuencias, con mayor o menor énfasis.

La tercera situacion de variacion se produce en el segundo 85 aproximadamente y se ca-
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racteriza por ser una variacion brusca e instantdnea de un instante del tiempo al siguiente. Este
efecto es producido cuando se detecta un cierre de bucle, dado que en ese momento se recupera

la escala estimada por primera vez.

5.4.2. Estimacion del factor de escala realizado por VIO SD-SLAM

Una vez realizado un analisis sobre la variacion del factor de escala de referencia, a conti-
nuacion se procede a estudiar la calidad de la estimacion de la escala realizada por VIO SD-
SLAM. En el disefio propuesto en la seccion 4.3.2 para la estimacion y actualizacion de la
escala por VIO SD-SLAM se introdujo el pardmetro o que controlaba la velocidad de variacién
de la escala estimada. Este pardmetro puede tomar cualquier valor real en el intervalo cerrado
[0, 1], donde el valor 0 representa un factor de escala constante (el primer factor estimado), el
valor 1 la variacion total ignorando el factor previo, y cualquier valor intermedio del intervalo
representa una combinacidn entre el antiguo factor de escala y nuevo estimado.

Para realizar las pruebas se seleccionan una serie de valores del pardmetro « para observar
el efecto que producen diferentes configuraciones. Los extremos del intervalo se han descartado
tras haber analizado la variacion del factor de escala de referencia en la Figura 5.8. El valor 0
no tiene sentido seleccionarlo puesto que la escala no es constante a lo largo del tiempo; el
valor 1 ha sido descartado debido a la rdpida y continua variacién del factor de escala, lo que
podria traducirse en una estimacion ruidosa. Por estos motivos todos los valores seleccionados
representar una combinacion entre la escala antigua y la nueva. Tratando de cubrir de forma
aproximada el espectro de posibles valores de « se han seleccionado para los experimentos los
siguientes: 0,25, 0,50 y 0,75.
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Figura 5.9: Comparativa entre el factor de escala de referencia A9 respecto al estimado por VIO

SD-SLAM empleando distintos valores de .

La figura 5.9 representa el factor de escala estimado por VIO SD-SLAM a lo largo de la
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secuencia 06 empleando las tres configuraciones junto con el de referencia. Como se puede
observar, el factor de escala inicial en un primer momento toma un valor cercano al inicial de
referencia. Sin embargo, a medida que avanza el tiempo algunas estimaciones se aproximan
mejor que otras al valor de referencia. Las configuraciones con los valores de « igual a 0,50 y
0,75 se aproximan bastante bien hasta el cierre de bucle, donde recupera los valores estimados la
primera vez que recorri el tramo, mientras que la secuencia de referencia contindia estimando
nuevos valores. La configuracion que emplea o« = 0,25 presenta una respuesta mas lenta y por
tanto no termina de ajustar correctamente cuando se produce un cambio brusco.

Los resultados obtenidos en el proceso de estimacion del factor de escala por VIO SD-
SLAM, si bien son aceptables, no son perfectos. Esto puede explicarse debido a que las estima-
ciones de odometria inercial estan condicionadas a una serie de factores que afiaden de forma

acumulativa error al sistema inercial:

1. La calidad de las medidas realizadas por la IMU determina la estimacion de aceleracion

lineal que se empleara tanto para la estimacion de velocidad como de posicion.

2. Las estimaciones de posicion realizadas mediante odometria inercial tienen una fuerte
dependencia de la velocidad inicial previa a la estimacién. Debido a la deriva que sufre el
sistema inercial a lo largo del tiempo, el disefio implementado en este proyecto presenta
una solucién basada en la informacion de las poses de vision para corregir, entre otros, el
error de la velocidad. Sin embargo, como también se ha podido comprobar anteriormente,
las estimaciones de visidén no siempre son perfectas (entendiendo por perfecta que se ha
estimado un movimiento acorde al verdadero realizado por la cimara en el mundo real) y

esto puede derivar en algunas ocasiones en una estimacion de velocidad incorrecta.

3. El valor de velocidad obtenido se encuentra en el sistema de referencia de Vision, y es
necesario escalarla al mundo inercial mediante el factor de escala estimado para ese ins-
tante de tiempo. Es decir, el propio factor de escala condiciona la estimacion del siguiente

factor de escala.

