Universidad
Rey Juan Carlos

Master Universitario Oficial en
Vision Artificial

Curso académico 2014/2015

Trabajo Fin de Master

Odometria visual 3D para autolocalizacion de
una camara movil en tiempo real

Autor: Ignacio San Roman Lana

Tutor: José Maria Canas Plaza






Una copia de este proyecto, las fuentes del
programa y videos de los experimentos estan

disponibles en la siguiente direccion:

http://jderobot.org/Isanroman-tfm

@00

(c) 2015 Ignacio San Romén Lana

Esta obra esta bajo una licencia Reconocimiento-Compartir

bajo la misma licencia 3.0 Espana de Creative Commons.

Para ver una copia de esta licencia, visite
http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/es/ o envie
una carta a Creative Commons, 171 Second Street, Suite 300,
San Francisco, California 94105, USA.


http://jderobot.org/Isanroman-tfm
http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/es/




Agradecimientos

En primer lugar queria agradecer a Jose Maria, tutor de este Trabajo Fin de Master,
todo el apoyo que me ha dado en estos dos anos. Especialmente en el ultimo sprint, ya

que sin su esfuerzo no podria haber presentado este proyecto a tiempo.

En segundo lugar queria agradecer a toda mi familia, y en especial a mis padres, todo el

esfuerzo y dedicacién que han llevado a cabo para que yo pudiese llegar hasta aqui.

Gracias también a mis companeros de Master, por los buenos momentos que pasamos

juntos en clase y haber demostrado ser unas magnificas personas.

Gracias a mis nuevos companeros de trabajo, en especial a Isaac y Javi, por apoyarme

desde el primer momento y ayudarme a que esto saliese adelante.

Para terminar, gracias a Estibaliz, por estar siempre a mi lado y animarme a que no me

rinda nunca, sabiendo sacar lo mejor de mi.






Resumen

Uno de los sentidos mas importantes que tiene el ser humano es la vista. Gracias a ésta,
podemos conocer nuestro entorno, saber dénde estamos y averiguar detalles de los objetos
que nos rodean. Al igual que nosotros, los robots también necesitan conocer dénde se
encuentran para desarrollar las tareas para las que han sido encomendados, para lo cual se
les puede dotar de camaras. Este Proyecto Fin de Méster se enmarca en la autolocalizacién

visual en tiempo real dentro de un entorno estatico desconocido a priori.

Se ha programado un sistema clasico de odometria visual 3D en el que se emparejan
puntos carcteristicos entre fotogramas consecutivos o seguidos en el tiempo, para después
optimizar un sistema de ecuaciones que estima la matriz fundamental, a partir de la cual se
infiere (salvo una escala) el giro y la taslacién en tres dimensiones entre las posiciones desde
las que se tomaron esos fotogramas. El resutlado es mostrado en una ventana OpenGL en
donde se puede ver la posicién actual de la cdmara y su recorrido. Con el objetivo de validar
el algoritmo, se han realizado una serie de experimentos tanto con datos sintéticos como

con una camara real.

Para el desarrollo del proyecto se ha utilizado JdeRobot 5.1 como plataforma
software. Se ha utilizado el lenguaje de programacion C++, ICE para los interfaces de
comunicacion, OpenGL como biblioteca grafica para representar modelos 3D, OpenCV
para el procesamiento de las imagenes, Eigen para los célculos de algebra lineal y GTK+

junto con el programa Glade para el desarrollo de la interfaz.
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Capitulo 1
Introducciéon

Probablemente el sentido que mas utilizamos los seres humanos es el de la vista. Gracias
a ésta, podemos detectar la luz e interpretarla, de forma que podemos crear un esquema de
nuestro entorno y averiguar detalles de los objetos que nos rodean. Debido a estos detalles
es posible reconocer los objetos por su color, por su forma, detectar si existe movimiento
en ellos o incluso estimar aproximadamente la distancia que nos separa, ademas de ser un

importante apoyo al sentido del equilibrio.

Ademas de los ojos, otro 6rgano importante para la visién es el cerebro, ya que es
el encargado de procesar toda la informacién recibida. Este procesamiento incluye una
seleccion de la informacién, ya que no toda la que llega al ojo es itil (existe redundancia).
Por otro lado, la memoria también desempena un papel fundamental, ya que ayuda a
clasificar los objetos de una forma natural mediante la asociaciéon con recuerdos generados

en el pasado.

Debido a la gran cantidad de informacién til que proporciona este sentido, nacio la
vision artificial, que intenta reproducir estas habilidades en las maquinas mediante sistemas
informaticos como son las camaras y los ordenadores. En los ultimos anos, debido al bajo
coste de las camaras y al aumento de la capacidad de cémputo de los ordenadores, se ha

reavivado el interés por este campo de la inteligencia artificial, creciendo enormemente.

Una de las habilidades mas importantes que nos proporciona el sentido de la vista es
la de crear mapas mentales del entorno que nos rodea y localizarnos dentro de éstos. Esta
habilidad, que es basica, nos permite realizar multitud de tareas mas complejas, como por

ejemplo ir de un sitio a otro.

Al igual que nosotros, los robots también necesitan localizarse dentro del mundo que

les rodea para poder realizar las tareas para las que han sido encomendados. Es por ello
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que a lo largo de la literatura podemos encontrar multitud de algoritmos y técnicas tanto

de localizacién como de reconstruccién del entorno que intentan imitar esta capacidad.

1.1. Autocalizacion visual

La autolocalizacion visual consiste en calcular la localizacién de un sistema Optico a
partir de las imagenes captadas por este. Debido a la utilidad de este tipo de técnicas en
campos tan diversos como el de la robdtica o la medicina, ha suscitado mucho interés en
los investigadores en los tltimos anos. Ademas cada vez son mas los dispositivos portatiles
con camara (ordenadores portétiles, teléfonos méviles, consolas de videojuegos, sensores

inaldmbricos) cuyo tamano se tiende a minimizar (orden de centimetros).

A continuacién se detallan algunas aplicaciones que se sustentan en la autolocalizacion

visual para su funcionamiento.

1.1.1. Realidad aumentada

Entendemos un sistema de realidad aumentada como aquél que presenta al usuario una
imagen real en la que se superpone, de forma automaética, informacion grafica extra, que
tiene una relacion estrecha con la imagen real y depende de ésta. En particular, actualmente
podemos encontrar sistemas que capturan una imagen real por medio de una camara y la
presentan al usuario, transformada, en una pantalla. Esto es sélo el principio ya que esta
informacion puede presentarse en unas gafas semitransparentes o en un sistema de realidad

virtual, dando la sensacién de inmersion total en el sistema.

Quiza la primera aplicacion comercial de la realidad aumentada se encuentra en el
ambito de la publicidad, ya que es muy vistosa. Por ejemplo para la promocion de la
pelicula Transformers (2009) se instalaron vallas publicitarias a pie de calle en las que el
que se pusiera delante podia ver su propia imagen caracterizada como uno de los personajes

de la pelicula.

Algunas revistas de actualidad incluyen aplicaciones que permiten que el lector apunte a
la pagina impresa con su webcam para que parezca que las imagenes de la revista cobraban
vida. Estas mismas tecnologias pueden servir para la posproduccion de los spots, campo

en el que muchisimas veces se recurre a efectos visuales para reforzar la ficcion publicitaria.
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Figura 1.1: Valla de transformers.

1.1.2. Videojuegos

Otra aplicacién comercial de la autolocalizacién visual que se ha hecho muy popular
son los videojuegos. Por ejemplo, el juego invizimals permite jugar como si la consola PSP,
dotada de una webcam, fuese un “visor” de seres virtuales, que podremos ver moviéndose
por nuestro entorno. Dado que para representar correctamente la parte virtual es necesario
un patrén de referencia (baliza) ficilmente reconocible por el software, este patrén se
introduce en el argumento del juego como una trampa que sirve para atraer a los animales

virtuales.

La presencia de la baliza hace que la experiencia de juego sea limitada, ya que en cuanto
salga del campo de vision de la camara no se “ve” a los personajes del juego, y si movemos
la trampa de su sitio desaparece la sensacién de realidad aumentada (si la arrastramos por
una superficie, los personajes pareceran deslizarse por ella, y si la levantamos pareceran

levitar por el aire).

Figura 1.2: Imégenes del videojuego Invizimals.
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1.1.3. Ayuda a personas con discapacidades

Dejando de lado las aplicaciones comerciales “masivas”, la realidad aumentada puede
servir para mejorar la percepcién de personas con alguna discapacidad. Las personas con
vision “tunel” sufren una reduccion de su campo de visién. Este defecto se puede mitigar
con la ayuda de unas gafas (Figura en las que se superponen imégenes generadas
por ordenadorEI, que “comprimen” la informacién visual en un rango més pequeno, de
manera que el paciente con visién tinel puede hacerse una idea de qué tiene delante de un
solo golpe de vista, aproximadamente como lo haria una persona sin este problema. Los
participantes del experimento conseguian encontrar objetos de su entorno en un tiempo
tipicamente 4 veces inferior al que tardarian sin la ayuda de este sistema. A este campo de
investigacion también se le conoce como Visién aumentada. En la Figura se puede
ver como, a pesar del campo visual reducido, la visién aumentada nos permitiria saber que

a la izquierda de la chica hay otra persona y hacernos una idea de a qué distancia estan.

Figura 1.3: (a) Gafas de visién aumentada para personas con visién tunel. (b) Imagenes

que veria el paciente.

1.1.4. Redes sociales moviles

Un escenario en el que la autolocalizacién y la realidad aumentada ganan relevancia
cada dia es el de las redes sociales méviles. En el nuevo horizonte que se vislumbra, los

usuarios ya no sélo querran acceder a informacion de personas o recursos como lugares,

L http://www.newscientist.com/article/dn9886-augmented-reality-glasses-tackle-tunnel-vision-.html



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

notas, fotografias, eventos, etc. sino ver de forma interactiva si se encuentran cerca de ellos o
hacia donde moverse para encontrarlos. Para ello los recursos deben estar georreferenciados,
es decir, debe existir una base de datos que almacene (y actualice si es necesario) su
posicién. Ademas, esta informacién debe presentarse rapidamente y de forma resumida,
ya que inevitablemente la tendencia sera georreferenciarlo todo y si no se seleccionase la
informacion llegarfamos a un punto en que la informacién mostrada saturaria la pantalla

y la capacidad del usuario.

Tener datos sobre la posicion y orientacién de la camara del teléfono mévil da a estas
aplicaciones una ventaja decisiva: saber al instante dénde se centra la atencién del usuario
sin que éste tenga que hacer ningun esfuerzo. Ademads esto permite al usuario interactuar
con la aplicacién sin méas que mover su terminal, por ejemplo acercandose a un objeto para

obtener mas datos sobre él.

Con esta intenciéon y gracias a la potencia de los terminales actuales, existen ya
prototipos de redes sociales méviles en las cuales se puede ver informacién sobre un lugar
georreferenciado en la pantalla (Figura o el seguimiento de una persona. La intencion
en versiones mas avanzadas es que al enfocar por ejemplo un bar, la aplicacién deberia ser
capaz de darnos la lista de precios, decirnos quiénes de entre nuestros contactos de la red

estan dentro, etc.

Figura 1.4: Funcionamiento de la red social LibreGeo.

Actualmente, la estimacién de la posicién de dispositivos moviles se fundamenta en

tecnologia GPS (que generalmente no funciona en interiores) y en el conocimiento a

priori de la infraestructura de la red, apoyandose en GSM, WiFi e IP |Roméan Loépez,

2009|. Estas técnicas no siempre tienen una exactitud suficiente para las aplicaciones de
georreferenciacién, por lo que la autolocalizacién visual podria contribuir a mejorar su

eficiencia.
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1.2. Técnicas de autolocalizacion visual

El problema de la autolocalizacién visual ha sido abordado histéricamente por dos
comunidades distinas. Por un lado la de la visién artificial, que denominé a este problema
como structure from motion (SfM) donde la informacién es analizada por lotes. Por
otro lado ha sido abordado por la comunidad robdtica que denominé al problema
SLAM(Simultaneus Localization and Mapping aunque no todas las soluciones construyen

un mapa a la vez que calculan la localizacion.

Las técnicas SfM generalmente analizan de forma offline secuencias de imégenes
enteras mediante un procedimiento que se realiza una optimizacion para calcular toda

la trayectoria, como por ejemplo el llamado ajuste de haces.

Este tipo de métodos han llegado a un estado de madurez tal que ya existen

aplicaciones comerciales, como es el caso de la aplicacién PhotoTourism [Snavely et al.,
2006| desarrollada por Microsoft. Esta consiste en el cdlculo de la posicion desde la que

fueron captadas las imédgenes de por ejemplo, un monumento, para después extraer un

modelo 3D con el que el usuario puede interactuar libremente (Figura [1.5)).

Figura 1.5: Ejemplo de phototourism.

El otro enfoque dado histéricamente a este problema es el dado por la comunidad
robotica que ha solucionado este problema mediante algoritmos online, ya que en este

campo es importante que los algoritmos se ejecuten en tiempo real.

Una de las técnicas utilizadas en robdtica es la llamada Autolocalizaciéon
Probabilistica que a partir de un mapa generado previamente y las imagenes captadas

calculan la posicién mas probable dentro de ese mapa mediante algoritmos como el filtro
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de particulas o Monte Carlo. Suelen utilizarse con robots terrestres que tienen tinicamente

tres grados de libertad, dos para la posicion y uno para el angulo.

Los mapas de este tipo de algoritmos deben estar divididos en celdas para poder
evaluar la probabilidad de que el robot esté en cada una de ellas. Estas probabilidades van
evolucionando segun se van captando nuevas observaciones (segun el robot se va moviendo),
es decir que se tiene en cuenta el historico de observaciones, de tal forma que teéricamente
cuantas mas observaciones se tiene mayor es la probabilidad de que el robot esté en un

punto determinado.

Los primeros algoritmos de este tipo evaluaban la probabilidad de cada una de las celdas,
pero esto resultaba computacionalmente muy costoso. Actualmente se tiende a evaluar la
probabilidad unicamente en un subconjunto de celdas, que generalmente son las que se
encuentran pegadas a celdas que en la observacion anterior tenian una alta probabilidad.

Estas son las llamadas técnicas de muestreo.

Uno de los algoritmos méas conocidos de este tipo es el algoritmo Condensation [Dellaert
et al., 1999], incluido en el robot Minerva (Figura y que le permite autolocalizarse

gracias a las imagenes que toma del techo. Otro algoritmo de des este tipo es el descrito en

[Brubaker et al., 2013] que permite que un vehiculo calcule su posicién tras haber recorrido

un tramo de carretera.

Figura 1.6: Robot Minerva.

Una de las técnicas que mas se ha utilizado en los ultimos anos a la hora de desarrollar
productos comerciales es PnP que utiliza marcadores visuales o balizas para calcular la

localizaciéon respecto de éstas.

Hay dos tipos de balizas distintas: las activas y las pasivas (Figura La diferencia
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fundamental entre ambas es que las primeras emiten algtin tipo de luz, mientras que las

segundas son senales visuales que contiene un patréon conocido.

Las balizas activas son més faciles de detectar y necesian un computo mucho menor,
pero su instalacion es mas complicada y necesitan estar conectadas a una fuente de nergia
constantemente. Por el contrario, las pasivas son mas complicadas de detectar y necesitan
un computo mayor, por lo que el hardware utilizado también es més complejo. Sin embargo,
son mas baratas ya que muchas veces son un simple papel impreso y son muy faciles de
instalar. Ademas de estas caracteristicas hay que tener en cuenta que las balizas pasivas
necesitan una fuente de luz externa, como el sol o una lampara, ya que en la oscuridad
no pueden ser detectadas porque la cdmara no puede verlas. Esto es algo que no ocurre
con las activas, ya que ellas ya emiten luz, sin embargo una luz excesiva por parte de otra

fuente puede provocar el mismo problema.

Tag36hll Tag25h9 Tagl6h5

Figura 1.7: Ejemplo de balizas pasivas.

Este tipo de técnicas calculan la posicién de la cAmara teniendo en cuenta que los puntos
2D de la imagen son la proyeccién de los puntos 3D de la baliza, por lo que necesitan tener
un emparejamiento entre éstos. Por lo tanto, se puede generar una ecuacién por cada punto

que describe su proyeccion y con varias de éstas resolver el sistema mediante SVD.
Una técnica de este tipo es la descrita en [Lepetit et al., 2009).

Otra de las técnicas de este tipo se llama Odometria visual y consiste en calcular
la rotacion y traslacion de la camara a partir de un conjunto de puntos extraidos de dos
imégenes. Es por lo tanto una técnica incremental, ya que se basa en la posiciéon anterior

para calcular la nueva.

Este tipo de algoritmos utilizan técnicas de extraccién de puntos de interés, calculo
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de descriptores y algoritmos de emparejamiento. Normalmente el proceso consiste en,
tras haber calculado los puntos emparejados, calcular la matriz fundamental o esencial y
descomponerlas mediante SVD para extraer la matriz de rotacién y traslacion |[Scaramuzza
v Fraundorfer, 2011] [Fraundorfer v Scaramuzza, 2012]. En esta linea se encuadra la técnica

que hemos realizado en este trabajo.

También existen algoritmos de odometria visual mediante el uso de sistemas binoculares
(par estéreo) o RGBD (tipo Kinect). Estas, generalmente intentan calcular la rotacién
y traslacion de la cadmara mediante el registro de puntos 3D capturados en fotogramas
consecutivos, es decir intentan alinear dos nubes de puntos consecutivas para extraer la
rotacién y la traslaciéon. Un ejemplo de este tipo de técnicas es RGBDSLAM [Engelhard
et al., 2011]

Por otro lado, las técnicas SLAM (no confundir con el nombre que le dio la comunidad
robdtica al problema) consisten en crear un mapa del entorno mientras se calcula la
localizacion de la cdmara dentro de éste. Al igual que en odometria visual, existen
algoritmos de SLAM tanto para camaras 3D como para camaras 2D. El funcionamiento
de las técnicas 3D en este caso es parecida al de la odometria visual pero anadiendo el

modelado o mapeado del entorno.

En cuanto a las 2D o monoculares, se ha resuelto de forma tedrica de muchas formas
distintas [Durrant-Whyte y Bailey, 2006], habiendose llevado algunas de ellas a la practica
con buenos resultados. Sin embargo, todavia quedan problemas por resolver como por

ejemplo la gran cantidad de procesamiento necesaria o la riqueza de los mapas generados.

Uno de los trabajos mas sonados dentro de este tipo de técnicas es MonoSlam (Figura
de Davison [Davison et al., 2007] que propone un filtro extendido de Kalman para
estimar la posicién y orientacién de la camara, asi como la posicién de una serie de puntos en
el espacio 3D. Originalmente para determinar la posicién inicial de la camara, es necesario
dotar al filtro de Kalman de informacion a priori con la posicion en 3D de al menos 3
puntos. A partir de ese momento el algoritmo es capaz de situar la cAmara 3D y de generar

nuevos puntos para crear el mapa y servir como apoyo a la propia localizaciéon de la camara.

Por otro lado, cabe también destacar la trascendencia que ha tenido el trabajo PTAM
(Figura propuesto por George Klein [Klein y Murray, 2007], que viene a solucionar
uno de los prinpales problemas que tiene MonoSlam y que consiste en que el tiempo de
computo aumenta exponencialmente con el nimero de puntos. Para ello, George Klein
sugiere abordar este problema separando el mapeado de la localizacién, de tal modo que
solo la localizacion debe funcionar en tiempo real mientras que el mapeado puede funcionar

de modo asincrono, ya que parte de la idea de que solo es necesario funcionar en tiempo real
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Figura 1.8: Algoritmo MonoSlam.

en la parte de la localizacién. Este algoritmo hace uso de keyframes, es decir, fotogramas
claves que se utilizan tanto para la localizacién como el mapeado. Este algoritmo hace uso

de una técnica de optimizaciéon mediante ajuste de haces, como en SfM.

Figura 1.9: Ejemplo del algoritmo PTAM ejecutandose.