La acumulacidn de los tres factores es lo que provoca que la estimacion del factor de escala
no sea perfecta. Ademads, hay que contar con un error mas que ocurre cuando la inicializacion
del mapa por parte de vision es incorrecta, ya que pese a ser un proceso robusto no siempre
es optimo. La Figura 5.10 es una captura de la interfaz de VIO SD-SLAM en los primeros
segundos de la secuencia 07, y representa en verde y negro los puntos del mapa, en azul los
KeyFrames generados, y en rojo la posicion actual de la camara. La secuencia 07 no tiene
practicamente variacion en altura pero, como se puede observar, la posicion de los primeros
KeyFrames no se corresponde con la realidad. El error en la estimacion de la posicioén de los

primeros puntos 3D del mapa y de la pose de los dos primeros KeyFrames provoca este efecto,
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que deriva en una variacion rapida en la posicion y orientacidn hasta que finalmente es capaz

de recuperarse del error inicial.
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Figura 5.10: Inicializacion incorrecta de SD-SLLAM en la secuencia 07.

Este error inicial tiene una fuerte repercusion en el proceso de estimacion del factor de esca-
la, dado que el movimiento realizado entre los primeros KeyFrames no representa el movimiento
real realizado por la cdmara sino mds bien representa ajustes necesarios para hacer coincidir el
mapa 3D con la observaciones realizadas con la llegada de cada nuevo fotograma. Todo ello se
traduce en correcciones erroneas sobre el modelo de movimiento inercial, provocando que la
escala estimada no coincida con la esperada. La Figura 5.11 representa la estimacion de escala
para los primeros segundos de la secuencia 07. Como se puede observar, la primera estimacién
es similar al factor de referencia, sin embargo, la escala de referencia varia durante los 4 pri-
meros segundos radpidamente, sin embargo, las estimaciones del factor de escala, condicionadas

por la primera estimacidn, no son capaces de adecuarse a este suceso.

5.4.3. Reduccion del error al introducir el ajuste de escala

Una vez introducida de forma visual el comportamiento de la estimacion de la escala por
VIO SD-SLAM, a continuacion se estima de forma cuantitativa el error cometido. Como el
factor de escala afecta al movimiento realizado entre dos instantes de tiempo, la métrica mas
adecuada para su evaluacidn es el error incremental entre posiciones, es decir, el RPE. Con esta

metodologia se escala el movimiento realizado entre KeyFrames consecutivos con el factor de
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A9t
A VIO SD-SLAM (a = 0.25)
A VIO SD-SLAM (a = 0.50)
A VIO SD-SLAM (a = 0.75)

Factor de escala

t (seg)

Figura 5.11: Comparativa entre el factor de escala de referencia (\9') respecto al estimado por
VIO SD-SLAM () durante los primeros segundos de la secuencia 07.

escala estimado J\; y con el factor de escala de referencia )\ft para ese instante de tiempo y se

calcular el error cometido entre ambos movimientos.

La Tabla 5.3 representa el error incremental RPE en metros generado por SD-SLAM res-
pecto al producido por VIO SD-SLLAM con las tres configuraciones de « seleccionadas. Como
se puede observar, SD-SLAM obtiene un error mayor que su versiéon mejorada VIO SD-SLAM
en todas las secuencias. Esto es debido a que al fin y al cabo SD-SLAM trabaja en una escala
arbitraria que no tiene porqué corresponderse con la real. El error obtenido por VIO SD-SLAM
se encuentra en todas las secuencias por debajo del metro entre KeyFrames, mientras que SD-
SLAM llega en ocasiones a un error de casi 6 metros.

Con las mejoras introducidas en VIO SD-SLLAM se obtiene un error cinco veces menor que
el obtenido por su predecesor, llegando a obtener en el mejor de los casos un error ocho veces

menor en la secuencia 00. Por otra parte, las tres configuraciones de VIO SD-SLAM obtienen

VIO SD-SLAM
SD-SLAM
a=025 a=050 a=0,75
Secuencia 00  5.8417 0.8966 0.7179 0.8735
Secuencia 05  2.5296 0.5979 0.6665 0.4616
Secuencia 06  3.9215 0.5271 0.4484 0.5002
Secuencia 07  1.6135 0.9274 0.8313 0.8853
Media 3.4765 0.7372 0.6660 0.6301

Tabla 5.3: RPE incremental (RMSE) en metros de la estimacion de trayectoria tras aplicar el

factor de escala.
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unos resultados similares, siendo la configuracion de « igual a 0,50 la que logra el menor error
medio. El pardmetro « es configurable por el usuario, pero tras analizar los resultados obtenidos
no es una mala idea fijarlo en 0,50, obteniendo asi una media entre la nueva estimacion del factor
de escala y la antigua. De forma individual el error minimo en cada secuencia se encuentra
repartido entre las diferentes configuraciones. Esto se debe a las estimaciones realizadas y el

error acumulado en la velocidad, como se explicé anteriormente.

Por udltimo, la secuencia donde la mejora en el error cometido es menor se produce en la
secuencia 07. Esto era de esperar por el error inicial es la construccién del mapa inicial, que

condiciona el resto de las estimaciones del factor de escala.

5.5. Experimentos de Reinicializacion

Una de las principales caracteristicas de VIO SD-SLAM es la capacidad de continuar fun-
cionando cuando vision falla gracias a la incorporacion de la odometria inercial. Con el objetivo
de comprobar el funcionamiento y la calidad de VIO SD-SLAM se simulan pérdidas en la cali-
dad visual en distintos tramos de las secuencias, ya que estas pérdidas no se observan de forma
natural en las secuencias seleccionadas.

Para simular el fallo en visién se “apagara” la cdmara, proporcionando a VIO SD-SLAM
imagenes completamente negras donde el valor de intensidad de todos los pixeles es cero. Esta
imagen imposibilita la realizacion del proceso habitual de Tracking de vision, dado que no se
pueden obtener puntos de interés y provoca que VIO SD-SLAM transite al estado de Tracking

inercial.

En total se han realizado tres pruebas diferentes:

= Prueba 1: La primera prueba tiene como objetivo verificar que VIO SD-SLAM se ha
disefiado correctamente y es capaz de estimar la pose de la cdmara mediante odometria
inercial durante el estado pérdida y almacenarla en Fake-KeyFrames. Ademas se compro-

bara que la escala antes de entrar en el estado de pérdida y al salir es la misma.

= Prueba 2: La segunda prueba busca evaluar el comportamiento VIO SD-SLAM durante

una pérdida en una situacion en la cual la reinicializacion se produce rdpidamente.

= Prueba 3: La ultima prueba es similar a la anterior pero en una situacién en la cual la

reinicializacion se demora en el tiempo.

A continuacion se muestran los resultado obtenidos en cada una de las pruebas.
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5.5.1. Pruebal

El primer experimento que se presentan a continuacion estd enfocado a la verificacién del
disefio de VIO SD-SLAM, comprobando que durante el estado de pérdida nuestro algoritmo es
capaz de estimar la pose mediante el uso de odometria inercial a la vez que se construyen de
forma correcta los Fake-KeyFrames para almacenar la pose. Los Fake-KeyFrames son una de
las principales ventajas esenciales de VIO SD-SLAM, volviendo al algoritmo mds robusto en
aplicaciones reales.

La metodologia empleada consistird en lanzar el algoritmo de VIO SD-SLAM con la se-
cuencia 06 y esperar a que vision inicialice y, pasados unos segundos, se apagara la cdmara.
Durante este periodo se espera que nuestro algoritmo siga siendo capaz de estimar la pose de la
camara haciendo uso de la odometria inercial al mismo tiempo que crea Fake-KeyFrames. Tras
cinco segundos en este estado, se volvera a encender la cdmara y cuando la odometria de vision
se restablezca (proceso de reinicializacion correcto) se deberd empezar a usar esta.

Con el fin de observar estas situaciones, la interfaz grafica de SD-SLAM ha sido modificada
para representar los KeyFrames creados por vision en color azul y los Fake-KeyFrames, creados
cuando se hace uso de la odometria inercial, en color naranja. Ademads, al finalizar la secuencia
se almacenan en archivos de texto la pose contenida en cada uno de los KeyFrames de ambos
tipos, un indicador para distinguir qué tipo de KeyFrame esti asociado dicha pose y la escala
estimada para cada uno de ellos.

La figura 5.12 representa una captura de la interfaz de VIO SD-SLAM para el experimento
propuesto. Como se puede observar, el resultado obtenido es el comportamiento previsto en el

diseno del algoritmo.
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Figura 5.12: Trayectoria estimada por VIO SD-SLAM durante los 40 primeros segundos de
la trayectoria 06. La imagen pertenece a la interfaz de VIO SD-SLAM y muestra en azul los
KeyFrames estimados por vision y en naranja los Fake-KeyFrames estimados por odometria

inercial durante el estado de pérdida.
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Durante el estado de pérdida se puede observar como se continda estimando la pose median-
te odometria inercial y esta se almacenada en Fake-KeyFrames representados en color naranja.
Por otra parte, la odometria visual tras reactivar la cimara tarda otros cinco segundos en re-
inicializarse. Como se puede observar en la imagen, el proceso de alinear la nueva trayectoria
de vision con la llevada a cabo en el estado de pérdida se realiza correctamente. Por dltimo,
el factor de escala estimado por VIO SD-SLAM antes de entrar en el estado de pérdida era de
0,0421, exactamente el mismo que el obtenido tras evaluar los dos primeros KeyFrames de la
reinicializacion de la odometria visual, validando la implementacién del proceso de correccion
de la escala del nuevo mapa.