1.3. Antecedentes en el grupo de robética de la URJC

Desde el anio 2005 el grupo de robédtica de la Universidad Rey Juan Carlos ha estado
trabajando en este tipo de técnicas, dando lugar a un conjunto amplio de proyectos fin de
carrera y proyectos fin de master que han servido como referencia para la realizacion de

este proyecto.
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Uno de los primeros trabajos realizados en este tipo de técnicas fue el de José Alberto

Lépez Fernandez en el afio 2005 [Lépez Fernandez, 2005] en el que se desarroll un algoritmo

de autolocalizacion probabilistica. En este proyecto se utilizaba un mapa con informacién

visual previamente calculado y un filtro de particulas para detectar el lugar més probable.

En el ano 2009, Luis Miguel Lopez Ramos implementé una version del algoritmo

MonoSlam (Figura [1.10) con muy buenos resultados [Lépez Ramos, 2009, y un afio

mas tarde, Eduardo Perdices Garcia desarrollé un algoritmo de autolocalizacion para
la RoboCup (competicién de robots en la que éstos deben jugar al fatbol) ttilizando
unicamente una camara e informacion relevante visual del campo, como las lineas o las

porterias [Perdices, 2009)

QOpciones

+0,000  -0,03T 0,991 "o

 Reset

FAST | MonoSLAM | Gazebo

Init PTAM | Use Kalman

0,03
Cycle time -

Points Selected: 22

Figura 1.10: Aplicacién de MonoSlam desarrollada por Luis Miguel Lépez.

En el ano 2014 Daniel Martin Organista desarrollé un algoritmo de odometria visual

para sensores RGBD [Martin Organista, 2014]. Este algoritmo registraba de forma

consecutiva dos nubes de puntos captadas en momentos distintos mediante PCA, de forma

que en cada instante se obtenia la rotacion y traslacion de la cdmara.

En ese mismo ano, Alejandro Herndndez Cordero desarrollé un algoritmo basado en
PTAM para su aplicacién en la realidad aumentada tanto para PC (Figura [1.11)) como
para Android |[Herndndez Cordero, 2014].

Por otro lado, Jose Manuel Villardn Niifiez en su trabajo [Villardn Ntfiez, 2014]

realizé un proyecto para el guiado de un robot en interiores mediante la fusion de los

datos extraidos de los encoders con la autolocalizaciéon basada en balizas visuales.

Este mismo ano (2015), Alberto Lopez-Cerén ha realizado un trabajo en el que mide

la precisién de un algoritmo que utiliza balizas visuales pasivas y un filtro de Kalman para
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Figura 1.11: Aplicacién de realidad aumentada desarrollado por Alejandro Hernandez.

calcularla posicién de un UAV.

El presente Trabajo Fin de Master pretende unirse a los trabajos descritos en la
programacion y caracterizacion de técnicas de autolocalizacién visual, y concretamente
en la odometria visual. En los préximos capitulos se profundiza en en la presentacion y

explicacién de la solucién adoptada.

Esta memoria consta de siete capitulos en los que se presenta el trabajo realizado,
siendo éste de introduccion el primero. En el siguiente se fijan los objetivos planteados y los
requisitos, mientras que en el tercero se presenta el entorno sobre el que se ha trabajado.
En el cuarto capitulo se exponen los fundamentos tedricos sobre los que se sustenta el
trabajo, mientras que en el quinto se explica el desarrollo del software y en el sexto los
experimentos llevados a cabo. Por tltimo, las conclusiones extraidas y las posibles lineas

de trabajo futuro se exponen en el séptimo capitulo.



Capitulo 2
Objetivos y plan de trabajo

Una vez presentado el contexto en el que se desarrolla el trabajo, se detallan los objetivos
concretos que se pretenden alcanzar, asi como los requisitos que debe cumplir la solucién

desarrollada y la metodologia de trabajo.

2.1. Descripcién del problema

El objetivo principal del proyecto es disenar y programar un algoritmo que estime
en tiempo real la posicién y orientacién 3D de una tnica cdmara movil mediante una
técnica de odometria visual incremental, que funcionara en un entorno estatico utilizando

exclusivamente las imagenes obtenidas por la cdmara, sin ningiin mapa previo.

Tras la implementacion del algoritmo, éste debe ser testeado mediante la realizacién de
un estudio del ruido con datos sintéticos, ademas de ser probado con una camara real en
condiciones de laboratorio, es decir, en un entorno controlado y con movimientos suaves

en un entorno favorable.

2.2. Requisitos

Teniendo en cuenta los objetivos marcados, el trabajo fin de master debe satisfacer

también los requisitos descritos a continuacién:

= Software modular: El sistema hara uso de la plataforma de desarrollo JdeRobot,

que es el entorno de trabajo del Grupo de Robdtica de la URJC. Esta arquitectura

13
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es multilenguaje pero la mayora de sus componentes estan desarrollados sobre el

lenguaje C/C++, por lo que se utilizara este lenguaje de programacion.

= Se debe hacer uso exclusivo de una tnica camara, no pudiendo utilizar otro tipo de
sensores que ayuden en esta tarea. En concreto, no se puede hacer uso de técnicas

estéreo o sensores RGBD.

= Kl sistema debe funcionar con todo tipo de camaras, a pesar de que tengan distintas

distancias focales. Cada camara real se calibrara con el software incluido en OpenCV.

» Tiempo real: La utilidad del algoritmo reside en que se conozca la posicién de
la cadmara movil en el instante actual, por lo que el procesamiento de la imagen
debera hacerse on-line, intercaldndose con los procesos de adquisicion de imagen y
presentacion de resultados. El tiempo empleado en procesar un fotograma debe ser

menor que el periodo de adequisicion de la camara, alcanzando una tasa de 30fps.

2.3. Metodologia

En el desarrollo de este proyecto el modelo de ciclo de vida software utilizado ha sido
el modelo en espiral basado en prototipos propuesto por B. Boehm en 1986 |[Boehm, 1986],
ya que permite desarrollar este trabajo de modo progresivo e incremental. En cada ciclo
se aumenta la complejidad del trabajo mientras a la vez se van generando prototipos

funcionales.

La eleccién de este modelo de ciclo de vida viene porque permite ir elaborando
productos parciales que pueden ir siendo evaluados o probados por separado, al igual
que estos productos parciales pueden ser integrados junto a los demas para poder validar
el funcionamiento global del trabajo. Este modelo ademés sirve de gran ayuda para
comprender los requisitos que plantea a medida que el trabajo esta siendo evaluado e
ir adaptando estos requisitos, algo que suele ocurrir habitualmente en los proyectos de
investigacion.

Segun puede apreciarse en la Figura [2.1] este modelo de espiral se basa en ciclos, donde
cada uno de ellos representa una fase del trabajo. Cada ciclo se basa en 4 partes principales,

cada una de ellas bien diferenciadas y que tiene un objetivo distinto. Las partes de las que

consta cada ciclo son:

= Determinar objetivos: en base a los objetivos finales se establecen las necesidades

que tiene que cumplir el producto y se determinan las restricciones que puede haber.
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Figura 2.1: Modelo en espiral

Segin se cumplan més iteraciones, el producto estard mas cerca de cumplir los

objetivos finales y el coste y la complejidad del ciclo iran aumentando.

= Evaluar alternativas: se determinan las distintas maneras posibles de abordar los
objetivos indicados en la parte anterior, con el fin de llegar a una opcién que permita

minimizar los riesgos y optimizar al maximo el tiempo del que se dispone.

= Desarrollar, verificar, validar: se disena el producto siguiendo la mejor alternativa
analizada anteriormente y se trata de perseguir las especificaciones fijadas al comienzo
del ciclo. Una vez disenado el producto, se realiza una serie de pruebas para

determinar su funcionamiento que se tendréd en cuenta en etapas posteriores.

» Planificar: considerando el funcionamiento validado por las pruebas realizadas en
la parte anterior, se planifica la siguiente iteraciéon teniendo en cuenta los errores

cometidos durante este ciclo y se comienza nuevamente el ciclo de la espiral.

En la siguiente seccion se describiran las distintas etapas que corresponden a los ciclos
que han sido seguidos a lo largo de este proyecto. Como parte de la metodologia seguida,

se han ido realizando reuniones semanales con el tutor con el fin de aclarar los objetivos a
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alcanzar, detallando los problemas encontrados y evaluando las distintas alternativas en la

planificacién de este trabajo en funcién de dicho progreso.

En la mediawiki del proyecto[[] dentro del portal de JdeRobot, se puede encontrar més
informacion sobre los avances que se han ido alcanzando ilustrados con iméagenes y videos.
También se ha utilizado SVN como herramienta de control de versiones a medida que se

ha ido avanzando en el proyectd?

2.4. Planificacion

A lo largo de la realizacién de este trabajo se han ido proponiendo una serie de etapas.

Las més destacadas son:

= Familiarizaciéon con el entorno software:
Esta etapa tiene como objetivo aprender a manejar el middleware JdeRobot asi como
sus drivers y aplicaciones. Para ello se han programado componentes basicos como
por ejemplo una interfaz que permitia realizar filtros de color. También se prepara el

entorno de trabajo mediante la instalacion del software necesario y sus instalaciones.

= Implementaciéon de un algoritmo para matching de puntos caracteristicos:
Lo que se pretende es implementar un algoritmo para extraer puntos caracteristicos
de varios frames y realizar el matching entre éstos. Los puntos deben ser clasificados
en funcién de la calidad del matching ademas de tener en cuenta que los puntos deben
guardarse durante un tiempo determinado, pudiendo realizar el matching con puntos

capturados varios fotogramas atras.

= Implementacién del algoritmo de calculo de la matriz RT:
El objetivo de esta etapa es implementar un algoritmo que calcule la matriz RT entre

dos posiciones de camara distinta mediante el uso de la matriz fundamental.

= Implementacién de un algoritmo de extraciéon 3D:
Lo que se pretende es buscar una solucién al calculo de puntos 3D a partir de dos

imédgenes y las matrices extrinsecas de las camaras.