El resultado satisfactorio de este pequefio experimento sirve como validacion global de que
el nuevo algoritmo VIO SD-SLAM ha sido bien programado y cada médulo realiza su funcion

correctamente.

5.5.2. Prueba?2

Tras validar el correcto funcionamiento de VIO SD-SLAM en la prueba anterior, se pro-
cede a evaluar la calidad de los datos obtenidos en el proceso de reinicializacion respecto a la
secuencia de referencia. El tiempo de reinicializacion depende enteramente de la parte visual, y
puede llevarse a cabo a los pocos fotogramas o demorarse un largo periodo de tiempo. Durante
esta prueba se busca evaluar el comportamiento de VIO SD-SLAM tras recuperarse en un corto
periodo de tiempo de una pérdida. Con el fin de evaluar tnicamente este comportamiento, la
trayectoria estimada sera escalada y alineada haciendo uso de la herramienta EVO.

Para la realizacién de esta prueba se empleara la secuencia 06 simulando una pérdida de
textura apagando la cdmara en un tramo recto durante el intervalo comprendido entre el segun-
do 12y 17 de la secuencia. La cAmara permanece apagada cinco segundos para forzar a estimar
la trayectoria con odometria inercial como minimo ese periodo de tiempo. La prueba sera lle-
vada a cabo tanto por SD-SLAM como por VIO SD-SLAM haciendo uso del acelerémetro real
proporcionado por el dataset.

La Figura 5.13 representa una vista cenital de la trayectoria realizada por SD-SLAM a la iz-
quierda y VIO SD-SLAM a la derecha. Igual que en el caso de la interfaz, los tramos realizados
por odometria visual se representan en color azul y los tramos realizados con la IMU mediante
odometria inercial se representan en color naranja.

Como se puede observar, la trayectoria realizada por SD-SLAM unicamente estima la lo-
calizacion de la cdmara hasta que se produce la pérdida. A partir de ese momento no puede
continuar realizando las estimaciones y queda a la espera de detectar una relocalizacién. Es de-
cir, debido a una pérdida en el segundo 12 de los casi dos minutos que dura en total la prueba

no vuelve a recuperarse hasta los segundos finales en los cuales se detecta la relocalizacion,



64 CAPITULO 5. VALIDACION EXPERIMENTAL

GroundTruth GroundTruth
300 - —— VISION 300 - —— VISION
q IMU
|
200 - 200 - l
100 - 100 -
E E
N N
0 0
~100 - —100 -
—-100 -50 0 50 100 —-100 -50 0 50 100
x (m) x (m)
(a) (b)

Figura 5.13: Trayectoria estimada por SD-SLAM (a) y VIO SD-SLAM (b) en la secuencia 06

forzando una pérdida en el segundo 12.

producida al transitar por la zona inicial.

Por otra parte, VIO SD-SLAM realiza la estimacion de la localizacion de la camara durante
toda la secuencia, gracias a la incorporacion de la IMU que permite emplear la odometria iner-

cial durante el estado de pérdida. En total se emplea la odometria inercial durante un periodo de
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10,3 segundos, ya que a parte de los cinco segundos en los cuales la cimara permanece inactiva,
requiere de otros cinco segundos para recuperar la nueva odometria visual. Debido a que en este
caso la estimacion de la escala antes de entrar en el estado de pérdida era aproximada a la de
referencia, se trataba de un tramo recto y a la deteccion del cierre de bucle que se produce, la

trayectoria estimada que se obtiene es cercana a la trayectoria de referencia.

En esta prueba no se han afiadido tablas de error comparativas entre ambos algoritmos ya
que carece de sentido comparar el error cometido por una trayectoria de 12 segundos respecto

a una de dos minutos.

5.5.3. Prueba3

La prueba realizada a continuacion sigue la misma linea que la descrita en el apartado an-
terior pero en un entorno mds exigente. Para ello se empleard la trayectoria 00 hasta detectar
el primer cierre de bucle. En esta secuencia los datos proporcionados por la IMU real son mas
ruidosos (ver Figura 5.6 a) que en el resto de secuencias y la estimacion de escala realizada es
peor que en el caso anterior, como se observo en los experimentos realizados de la estimacion
del factor de escala. Ademas, en esta secuencia la odometria visual, como se vera mas adelante,
se demora en el tiempo hasta que es capaz de reinicializarse, provocando un mayor uso en el

tiempo de la odometria inercial.