= Desarrollo de un algoritmo para la normalizacién de escala:
El objetivo de esta etapa es el desarrollo de un algoritmo que normalice la escala

entre dos iteraciones consecutivas a partir de las dos nubes de puntos 3D.

thttp://jderobot.org/Isanroman-tfm
Zhttps://svn.jderobot.org/users/isanroman /tfm/
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= Experimentos:
En esta etapa se pretende realizar los experimentos necesarios para comprobar cémo
se comporta el algoritmo. Para ello, se debe realizar un estudio de cémo afecta el
ruido de entrada al error de salida del algoritmo tanto en traslaciéon como en rotacion.
Dada la dificultad que supone realizar éste con datos reales, parte de este estudio debe

realizarse con datos sintéticos.



Capitulo 3
Infraestructura

En este capitulo se describe tanto la plataforma de desarrollo como todas las
herramientas hardware y software que han sido utilizadas durante la elaboracion de este

trabajo.

3.1. Hardware

Para la realizacion de este trabajo tinicamente han hecho falta un ordenador personal
y una webcam conectada por USB. El ordenador es un Macbook pro del arnio 2009 con una
cpu Intel® Core™?2 Duo a 2.26GHz, 4GB de memoria RAM y sistema operativo Ubuntu
12.04 LTS. En cuanto a la webcam [3.1], la que se ha utilizado es una LifeCam HD-3000 de
Microsoft con una resolucion de 1280x720 progresivo, 30fps y un conector USB 2.0.

Figura 3.1: Camara utilizada: LifeCam HD-3000 de Microsoft.

18
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A continuacién se describen las herramientas software utilizadas para el desarrollo de
este proyecto, que son de software libre. Cabe mencionar que el sistema operativo utilizado

ha sido Ubuntu, en su versién 12.04 LTS, ya que tiene soporte para todas ellas.

3.2. JdeRobot

JdeRobot [[] es una plataforma de desarrollo para aplicaciones de robética, domdtica y
visién por computador. Surgié en el afio 2003 gracias a una tesis doctoral [Cafias Plaza,
2003]. JdeRobot es un middleware que proporciona soporte para numerosos tipos de
sensores y actuadores. Esta programado en C++ y proporciona las herramientas necesarias
para la comunicacion entre distintos componentes, que pueden estar programados en
diferentes lenguajes y que pueden correr en distintas arquitecturas y sistemas operativos.
Desde entonces este middleware es mantenido por los miembros del Grupo de Robdtica de
la Universidad Rey Juan Carlos (URJC).

Se apoya en la libreria ICE para permitir la comunicacion entre distintos
componentes a través de conexiones TCP/IP. Los componentes pueden tanto extraer
informacion de distintos sensores como proporcionar la informacion ofrecida por estos
sensores a otros componentes que se encuentren interconectados. Cada uno de los
componentes cuenta con un prory que se encarga de enviar las tramas TCP/IP que

permiten la comunicacién entre los distintos componentes.

Muchos drivers han sido ya desarrollados dentro de JdeRobot para dar soporte a
distintos sensores fisicos y actuadores. Sirven de gran ayuda para trabajar y procesar
la informacion proporcionada por estos sensores en componentes de JdeRobot. Con esta
encapsulacién resulta muy sencillo interactuar con muchos componentes a la vez. Permite
dividir modularmente las tareas a realizar en un sistema robético de un modo intuitivo y

organizado.

La versién de JdeRobot que ha sido utilizada en este trabajo ha sido la version 5.2.3 El
algoritmo de este Trabajo Fin de Master se programara en forma de componente JdeRobot.
En las siguientes subsecciones se detallaran los componentes de esta plataforma que maés

relevancia han tenido en este proyecto.

thttp://JdeRobot.org
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Figura 3.2: Esquema de cadmara PinHole

3.2.1. Biblioteca Progeo (Projective Geometry)

Se trata de una biblioteca incluida dentro de JdeRobot que proporciona funciones muy
utiles de geometria proyectiva. Entre ellas, funciones que permiten relacionar puntos 2D y
3D usando el modelo PinHole de camara. Nos serd muy 1til cuando nos dispongamos a pasar
los puntos correspondientes a las caracteristicas 2D a puntos 3D a través de la informacién
contenida en la imagen de profundidad. Progeo estd basado en el modelo PinHole de
cdmara, el esquema se muestra en la Figura [3.2] donde se ilustra geométricamente tanto

la retroproyeccién como la proyeccion.

Antes de utilizar las funciones que nos proporciona Progeo, se debe realizar previamente
la calibraciéon de la camara que esta siendo utilizada, con sus parametros extrinsecos

(posicién de la camara, foco de atencion, roll) e intrinsecos (distancia focal, centro ptico).

Las funciones ofrecidas por este mdédulo son las siguientes:

= Proyectar: esta funciéon permite obtener a partir de un punto 3D cualquiera, su

proyeccion como punto 2D dentro del plano imagen.

= Retroproyectar: esta funcién dado un pixel 2D permite encontrar el rayo de proyeccién
en 3D que corresponde al lugar geométrico de los puntos en el espacio que proyectan
en dicho pixel. De este modo, conociendo ademas la distancia hasta el plano imagen,

se puede determinar el punto 3D real.

= Mostrar linea: permite saber si la linea definida por dos puntos 2D es visible dentro
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del plano imagen de alguna de las cdmaras del sistema. De tal modo permite saber

si dicha recta se ve al completo o no dentro de este fotograma.

= Mostrar info: muestra informaciéon de la camara, en concreto los parametros de

calibracion, tanto intrinsecos como extrinsecos.

3.2.2. Componente cameraserver

Este componente es un servidor de imagenes basado en OpenCV y ICE. Es capaz de
obtener fotogramas de un archivo de video (aceptando una gran variedad de formatos) o
extraer imagenes de un dispositivo conectado, empleando un captador de video de OpenCV.
El componente adapta la imagen al formato, tamano y framerate configurados y los ofrece
a través de una conexién ICE. Como ya se ha comentado, en el proyecto se utiliza para
servir el flujo de imagenes que alimenta al componente desarrollado cuando se trabaja con

la cAmara real.

3.3. ICE

ICE (Internet Communications Engine) es una biblioteca utilizada por JdeRobot para
la conexién de diferentes componentes con el fin de garantizar el trabajo entre ellos como un
sistema distribuido. Es un software que consta de varios servicios que permiten a multiples
procesos interactuar en una o en varias maquinas a la vez. Es un middleware orientado a

objetos que soporta lenguajes como C++, .NET, Java, Python, Ruby, PHP.

ICE fue desarrollada por ZeroC P|y se encuentra bajo doble licencia GNU GPL y cédigo
cerrado. Actia como una plataforma de comunicaciones de Internet y utiliza los protocolos

TCP/IP para las comunicaciones.

En el presente proyecto se ha empleado la version 3.4.2 para la comunicacién de nuestro

componente con otros, como por ejemplo la recepcién de imagenes desde la camara.

3.4. OpenCV

OpenCVﬁ es una libreria de visién por computador desarrollada por Intel y publicada en

1999 bajo licencia BSD de software libre, lo que permite su uso para fines de investigacion

Zhttp:/ /www.zeroc.com/
3http://opencv.org/
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Figura 3.3: Uso de la libreria OpenCV para un filtrado de color

o comerciales. Su versiéon més actual es la 2.4.9, en la que se ha apoyado la realizacion de

este trabajo.

Se trata de una libreria multiplataforma ya que puede ser compilada por sistemas
operativos como GNU /Linux, Mac OS X, Windows, iOS y Android. Empresas de renombre
como Google, Yahoo, Microsoft e Intel entre muchas otras trabajan con la funcionalidad
ofrecida por esta libreria que dispone de cientos de algoritmos que se encuentran en el

estado del arte del aprendizaje méquina y la visién por computador.

OpenCV esta escrito nativamente en C++ para optimizar la capacidad de computo de
los procesadores multinticleo. Ademas, ofrece interfaces también para C, Python, Java e
incluso Matlab. Dispone de una amplia documentaciéon y una wiki utilizada por una gran

comunidad de desarrolladores.

Los algoritmos ofrecidos por esta libreria son capaces de extraer puntos interesantes,
computar descriptores, identificar objetos, areas de color contiguas detectar caras,
estimar el movimiento de la camara o de determinados objetos asi como anadir objetos de

realidad aumentada a las imagenes procesadas.

En la Figura se muestra un ejemplo de uso de la libreria para el filtrado de color,
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en este caso rojo. OpenCV dispone de varios modulos, cada uno de ellos ofrece distintas

funcionalidades y son los siguientes:

= core - modulo que contiene todos los tipos de datos y estructuras sobre las que se

apoyan los siguientes médulos de OpenCV.

= imgproc - se trata de un médulo de procesamiento de imagen que ofrece multitud de
funcionalidades, tales como filtros de imagen, lineales y no lineales, transformaciones

de imagen como escalado, conversién de espacio de colores y otras muchas mas.

= video - médulo de andlisis de video que incluye herramientas como seguimiento de

objetos, estimacion de movimiento y eliminacion del fondo.

= features2d - este mddulo dispone de algoritmos de deteccion de caracteristicas y
de computo de descriptores y emparejamiento de caracteristicas. También ofrece
interfaces para la deteccién de caras, ojos, personas mediante el uso de wavelets

Haar que también son proporcionadas por OpenCV.

= highgui - interfaz til para la captura de video, incorpora también codecs de video
y audio, proporciona también herramientas necesarias para desarrollar interfaces

sencillas en OpenCV.

= gpu - proporciona algoritmos que permiten aprovechar la aceleracion de la GPU para

realizar las tareas de procesamiento en menor tiempo.

Esta libreria ha sido utilizada para calibrar la cAmara asi como para extraer y emparejar

los puntos de las imédgenes y calcular la matriz fundamental.

3.5. Biblioteca GTK para interfaces graficas

La funcién principal de la interfaz grafica de nuestro proyecto es la visualizacién de
los datos de salida del algoritmo de autolocalizacién asi como de sus pasos intermedios,
indispensables para detectar fallos y asegurar la robustez del sistema. También ha servido
para realizar el ajuste de los parametros de los algoritmos utilizados, ya que no se disponia
de una herramienta previa para analizar las propiedades estadisiticas de las imagenes

utilizadas.

GTK+ es un conjunto de bibliotecas multiplataforma para crear interfaces graficas de

usuario en multiples lenguajes de programacién como C, C++, Java, Python, etc. GTK+
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es software libre bajo licencia LGPL y es parte del proyecto GNU. Entre las bibliotecas que
componen a GTK+, destaca GTK, que es la que realmente contiene los objetos y funciones

para la creacién de la interfaz de usuario.

Son numerosas las aplicaciones desarrolladas con esta libreria, algunas muy conocidas
como el navegador web Firefox o el editor grafico GIMP, por lo que puede comprobarse su

gran potencia y estabilidad.

En nuestro proyecto, hemos utilizado GTK+ 3.16 para la realizacion de las interfaces
graficas, ayudandonos del programa de diseno de interfaces Glade para simplificar el

desarrollo, y cuyo aspecto puede verse en la Figura (3.4

| w Actions funvar.glade % < buscar widgets >
= @a w J dialog_funvar GtkDialog
e Vvariables | Functions v B dialogvbox1 GtkBox
= [ » === dialog-action_areal GtkButtonBox
| ¥ Toplevels ¥ (%1 notebook GtkNotebook
™ E textview variables GtkTextView
= = = el [abel_variables GtkLabel
= x L
! [=] textview_functions GtkTextView
el [abel_functions GtkLabel
|mContainers, Fmpisdades de Text View - GtkTextview [te...
E 5O 4| General | Empaquetado = Comunes P
Nombre: textview_variables
(D) o= I Pixeles sobre las o |=dH
& p- O [E lineas:
= b Pixeles por —
?é debajo de las 0 L
. lineas:
| Controland Disp... Pixeles dentro del o =
H- @- ajuste:
(5 mw @y o Editable: si
@ - Cancel Accept Modo de ajuste: | None v
= [m= label M Justificacion: Left v
g = ¢ Margenizquierdo: 0 =g
E = ¥ Margenderecho: |0 &
1 o = o
== ==

Figura 3.4: Programa de diseno de interfaces Glade.

3.6. OpenGL

Se trata de una API creada con el fin de proporcionar un soporte para el desarrollo
de aplicaciones graficas tanto en 2D como 3D. Esta soportada en muchas plataformas
hardware y fue introducida en 1992 por Silicon Graphicﬂ Es una API bastante fiable y
portable dado multiplataforma, y ademas es tratada como un estandar industrial y entre
otras muchas cosas, es muy conocida y utilizada en la industria de los videojuegos (Figura

55).

4http:/ /www.sgi.com/
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OpenGL proporciona como libreria un amplio conjunto de funciones para renderizado
y mapeado de texturas como también para la incorporacion de efectos especiales. Es una

libreria muy estable ya que garantiza siempre su compatibilidad con versiones anteriores

de OpenGL.

Mesa 3D es una implementacion de cédigo abierto de OpenGL desarrollada por Brian
Paul en 1993. Las implementaciones de Mesa 3D utilizan aceleracion grafica, lo que las

hace muy eficientes a la hora de renderizar graficos tridimensionales.

En este trabajo hemos utilizado el API de C++4 ofrecido por OpenGL 3.3.0 para
representar tridimensionalmente la estela que traza la camara en el espacio, estela que

corresponde a los movimientos de translacion y rotacion.

Figura 3.5: Captura del videojuego Counter Strike, desarrollado en OpenGL.

3.7. Eigen

Eigen El es libreria para dlgebra lineal de software libre bajo licencia MPL2 desde la
version 3.1.1 (las anteriores a esta version estan bajo licencia LGPL3+). Permite trabajar
con vectores, matrices y es capaz de realizar calculo numérico y resolver sistemas de
ecuaciones lineales. También proporciona herramientas para resolucion de polinomios,

funciones matriciales, optimizacion no lineal y médulos para célculo de la Transformada
Répida de Fourier (FFT).

Seigen.tuxfamily.org/index.php
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Es una libreria compatible con C++ y con todos los sistemas operativos. Ademds
permite trabajar con matrices de todo tipo de tamanos y soporta todos los estandares
numéricos definidos en la libreria estandar de C++. Se ha empleado la versién 3.1.2 de
Eigen en este proyecto para realizar calculos matriciales que son frecuentes en la geometria

proyectiva.



Capitulo 4
Fundamentos

En este capitulo se describen algunos de los procedimientos y técnicas matematicas mas
importantes que se han utilizado para realizar este trabajo. En concreto algunos conceptos
de geometria proyectiva, las matrices fundamental y esencial, el filtro de kalman y el analisis

de componentes principales.

4.1. Modelo de Camara PinHole y Geometria Eipolar

El problema a resolver implica proyecciones de un espacio tridimensional (el mundo
externo a la cdAmara) en un espacio bidimensional (las imdgenes son planas). Es fundamental
conocer el modelo geométrico de cdmara y la manera en que un punto 3D se convierte en
un punto 2D y esto conlleva modelarlo mateméaticamente. El modelo de caAmara PinHole
recoge la idea de una proyeccion conica, es decir, asume que todos los rayos de luz pasan
por el mismo punto, el foco de la cAmara. Se basa en el modelo de camara oscura, en el
que los rayos de luz entran en una caja por un agujero minusculo e impactan en el lado
contrario, formando una imagen del objeto que caja tiene enfrente. Las camaras actuales
permiten el uso del modelo Pinhole ya que el modelo cuadra pese al uso de lentes. En la
Figura 4.1 se muestra de manera simplificada el plano imagen frente al foco de la camara
y no detras, como lo estaria en un camara real. Este modelo es 1itil por su sencillez y tiene

buena precision a la hora de modelar las camaras utilizadas en este proyecto.

4.1.1. Parametros Intrinsecos

Una camara ideal con el foco situado en el origen de coordenadas, apuntando en la

direccién positiva del eje Z, proyecta los puntos 3D en el plano imagen segun la siguiente

27
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P(XY.Z)

Eje optico

Plano Focal 2
Flano }magenz \-.

=" Centro Optico

Distancia Focal

Figura 4.1: Modelo PinHole

ecuacion, donde f es la distancia focal, es decir,la distancia del foco al plano imagen.

() ()

El origen de coordenadas de las imagenes almacenadas en un sistema informatico suele

encontrarse en la esquina superior izquierda de la imagen, por lo que, si la imagen tiene
dimensiones m x n la ecuacion queda:

()-(5) () 12

Aun suponiendo que la lente fuera ideal, si ésta no esta perfectamente alineada con el

) sino

U
en un punto genérico ] lamado punto principal. Ademas, la imagen podria estar
Vo

ligeramente achatada, lo que se modelo con una distacia focal distinta en el eje X que en

wle w8

plano de proyeccion esto da lugar a que el centro 6ptico no se encuentre en (

SIERNE
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el eje Y. El modelo bésico queda:

(2)-(2)-(5 2) ()

Utilizando coordenadas homogéneas se puede expresar la ecuacién [4.3] como la ecuacién

4.4

f 0 V 0 X cam X cam
U T
A o ;1 ovool | K| Kpeem (4.4)
v| = = = KP, .
v o A Z
1 0O 0 1 0
1 1

El término A\ aparece porque se estan utilizando clases de equivalencia y coordenadas
homogéneas, es un factor de escala. La matriz de proyeccion K con la focal y las coordenadas
del centro éptico contiene los parametros intrinsecos de la camara. En este proyecto
necesitaremos camaras calibradas, es decir, de parametros intrinsecos conocidos. Aunque
la cdmara utilizada no introduce grandes deformacién debidas a la distorsion radial,

finalmente ha sido necesario introducir estos parametros también.

La correspondencia de un punto 3D, en coordenadas de la camara, a otro punto 2D en

u
la imagen no es unica. Dado un punto ( todos los puntos que pertenecen a la recta
v

que une el centro de proyeccion con el punto 3D y el punto de la imagen impactan en el

mismo punto en la imagen.

4.1.2. Parametros Exrinsecos

En el caso de usar camaras moviles, no se puede asumir que el foco estd en el
origen de coordenadas ni que la cAmara mira en la direccion positiva del eje Z. El punto
Pa™ esta expresado en el sistema de coordenadas de la cdmara. En nuestro sistema las
coordenadas vienen expresadas respecto a otro sistema de referencia absoluto que no tiene
porqué ser el de la camara. Dado que partimos de un punto P%* expresado en un sistema de
referencia en el universo, para hallar el pixel P, correspondiente a este punto lo primero es
expresar el punto en el mismo sistema de referencia de la camara. Solo entonces se pueden
aplicar las ecuaciones anteriores. De modo genérico, para pasar del sistema de referencia
absoluto al sistema de referencia de la camara, se tiene que aplicar una rotaciéon y una
traslacién genéricas (pudiendo ser alguna de ellas nula). Las matrices correspondientes a

este cambio de base se denominan matriz de rotacién y translacion extrinseca, RT.,;.
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Workd Frame W

Figura 4.2: Parametros extrinsecos y relacién entre sistemas de referencia.

Este cambio de coordenadas se puede expresar de forma matricial en coordenadas

homogéneas con la siguiente formulacion:

P — RT Pobs (4.5)
X Tl]. 7’12 7”13 t X
Y 1 2 3t Y
_ T9 T9 T2 (46)
Z 7“31 7’32 7“33 t Z
1 0 0 0 1 1

Combinando los parametros extrinsecos e intrinsecos obtenemos la ecuacion general
para proyectar cualquier punto 3D del universo sobre el plano imagen. En una cdmara
real esto no siempre es posible, el sensor de la camara tiene unas dimensiones limitadas y
ciertos puntos del plano imagen se salen de su campo de visién por lo que proyectan fuera

del tamano del fotograma.

P, = KRTP™ (4.7)
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rml rm2 r3 t| [X
U f: 0 V45 O
7“21 7’22 7"23 t Y
vl =10 f, Vb O (4.8)
T31 7’32 7"33 t Z
1. 0 0 1 0
om 0 0 0 1 1

w

El objetivo de las técnicas de odometria visual consisten en estimar en tiempo real los

parametros extrinsecos de un camara maévil, es decir, los coeficientes de la matriz RT.