En esta ocasion se simula una pérdida de textura apagando la camara justo antes de realizar
la tercera curva de la secuencia, en el intervalo comprendido entre el segundo 39 y 44. Debido a
la calidad de los datos proporcionados por la IMU real en esta secuencia, la prueba serd llevada
a cabo por VIO SD-SLAM haciendo uso de los tres acelerometros disponibles (real, ruidoso y

pseudo-ideal) y, como en el caso anterior, por SD-SLAM.

Los resultados obtenidos por SD-SLAM, como puede observarse en la Figura 5.14 (a), si-
guen siendo los mismos que en el caso anterior, ya que desde el momento en el que el algoritmo
deja de recibir informacion visual deja de realizar estimaciones de pose, y no es capaz de relo-

calizarse hasta la parte final de la secuencia donde se realiza la relocalizacion.

Por otra parte, VIO SD-SLAM es capaz de realizar la estimacion de la trayectoria duran-
te toda la secuencia, indiferentemente del acelerémetro empleado. La reinicializacién de la
odometria visual se produce aproximadamente 30 segundos después de entrar en el estado de
pérdida, més adelante se tratard de dar una explicacion a esta demora. Por tanto, lo primero que
se puede observar es que en las tres trayectorias el proceso de reinicializacion de la odometria
visual se demora significativamente en el tiempo. Esto se traduce en un mayor tiempo de uso
de la odometria inercial provocando mayores derivas en la estimacion de la pose de la cdmara

en el tiempo.
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Figura 5.14: Trayectoria estimada por SD-SLAM (a) y VIO SD-SLAM con el acelerémetro real

(b), ruidoso (¢) y pseudo-ideal (d) en la primera parte de la secuencia 00 forzando una pérdida
en la tercera curva.
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Los resultados en la estimacion de la trayectoria durante el estado de pérdida obtenidos con
VIO SD-SLAM aumentan a medida que lo hace la calidad de las medidas proporcionadas por
el acelerometro. Como puede observarse en la Figura 5.14 (b), haciendo uso del acelerometro
real las curvas de 90° no llegan a realizarse completamente, provocando una deriva en la tra-
yectoria. Esto es debido a la combinacion del error en los datos del sensor asi como del error
en la velocidad inicial estimada antes de entrar en el estado de pérdida. El error en la estima-
cion de la escala puede observarse en el primer tramo recto, donde es el recorrido realizado por
odometria inercial es inferior al esperado. Este diferencia entre el factor de escala estimado por
el algoritmo y el esperado también afecta al segundo tramo de odometria visual. Como se ha
comentado anteriormente, al reinicializar la odometria visual se fuerza a mantener el mismo
factor de escala estimado antes de entrar en el estado de pérdida, pero, si esta estimacion no
era lo suficientemente buena puede dar lugar a una diferencia entre ambos tramos de odometria
visual. Sin embargo, al realizar el cierre de bucle este problema desaparece puesto que toda
la secuencia se adapta para hacer coincidir ambos tramos visuales, incluyendo los tramos ex-
clusivamente inerciales. Pese a no ser un resultado perfecto, en comparacion con la trayectoria

realizada por SD-SLAM es una notable mejora.

El resultado obtenido empleando el acelerdmetro ruidoso, como puede observarse en la
Figura 5.14 (c), mejora respecto al acelerometro real. La estimacion del factor de escala es
ligeramente mejor, y sobretodo las medidas del sensor son mejores, estimando mucho mejor la

trayectoria realizada durante el tramo de odometria inercial.

El resultado empleando el acelerémetro pseudo-ideal es el mejor de los cuatro, como puede
observarse en la Figura 5.14 (d). La trayectoria es reconstruida practicamente a la perfeccion.
Hay que dejar claro que las medidas de este acelerometro dejan de ser ideales en cuanto se
realiza la primera correccion de la velocidad inicial haciendo uso de las poses estimadas por
vision. Debido a este motivo, como en el caso anterior, la escala no se estima de forma perfecta.
De hecho, puede observarse como al contener un error en la estimacién de la velocidad inicial
la primera curva no se realiza de forma correcta. A pesar de todo, los resultados obtenidos son

significativamente mejores que en los casos anteriores.

Finalmente, se trata de dar una explicacion a la demora en la reinicializacion de la odometria
visual. Este retraso puede ser debido a que gran parte de los puntos caracteristicos que se em-
plean en el proceso de triangulacién tienen poco paralaje, imposibilitando obtener una buena
estimacion de profundidad. La Figura 5.15 muestra una captura de la interfaz de VIO SD-SLAM
durante el estado de pérdida de este experimento y en ella se representan los emparejamientos
de cada par de puntos caracteristicos detectados por ORB mediante una linea de color verde.
Como puede observarse, los emparejamientos contenidos en los circulos rojos apenas constan
de paralaje, dificultando obtener una buena transformacién entre ambos fotogramas a partir de

ellos.
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Figura 5.15: Emparejamientos de puntos de interés obtenidos por ORB durante el estado de
pérdida en VIO SD-SLAM.

Sin embargo, durante este periodo, la parte puramente visual del algoritmo construye varios
mapas iniciales, pero debido a que han sido generados con puntos sin el suficiente paralaje, el
mapa asi como la posicion inicial de de los dos fotogramas son erréneos, provocando iniciali-
zaciones fallidas como la observada anteriormente en la Figura 5.10. Es decir, el nuevo mapa
no tiene la suficiente consistencia para ser considerado valido. Por este motivo, inicamente se
consideran reinicializaciones vélidas aquellas en las cuales la estimacion realizada por el pro-
ceso de inicializacion de vision es similar al movimiento realizado en dichos fotogramas por la

odometria inercial.

5.5.4. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos en esta seccién se puede llegar a la conclusion de que
incluir un sensor inercial en algoritmos de Visual SLAM empleando sistemas monoculares su-
pone una gran mejora en robustez respecto al estado original del algoritmo. SD-SLAM era
incapaz de seguir estimando la trayectoria de la cimara cuando la calidad visual se veia com-
prometida, obligando a detener el hilo de Tracking y Mapping hasta el momento de revisitar
una zona conocida y, en el caso de que esto no ocurriese, el algoritmo quedaria en este esta-
do de espera hasta la finalizacién de su ejecucion. Originalmente no tenia sentido plantear una
reinicializacion de la parte visual, dado que si bien es posible construir un nuevo mapa, no se
conoce la posicion espacial para situarlo. Esto obligaria a descartar el mapa antiguo en favor del
nuevo, situdndolo en el origen. Es por este motivo que los algoritmos de Visual SLAM incluyen
el médulo de relocalizacion (detectar cuando se revisita una zona conocida para recuperar la
pose que se tenia en ese momento).

Sin embargo, VIO SD-SLAM permite mantener una estimacion de la trayectoria realizada
por la cdmara durante el estado de pérdida de vision. Esto permite reinicializar la parte visual

construyendo un nuevo mapa. En esta version mejorada de SD-SLAM, al disponer de la tra-
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yectoria realizada en el estado de pérdida por la odometria inercial, es posible dar una pose al
nuevo mapa directamente relacionada con el antiguo, evitando tener que depender de revisitar
una zona conocida. Como se ha podido observar, la calidad del sensor empleado, la estimacion
del factor de escala y el error acumulado en el modelo de movimiento inercial serdn factores
clave de una buena estimacion de trayectoria.

Todos aportaciones realizadas han quedado validadas experimentalmente, como se discutira

en el siguiente capitulo junto a los resultados obtenidos.
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Capitulo 6
Conclusiones

En los capitulos anteriores se ha descrito el disefio propuesto para mejorar SD-SLAM, un al-
goritmo de auto-localizaciéon 3D puramente visual, en un algoritmo que combina las odometrias
visual e inercial denominado VIO SD-SLAM, asi como una serie de experimentos para validar
su funcionamiento. El objetivo principal del TFM era comprobar y demostrar de qué maneras
se podia mejorar los resultados y la robustez de un algoritmo de Visual SLAM puro (SD-SLAM
en este caso) al ser complementado con una unidad de medicién inercial (IMU). Los objetivos
especificos que se han explorado han sido principalmente la reconstruccién de la escala real
a partir de la relacion entre odometria visual e inercial, y hacer uso de esta ultima cuando la
odometria puramente visual fallase. En este ultimo capitulo se reflexiona sobre los resultados

obtenidos, los objetivos cumplidos y posibles trabajos futuros.

6.1. Discusion

La integracion de ambos sensores (cdmara e IMU), como se ha podido observar a lo largo
del desarrollo del trabajo, no es un proceso sencillo. Esto se debe principalmente a que tanto el
modelo de odometria visual de un sistema monocular asi como el modelo de odometria inercial
empleando IMUs sufren derivas espaciales a lo largo del tiempo. Ademds, hay que afiadir otros
dos problemas: los modelos de odometria visual e inercial trabajan en escalas diferentes y la
escala de odometria visual no es constante a lo largo del tiempo.