4.1.3. Geometria Epipolar

La geometriaa epipolar existe entre cualquier par de camaras estereoscopicas.
Consideremos dos camaras en configuracién estereoscopica, tal como se muestra en la
Figura[t.3] El punto M y los centros épticos C'y C” estan contenidos en el mismo plano II.
La linea (C,C") que une los centros épticos de las dos camaras, corta el plano de imagen [
en el punto e , y al plano de imagen I’ en el punto €. Los puntos e y ¢ son denominados
epipolos en la camara 1 y 2, respectivamente. La proyeccion del punto M en la camara 1,
genera el punto m sabre el plano de imagen I, mientras que la proyeccion en la camara 2,

genera el punto m’ sabre el plano de imagen I'.

El punto m forma parte de la linea [/, denominada linea epipolar de m’ en la camara 1,
cuyo origen es el epipolo e . Asi mismo, el punto m’ forma parte de Ia linea I/, denominada

linea epipolar de m en la cdmara 2, cuyo origen es el epipolo €.

Todos los planos que pasan por los centros épticos (C, C") y cualquier punto M, cortan
a los planos de imagen I e I’ en los epipolos e y € respectivamente. Esta condicién es
conocida como condicién de coplanaridad, y es la base de la cual se deriva la geometria

epipolar.

La restriccion epipolar, derivada de la geometrfa epipolar expuesta en la Figura [4.3]
establece lo siguiente: dado un punto M | cuya proyeccion sobre el plano I es el punto
m , tendremos que, el punto m’ correspondiente a la proyeccién de M sobre el plano I’
deberd estar sobre la linea epipolar I , y viceversa, un punto m’ en el plano I’ tendré como

imagen correspondiente, un punto m , que estard sobre la linea epipolar I/, en el plano I.

La restriccién epipolar es derivada de la condicién de coplanaridad, y es de
suma importancia practica, pues permite reducir el espacio de busqueda de puntos
correspondientes en ambas iméagenes, a una busqueda unidimensional sobre las lineas

epipolares.
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V4

Figura 4.3: Geometria epipolar.

Tomaremos como origen de coordenadas absoluto del sistema formado por ambas
camaras, el centro 6ptico C' de la camara 1. La orientacion relativa de la cdmara 2 respecto
a la camara 1, viene dada por una rotacién R de la camara 2 centrada en C' | seguida
de una traslacién ¢t. Denominaremos K y K’ a las matrices de proyeccion de pardametros

intrinsecos de las camara 1 y 2, respectivamente.

La orientacion relativa de la camara 2 respecto a la camara 1 viene dada por R y t,
siguiendo la siguiente convencion: la camara 2 ha sido trasladada a su posicién, aplicando

primero una rotacién R centrada en C, seguida de una traslacién ¢t de C' a C".

De acuerdo a la convencion definida para la orientacion relativa entre ambas camaras,
un punto de coordenadas cartesianas M , expresadas en el sistema definido por la camara
1, tendra coordenadas M’ , expresadas en el sistema definido por la cdmara 2, de acuerdo

a la siguiente expresion:

M (4.9)

o [Ryys tan] -
M:MWH%M:[“ “]

ngl 1

Dada la relacion , un punto M = [X,Y, Z,1]T cuyas coordenadas estén expresadas
en el sistema de la cdmara 1, tendré coordenadas M = (X", Y", 7' 1]T expresada en el

sistema de la cdmara 2, de acuerdo a la siguiente expresién [1.10] derivada de la relacién
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4.9

M (4.10)

4.1.4. Calibracién de camaras

Se llama calibracion al prodeso mediante el cual se calculan los parametros intrinsecos
y extrinsecos que aparecen en las ecuaciones del modelo de camara, que, como ya se ha
explicado, permiten construir las relaciones geométricas entre la escena real 3D y sus
imédgenes 2D. Estas ecuaciones modelan el funcionamiento de la cdmara, en una posicién

y con una orientacién particulares.

Para ello se utiliza normalmente una plantilla con numerosos puntos distinguibles de los
que se conocen sus posiciones 3D y las proyecciones 2D correspondientes, que se sustituyen
en las ecuaciones del modelo, siendo las incégnitas los parametros de la cdmara. Coo
paso final se debe resolver el sistema de ecuaciones resultante para obtener los parametros

buscados, por lo que cuantos més puntos se usen mas precisa sera la calibracion.

El origen de coordenadas del mundo se elige en algin punto de la plantilla para referir a
él los puntos 3D de la misma que se van a utilizar para calibrar. Por su parte, los puntos 2D
de correspondencia se pueden extraer manualmente o automaticamente. El primer método
es util cuando la cdmara va a estar fija y hay que calibrar sélo una vez (o muy pocas
veces). Del segundo existen diversas maneras que evitan el tener que indicar manualmente
los puntos de la imagen que se corresponden con los puntos 3D de la calibracién (deteccién

de bordes, rectas, intersecciones, esquinas...)

Diversos autores han desarrollado algoritmos de calibracién, que se podrian clasificar,
generalmente, en dos categorias: fotogramétrica y auto-calibracion. En la primera el proceso
se realiza observando la plantilla comentada anteriormente, mientras que en la segunda no
se usa ningun objeto de calibracion, sino que se mueve la camara en una escena estatica y
se calculan las correspondencias entre por lo menos tres imagenes, lo que permite recuperar

los parametros buscados.

En este proyecto fin de master se ha utilizado la utilidad de OpenCV para el calculo de
los parametros intrinsecos de la camara utilizada. El algoritmo utilizado por esta utilidad
se basa en la técnica descrita por Zhang |[Zhang, 2000], que sélo requiere que la cdmara
observer un patrén plano (como el que se ve en la Figura , por ejemplo) en por lo

menos dos orientaciones distintas. Se trata de una solucién de forma cerrada seguida de un
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refinamiento basado en un criterio de maxima verosimilitud. Este método se encuentra
a medio camino entre la calibracion fotogramétrica y la auto-calibracion, ya que usa

informacion métrica 2D en vez de informacién 3D o puramente implicita.

Figura 4.4: Tablero de ajedrez utilizado para la calibraciion.

4.2. Flujo Optico

Las técnicas de flujo 6ptico intentan encontrar el movimiento producido entre dos
imagenes, es decir buscan un punto de la segunda imagen que satisfaga unas caraceristicas
de apariencia similar con el primero. Para ello, realizan una busqueda alrededor del primer

punto en la segunda imagen.

El algoritmo utilizado en este proyecto ha sido Lucas-kanade [Lucas et al., 1981] que

asume que todos los pixeles de alrededor del que se quiere realizar la biisqueda sufren este

mismo movimiento, y que éste es pequeno.

Este método utiliza ventanas centradas en el punto a evaluar con un tamano que debe
ser determinado a priori, teniendo que cumplir todos los puntos de esta ventana la ecuacién

de flujo éptico.

Lo(qi)Ve + Iy(@:)Vy = —1i(q:) (4.11)
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Siendo ¢; los pixeles de la ventana, I,(¢;), 1,(¢:), [:(g;) las derivadas parciales de la imagen
I en la posicién z,y el tiempo ¢ evaluadas en el punto ¢; y (V,,V,) el vector de velocidad
(flujo éptico).

Dado que lo que se quiere calcular es el flujo éptico (V,V,) se puden despejar las

ecuaciones quedando como resultado la siguiente ecuacion:

v, SoL@)? S L] [~ 5 L))
= (4.12)

Vy > i 1y(qi) () > Iy(Qi)2 = > i Ly(a) ()
4.3. Matriz Fundamental

La matriz fundamental (F) [Luong et al., 1993] es una matriz 3x3 que describe la

relacién entre los puntos de dos imégenes de una misma escena.

S Sz fis
F=1fu fo fox (4.13)
fa1 fa2 fas

Siendo x un punto de la primera imagen, F la matriz fundamental y Ix la linea epipolar
(ver Figura [4.5) que contiene el punto en la segunda imagen, se cumplen las siguentes

ecuaciones.

l, = Fux; (4.14)

lo; = F'a! (4.15)

Las caracteristicas mdas importantes de la matriz fundamental son las siguientes

[Faugeras, 1992]:

= La multplicacion del punto en la segunda imagen traspuesto por la matriz

fundamental y por el punto en la primera imagen da como resultado 0.

2'"Fa = 0. (4.16)

= El rango de la matriz fundamental es 2, lo que significa que tiene siete grados de

libertad, pudiendo calcular dos elementos de la matriz a partir de los otros.
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Figura 4.5: Lineas epipolares de dos imagenes extraidas mediante matriz fundamental

s F] determinante es 0.
det(F) = 0. (4.17)

= La matriz fundamental es homogénea lo que quiere decir que estd definida hasta un

factor de escala.

F' = A\FF € Fundamental — Kz € Fundamental Yk # 0. (4.18)

4.3.1. Calculo de la Matriz Fundamental

La matriz fundamental puede ser calculada a partir del conjunto de puntos emparejados
de ambas camaras, sin ningin conocimiento de sus parametros intrinsecos o extrinsecos.
La importancia de este hecho, es que podemos calcular la geometria epipolar de un par
estereoscépico sin necesidad de emplear sofisticados patrones de calibracién, tan solo con

el conocimiento de puntos correspondientes en ambas camaras.

Por lo tanto, para calcular la matriz fundamenal lo primero que hay que hacer es
relacionar de alguna forma los puntos de una imagen con los de la otra, es decir realizar
un emparejamiento. Para ello, normalmente se calculan puntos caracteristicos mediante
SURF o algin otro algoritmo similar y después se realiza un matching de los puntos de la

primera imagen con los de la segunda.

Una vez que se tienen los puntos emparejados simplemente hay que desarrollar las
ecuaciones y resolver el sistema. La ecuacién desarrollada para un punto, siendo i este

punto, es la siguiente:

;% foo + Tiyifor + Tifoo + yiwifio+

; / | ' i (4.19)
Vivifin Fyifig t+xifoo+yifor + fo2 =0
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El sistema se puede resolver de una forma mucho mas sencilla si se expresa mediante
matrices y se utiliza SVD (Singular Value Descomposition por sus siglas en inglés). De esta

forma el sistema quedaria definido mediante la siguiente ecuacion.

Af=0
siendo A una matriz de dimensiones Nx9, cuyas filas se definen asi:
(@i, T3y, T, Y5, YiYis Yis Ti, Yis 1) (4.20)
y f un vector columna definido por los coeficientes de F":

(f0,0a fO,la f0,27 fl,Oa fl,la f1,27 f2,07 f2717 f272)T

Dadas las caracteristicas de la matriz fundamental no es necesario desarrollar un sistema
de nueve ecuaciones, sino que puden seguirse algunas estrategias para utilizar menos puntos.
A continuacién se listan los dos algoritmos méds utilizados para resolver el sistema de

ecuaciones.

» Algoritmo 8 puntos |[Hartley v others, 1997| [Longuet-Higgins, 1987]: Dado que la
matriz F sélo estd definida hasta un desconocido factor de escala, se impone una
restriccion adicional sabre la norma de F para eliminar el factor de escala, que consiste

en que la norma cuadratica de F sea la unidad:

I =117 = ff =1 (4.21)

Para que el sistema de ecuaciones (4.20) admita una solucién diferente del vector
nulo, la matriz A deberia tener un rango maximo de 8. Por lo tanto, el sistema de
ecuaciones (4.20) puede ser resuelto mediante la correspondencia entre al menos 8

puntos diferentes en ambas camaras.

= Algoritmo 7 puntos: Este algoritmo utiliza la restriccién del rango de la matriz
fundamental. Dado que el rango de esta matriz es 2, se puede introducir una ecuacion
mas que descibe la relacion entre dos filas de la matriz. De esta forma se pueden
calcular dos términos a partir del resto, teniendo que introducir tinicamente 7 puntos

en las ecuaciones.

Ademas de estos algoritmos hay otros dos derivados de éstos que utilizan sistemas de
optimizacién para encontrar la matriz que mejor se ajusta a los puntos, eliminando a la

vez los posibles outliers:
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» Random sample consensus (RANSAC) [Fischler y Bolles, 1981]: Es un algoritmo
iterativo en el que en cada iteracion se cogen 8 puntos y se calcula la matriz
fundamental. Una vez calculada se comprueba qué tal se ajustan el resto de puntos
a esta matriz. Si el ajuste es malo la matriz se desecha y si es buena se coge como

mejor solucién hasta encontrar una mejor o hasta que acabe el algoritmo.

» Least median of squares (LMedS/LMS) [Rousseeuw, 1984]: En un algoritmo iterativo
que trata de encontrar una matriz fundamental éptima al conjunto de datos dado.
Para ello, intenta minimizar el error cuadratico medio entre el modelo (la matriz
fundamental calculada en la iteracién anterior) y los puntos, mediante el algoritmo
de descenso del gradiente de tal forma que segiin pasan las iteraciones la matriz

fundamental calculada se ajusta mejor a los puntos dados.

4.4. Matriz Esencial

La matriz esencial es una matriz 3x3 cuya funcionalidad es relacionar al igual que
ocurre con la fundamental, dos conjuntos de puntos, con la salvedad de que en este caso
se introducen los parametros intrinsecos, de tal forma que los puntos de entrada no son
los pixeles de la imagen, sino que son los puntos referenciados respecto al sistema de

coordenadas del plano imagen.

Esto significa que la matriz esencial no sélo relaciona los dos conjuntos de puntos sino
que también relaciona los planos imagen. Dicho de otra forma, la matriz esencial encierra
la rotacion y la traslacion de estos plano y dado que van ligados a las camaras, la matriz

esencial contiene la rotacién y la traslacién existente entre las camaras del par estéreo:

E = R[t], (4.22)

Donde R es la matriz de rotacién 3x3, t el vector de traslacién 3x1 y [t]x es la

representacion del producto vectorial con t.

Las caracteristicas mas importantes de la matriz esencial son las siguientes:

= La multplicacién del punto en la segunda imagen traspuesto por la matriz esencial y

por el punto en la primera imagen da como resultado 0.

T Ex = 0. (4.23)
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Tiene 5 grados de libertad, pudiendo calcular los otros cuatro términos de la matriz

a partir de éstos.

El determinante es 0.

det(E) = 0. (4.24)

La matriz esencial es homogénea lo que quiere decir que estd definida hasta un factor
de escala.
E'= MAEFE € Esencial — Kz € Esencial Yk # 0. (4.25)

La relacién entre la matriz fundamental y la esencial depende tnicamente con los

parametros intrinsecos de la siguiente forma:

E=K'FK (4.26)

Donde K es la matriz de pardmetros intrinsecos de la primera camara y K’ de la
segunda. En nuestro caso dmbas seran iguales, ya que utilizamos la misma camara

en dos posiciones.

» Al descomponerse la matriz esencial mediante SVD, debe tener en su diagonal (D)
los dos primeros términos iguales y el tercero igual a cero como se puede comprobar

en las ecuaciones [1.27

E=UDVT
Donde D es la diagonal tal que:
k0 0 (4.27)
D=10 k 0
0 00

4.4.1. CAalculo de la Matriz Esencial

La matriz esencial se puede calcular de forma analoga a la de la matriz fundamental,
es decir desarrollando las ecuaciones y resolviendo el sistema. Para ello hay que tener en
cuenta que los puntos de entrada deben estar referenciados respecto al plano imagen en

vez de en la propia imagen mediante pixeles.

Tpimg = K ' = KT (4.28)

Donde Zpim, es el punto referenciado en el plano imagen, K es la matriz de pardmetros

intrinsecos y x es el puntos en pixeles.



CAPITULO 4. FUNDAMENTOS 40

Sin embargo, pese a esta posibilidad, en este proyecto se ha preferido utilizar inicamente
algoritmos de célculo de la matriz fundamental y calcular la esencial a partir de ésta

mediante la relacién ya descrita.

4.4.2. Calculo de la Matriz de Rotaciéon-Traslacién (RT)

Como ya se ha comentado, la matriz esencial contiene la matriz de rotacién (R) y la
de traslacién (t) (ver ecuacion [4.29)). Por lo tanto, la matriz esencial puede descomponerse
mediante SVD para extraer dos posibles matrices de rotacién (R1 y R2) y dos posibles
vectores de traslacién (t1 y ¢2) [Horn, 1990).

Definiéndose E de la siguiente forma:

E=UxVT
y definiendo la matriz W como:
0 -1 0
W=11 0 0
0 0 1 s (4.29)
entonces:
R1=UWTVT
R2=UWVT
tl = Ucais
12 = —Ucois

Dado que la descomposicion da como resultado dos rotaciones y dos traslaciones
podemos formar cuatro posibles matrices RT, teniendo que realizar un filtrado de éstas
para encontrar la correcta. Este filtrado consiste en calcular los puntos 3D de la escena
mediante un algoritmo de triangularizacion con cada matriz RT, para después comprobar
si estos puntos se encuentran delante de las dos camaras, ya que un punto no puede estar

detras de una camara porque ésta no lo veria.

4.5. Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales [Wold et al., 1987] (PCA por sus siglas en inglés
de Principal Component analysis) es una técnica muy utilizada para conocer las direcciones
de mayor variabilidad de un conjunto de datos y ordenarlas por importancia (ver Figura

4.0)). En este proyecto se ha utilizado principalmente para calcular la escala entre dos nubes
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de puntos que siguen la misma distribucién pero que se encuentran rotados, trasladados y

escalados entre si.

10 -

Figura 4.6: Ejemplo de PCA de una distribuciéon normal multivariable

Para aplicar el algoritmo PCA primero hay que formar una matriz (X) con una
estructura de m filas por n columnas con las m imagenes dispuestas en forma de vector

(forma lexicografica) que contendra los n pixeles de la imagen.

PCA consiste basicamente en extraer los autovalores y autovectores de la matriz de
covarianza de los datos. Para ello, primero hay que ordenar los datos en una matriz con
una estructura de m filas por n columnas, en donde los m datos con n dimensiones se
disponen en vectores. Después se calcula la matriz de covarianzas () mediante la resta del

centroide (u) y la multiplicacién de la matriz resultante por su traspuesta :

E=(X—p) (X —p)' (4.30)

Una vez se ha extraido la covarianza, se calculan sus autovectores y autovalores, donde
los primeros dan las direcciones de mayor variabilidad de los datos y los autovalores la

“cantidad” de variabilidad.
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4.6. Modelos dinamicos y filtrado de Kalman

El filtro de Kalman es un caso de estimador bayesiano muy utilizado en Ingenieria,
que permite estimar on-line el estado de un sistema dindmico en tiempo discreto a partir
de observaciones en presencia de ruido. Bajo determinadas condiciones (sistemas lineales
con ruido gaussiano, como se vera méas adelante), el filtro de Kalman es un estimador de
minimo error cuadratico medio y, ademés de ofrecer una estimacion del estado del sistema,

también ofrece una medida de la incertidumbre con que se ha hecho la estimacion.

A continuacion se incluye una breve introduccién al filtrado de Kalman y bajo
qué condiciones se puede aplicar. La formulacién completa se puede encontrar en [Haykin,
1986].

4.6.1. Modelo probabilistico

Un sistema dinamico se puede definir de manera probabilistica con estas 3 funciones de

probabilidad (FDP):

» El estado del sistema en cada instante es una variable aleatoria n-dimensional X, y

a lo largo del tiempo conforma un proceso aleatorio {X ‘t} markoviano (es decir, si

>0
conozco xj;_1, los anteriores no me dan ninguna informacién adicional acerca de xy).

Este proceso estd caracterizado por una FDP de transicién de estado p (x| z—1).

= La observacion del sistema en cada instante es una variable aleatoria [-dimensional
Y} que s6lo depende de X}, caracterizada por una FDP condicional p (y | z;). Las
observaciones son condicionalmente independientes: p (Y1 | Z1:¢) = [ 12 (Y | 2x)- Si

fijamos Y}, = yp;, entonces p (y; | ) es la verosimilitud de x;.