Con estos objetivos en mente, se barajo la opcién de trabajar con la odometria inercial de
forma totalmente paralela al sistema de Visual SLAM. Esta opcién, como se ha podido observar
y demostrar en la seccion 5.3, es inviable a menos que se tenga acceso a un sensor IMU con
una calidad de medidas enormemente alta. Lamentablemente, esta ultima opcién supone un
alto coste econémico, y la linea de investigacion en la que se enmarca este proyecto trata de
combinar tanto camaras como sensores IMU de bajo coste econémico que suelen ir asociados

a bajo peso y tamafo, estando ambos dispositivos presentes en muchos equipos tecnoldgicos
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(como teléfonos moéviles o drones).

Debido a este motivo, en el disefio implementado se ha tenido que seleccionar un modelo
de odometria para corregir las estimaciones realizadas por el otro modelo. Por una parte, se
ha observado que el error en el modelo de odometria inercial es acumulativo, es decir, el error
producido en la primera estimacion nunca desaparece y se extiende a la segunda estimacion, y
este a su vez a la tercera, y asi sucesivamente. Esto implica que el error crecerd a lo largo del
tiempo. Por otra parte, la odometria visual sufre, en primer lugar, una deriva en la escala en la
cual representa el mundo (problema asociado a los sistemas monoculares) y, en segundo lugar,
la propia calidad de las estimaciones de la localizacién de la caimara entre fotogramas fluctia
levemente. Teniendo todo lo anterior en cuenta, en el disefio de VIO SD-SLAM finalmente se ha
optado por dar mds importancia y fiabilidad a la informacion obtenida visualmente para realizar

las correcciones del modelo inercial.

La propuesta implementada permite hacer uso de las estimaciones del modelo visual para
corregir las derivas en posicion y orientacion del sistema inercial, asi como la velocidad lineal
para eliminar el error acumulado en esta componente. Sin embargo, en este punto nos encontra-
mos ante una paradoja, puesto que se necesita aplicar el factor de escala para realizar el proceso
de correccion (debido a que ambos sistemas trabajan en escalas diferentes) con el objetivo de

estimar este mismo factor de escala en la siguiente iteracion.

Como se ha observado en los experimentos realizados en la seccién 5.4, la calidad de la
estimacion del factor de escala repercute directamente en la precision del proceso de correccion
y por tanto en la propia trayectoria realizada por el modelo de odometria inercial. El error en
la estimacion de posicion inercial se debe principalmente al valor que toma la velocidad lineal,
fruto de la estimacidén de movimiento realizada por la odometria visual y su posterior escalado
al mundo real. En su conjunto es un problema complejo, puesto que cada paso realizado es
propenso a cometer un pequeilo error (ya sea en las medidas proporcionadas por los sensores,
en la estimacion del ruido, orientacion, velocidad, pose o factor de escala) y todos ellos se

acumulan de un paso al siguiente.

Teniendo todas estas cuestiones en cuenta, VIO SD-SLAM hace uso de la odometria visual
mientras sea capaz de realizar sus funciones correctamente, trasladando la odometria inercial a
un segundo plano encargandose de estimar el factor de escala que relaciona ambos modelos para
poder transformar las estimaciones visuales a la escala del mundo real siempre que se desee.
Solamente cuando el modelo visual entra en un estado de pérdida, la odometria inercial toma
el relevo con el fin de continuar proporcionando una estimacién de la trayectoria hasta que la
odometria visual se recupere. La calidad de la trayectoria estimada inercialmente depende de

todos los factores explicados anteriormente.

Asociado a este ultimo escenario también se ha encontrado un problema que no se esperaba,

y es la demora en la reinicializacion de la odometria visual. Este problema, como se especul6
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en la seccion 5.5, puede estar asociado al daraset seleccionado y a la dificultad de realizar
correctamente el proceso de triangulacién en un tramo del recorrido donde una parte de las
caracteristicas emparejadas detectadas presentan un bajo paralaje debido a que se encuentran

en el punto de fuga de las vias de circulacion.

6.2. Objetivos alcanzados

El objetivo principal, que consistia en demostrar que la inclusion de unidades de medicion
inerciales pueden mejorar los algoritmos de Visual SLAM, se ha cumplido satisfactoriamente.
Todo ello ha dado lugar a la mejora del algoritmo conocido como SD-SLAM en una nueva ver-
sion nombrada como VIO SD-SLAM. De forma especifica, pese a los problemas encontrados
inherentes a los tipos de sistema y sensores empleados y discutidos en la seccion anterior, se han
logrado abordar de forma satisfactoria todos ellos y demostrando que VIO SD-SLAM funciona
significativamente mejor que SD-SLAM.

Primero, con la adicion de la IMU se puede realizar una estimacion entre la escala arbitraria
de vision y la escala real del mundo, eliminando el problema de la ambigiiedad en la escala
cuando se realiza correctamente. Y segundo, en robustez, SD-SLLAM no es capaz de localizarse
o estimar la trayectoria de la cdmara cuando la calidad visual se ve comprometida. Este proble-
ma se solventa en VIO SD-SLAM mediante el uso del modelo de odometria inercial mientras
se permanece en este estado. Todo ello se ha validado experimentalmente para verificar cada
una de las ampliaciones, compardandolo cuando era necesario con su predecesor, dando lugar un
nuevo algoritmo de Visual SLAM mas robusto.

Todas las ampliaciones realizadas se han logrado cumpliendo con los requisitos propuestos,
que eran trabajar en tiempo real y no ver comprometida la robustez inicial del algoritmo. El
primer requisito se satisface ya que mientras la odometria visual estd activa mantiene su fun-
cionamiento original. El segundo requisito también se cumple ya que las mejoras introducidas
suponen una complejidad constante en tiempo y espacio, a excepcion del proceso de actualiza-
cion de la escala. Este proceso requiere de realizar una media de los factores de escala estimados
cuando se crea un nuevo KeyFrame. Debido a que de forma predeterminada se crea minimo un
KeyFrame por segundo, el nimero de factores de escala siempre serd un conjunto pequefio y

por tanto no afecta al rendimiento original del algoritmo.

6.3. Trabajos futuros

Algunos trabajos futuros derivados de los problemas encontrados a lo largo del desarrollo
del TFM podrian suponer mejoras en el algoritmo desarrollado, asi como en la odometria visual-

inercial en general:
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= Explorar nuevas soluciones para mejorar el modelo de movimiento inercial planteado.
El principal punto a abordar deberia ser la estimacion y filtrado del ruido procedente
del aceler6metro, tarea que no se ha realizado en este proyecto. Con ello se mejorarian
los resultados al trabajar con la IMU real, aproximandolos a los obtenidos por la IMU

pseudo-ideal.

= Realizar pruebas con vehiculos aéreos no-tripulados (UAV) asi como con diferentes tipos
de IMUs para validar el correcto funcionamiento del algoritmo ante diferentes entornos,

sistemas y calidad del sensor.

= Debido a la demora en el proceso de recuperacion de la odometria visual desde el es-
tado de pérdida, una posible solucién seria plantear el proceso de reinicializacién como
un problema de reconstruccioén 3D conocidas la pose de cada fotograma. Actualmente,
el problema de reinicializacion es puramente visual y parte de la deteccion y empareja-
miento de puntos caracteristicos. A partir de los emparejamientos se calcula la matriz de
homografia o fundamental que minimiza el error de retro-proyeccion. Posteriormente, se
estima el movimiento relativo (traslacion y orientacién) entre los dos fotogramas y, por
ultimo, conocidas las posiciones de los fotogramas y los puntos caracteristicos coinci-
dentes en ambas imdgenes se calcula la posicién tridimensional de cada punto mediante
triangulacion. Ademas, en el caso de VIO SD-SLAM se necesita transformar la escala de

la nueva escena a escala de la trayectoria visual anterior antes de entrar en pérdida.

La propuesta seria estimar directamente el mapa inicial haciendo uso de la estimacion
de pose realizada por la odometria inercial. Conocidas las poses de cada fotograma y un
conjunto de puntos caracteristicos emparejados, se podria triangular directamente la po-
sicién tridimensional de cada punto caracteristico mediante por triangulacion dado que
la pose de cada fotograma ya es conocida. Ademads de agilizar el proceso de reinicializa-
cion, evitaria tener que transformar la escala del nuevo mapa puesto que se recuperaria

directamente al emplear las poses de los fotogramas obtenidas por odometria inercial.

= Realizar distintas aproximaciones para estimar la escala como las planteadas por algunos
trabajos como [28], o 1a mas reciente publicada este mismo afio [3]. Estas aproximaciones
se basan en el uso de un conjunto de puntos 3D iniciales del mapa para estimar la escala,

vector de gravedad y aproximaciones a los valores de ruido de los sensores inerciales.

= Plasmar los resultados obtenidos en un articulo cientifico.
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