= La FDP a priori para el estado xjo: p (z)0)

4.6.2. Prediccion y filtrado

Estamos interesados en conocer la esperanza matematica de un vector que es funcion

de nuestro estado. Para ello se definen dos FDP auxiliares:

p (ZU|t | y|1:t—1)

regla de Bayes
p (e | y|1:t—1)( )

p (x4 | yp+) = densidad de filtrado = p (yj; | z¢)
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P (2}t | yj1:e—1) = densidad de prediccion = / (P (@ | p—1)p (Tp—1 | Ypa—1)drp—1

y el algoritmo de filtrado recursivo éptimo es:

1. Prediccion: P($|t | y\l:tfl) = fp($|t | I\tfl)p ($\t71 | y|1:t—1)d$t—1

2. Actualizacion: p (x| yj1:) o< p (e | )0 (21 | Ypre—1)
Pero p (x| yj14-1) no tiene forma analitica cerrada salvo cuando:

a. el espacio de estados es discreto y finito.

b. trabajamos con un sistema lineal y gaussiano, en el que las densidades de filtrado
y de prediccion son gaussianas. Precisamente el filtro de Kalman utiliza la solucién
analitica de estas FDP.

4.6.3. Modelos dinamicos

El modelo estadistico es muy expresivo pero es poco manejable a la hora de modelar
sistemas reales. Para ello suele utilizarse el modelo de sistemas dindmicos estocasticos en

formato de espacio de estados (state-space models):

Estado del sistema:z|; € R". Generalmente, el estado no es observable directamente.

Observaciones del sistema:y, € R!. Son observables.

Ecuacién de estado:zy = f(zj—1) + .
f : R™ — R” posiblemente no lineal.

uj; € R™ tiene cardcter de perturbacion, es ruidoso.

Ecuacion de observacién:y, = h(x;) + vy.
h : R* — R! posiblemente no lineal.

v € R! es ruidoso, generalmente el error sistemético de medida.
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4.6.4. Filtro de Kalman

Vamos a particularizar nuestro modelo dindmico para funciones lineales y

perturbaciones gaussianas:

= El vector de estado x; sigue una distribuccién gaussiana n-dimensional de media z;
y tiene una matriz de covarianza P. Por lo tanto, el estimador MMSE del vector de

estado es precisamente z;, la media de la distribucién.

= El vector de observacién sigue una distribucién gaussiana [-dimensional de media

y tiene una matriz de covarianza S.

» las funciones f y h (de estado y de observacién) son lineales y quedan definidas por

las matrices Fi,«, v Hjxn respectivamente.

= Las perturbaciones u; y v; son gaussianas, ambas con media 0, y con matrices de

covarianza Qi nxn ¥ Riix; respectivamente.

= La FDP a priori del sistema es también gaussiana, de media 2|y y matriz de covarianza
Pp.

Dadas estas propiedades, se puede demostrar que la estimacion MMSE del vector de
estado y de las matrices de covarianza se pueden obtener de forma incremental con el

siguiente algoritmo:

Prediccion

Prediccion del estado (prondstico) &1 = Fide—1

Prediccién de la covarianza By = P FF + Q
Actualizacion
Innovacién o residuo Uy = 2 — HyTy—
Covarianza del residuo Sy = HtPt\t_lﬂtT + R,
Ganancia de Kalman K, = Rg|t_1HtTSt_1

Estimacién actualizada del estado #; = &y, + Ky + s
Covarianza actualizada del estado P, = (I — K.H;) Py



Capitulo 5
Desarrollo

Una vez presentados los requisitos de la aplicacién, las herramientas utilizadas y los
fundamentos tedricos utilizados en el presente Trabajo Fin de Master, en esta seccién se
describe la solucion software desarrollada. A continuacién se presenta el diseno del conjunto,
cada uno de los bloques software de la aplicacion y la implementacion que se ha llevado a

cabo en cada una de sus partes.

5.1. Descripcién general

El principal objetivo del componente desarrollado es proporcionar una estimaciéon de
la posicion 3D de donde se encuentra la cAmara dentro de un escenario desconocido. Dado
que el sistema debe funcionar en tiempo real, el componente debera dar la estimacién en

todo momento.

En la Figura se puede observar un diagrama de caja negra del componente
desarrollado y sus conexiones con otros componentes. Como entradas recibe la imagen
procedente del componente cameraserver, un fichero con los parametros intrinsecos
(incluyendo los parametros de distorsién radial) y las medidas de un objeto conocido que
se utilizardn para poder escalar los movimientos al mundo real (si se desea que asi sea).
Como salidas da una matriz RT que describe la posicién y orientacion de la cAmara en ese

instante de tiempo.

Respecto al funcionamiento interno del componente desarrollado, se puede observar en
la Figura que se conforma de varias partes que se alimentan unas a otras: extraccién
de puntos caracteristicos, cdlculo de la matriz de rotacién y traslaciéon (RT), normalizacién

de la escala y cédlculo de la posicién absoluta de la camara.

45
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Parametros
intrinsecos

Calibracién

Odometria Visual 3D

|

Pose 3D

Medidas
Patrén 3D
Conocido

Figura 5.1: Diagrama de bloques del componente desarrollado.

/ Core de procesamiento \
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Puntos Normali-| | Calculo

Caracte- Caéc_ll_llo Zacion Pose
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\&_‘/\A/\A/\y

Pose 3D

Figura 5.2: Diagrama de caja blanca del componente desarrollado.
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Primero se extraen puntos caracteristicos del fotograma y se emparejan con los puntos
caracteristicos del fotograma anterior. Gracias a estos puntos se optimiza un sistema de
ecuaciones para calcular la matriz fundamental, con la que se puede inferir (salvo la escala)
la rotacién y traslacion en tres dimensiones entre la posicién anterior de la camara y la
nueva. Dado que al vector de traslacién calculado le falta un factor de escala (el vector es
unitario), hay que realizar una etapa de normalizacién de ésta para que coincida con la
de posicion anterior. Esto significa que en la primera posicién se marca la escala a utilizar
para el resto de posiciones. Para ello se puede fijar una de forma arbitraria, o utilizar un
objeto conocido de la escena, de forma que la escala impuesta sea la misma que la del
mundo real. Para terminar, se debe calcular la posicién absoluta de la cAmara mediante el
encadenado de las distintas matrices RT, ya que la calculada hasta ahora es la relativa a
la posicion anterior. Esta posicion se muestra en la interfaz grafica desarrollada, junto a la

trayectoria seguida por ésta y el conjunto de puntos caracteristicos emparejados.

En el resto de secciones de este capitulo se va a proceder a describir con mas detalle

cada uno de estos bloques funcionales.

5.2. Extraccion de puntos caracteristicos y

emparejamiento

La extraccion de puntos caracteristicos calcula una serie de puntos relevantes de la
imagen que sean féaciles de seguir en los siguientes fotogramas. Estos suelen ser puntos de
mucho gradiente, es decir, bordes. Para calcularlos, OpenCV cuenta con varios algoritmos,
pero en este proyecto se ha utilizado unicamente el de FAST (ver Figura dado que es

muy rapido y consistente.

El algoritmo que detecta los puntos FAST tiene un parametro de calidad minima que
deben tener los puntos, lo que define el niimero de puntos que se detectan. Con el fin de
que este nimero esté dentro de un rango, se ha implementado un sistema que consiste en
que dentro de un bucle se va cambiando la calidad hasta que se obtiene un nimero de
puntos adecuado. El rango marcado en la aplicaciéon ha sido de un maximo de 100 y un

minimo de 30 puntos.

while(Inum_correct && iter<max_iter){ //Mientras no se encuentre un numero
//correcto y no se haya pasado el maximo de iteraciones

keypoints. clear (); //Borrar keypoints
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ﬂ Q Keypoints 2

Figura 5.3: Ejemplo de puntos FAST.

cv :: FastFeatureDetector detector(paramDetector); //Configurar detector

detector . detect (image_ant,keypoints); //Detectar nuevos puntos

if (keypoints. size ()<=100 && keypoints.size()>=30)
< //Si esta en el rango se ha encontrado solucion

num_correct=true;

if (keypoints. size ()>100){ //Si hay demasiados puntos
paramDetector=(int)(4«paramDetector/3); //Aumentar la calidad minima

iter ++;

if (keypoints. size ()+Puntos2D _ant.size()<30){ //Si hay pocos puntos
paramDetector=(int)(3*paramDetector/4); //Disminuir la calidad minima

iter ++;

if (paramDetector<0) //Si la calidad menor a 0 ponerlo a 1 (evita errores)

48
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paramDetector=1;

Cuadro 5.1: Algoritmo para coger un numero adecuado de puntos

Tras obtener los puntos de la imagen, éstos deben ser emparejados con los de la imagen
anterior, de forma que cada pareja de puntos 2D se corresponda con el mismo punto 3D
de la escena. Para ello se han probado dos técnicas distintas, una basada en matching y la

otra en flujo éptico.

5.2.1. Matching de puntos caracteristicos

La técnica de matching consiste en que una vez que se tienen los puntos caracteristicos
extraidos de ambas iméagenes, se calcula un vector descriptor de éstos que representa ese
punto por sus caracteristicas visuales y las de los pixeles de alrededor. En nuestro caso, el
algoritmo que calcula este vector ha sido SURF que utiliza el gradiente como caracteristica

fundamental.

Una vez que tenemos las caracteristicas de estos puntos, podemos emparejarlos gracias
a éstas. Para ello, se forma una matriz de distancias en la que se mide cuanto se parece
cada uno de los puntos de la primera imagen a cada uno de los puntos de la segunda y se
emparejan segin la menor distancia. OpenCV tiene algunos algoritmos para realizar este

proceso, siendo FlannBasedMatcher el utilizado en este proyecto

Figura 5.4: Ejemplo de emparejamiento por Matching.
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5.2.2. Flujo optico

Otra forma de realizar el emparejamiento es mediante flujo éptico. Como ya se ha
comentado en la seccion 4.2 en este proyecto se ha utilizado el algoritmo de Lucas-Kanade
que asume que el movimiento del punto entre dos fotogramas es pequeno y que todos los
pixeles de alrededor sufren este mismo movimiento. Para ello, se ha utilizado la funcién de

OpenCV calcOpticalFlowPyrLK con una ventana de 7x7 y un tamano de piramide de 5.

Figura 5.5: Ejemplo de emparejamiento por flujo éptico.

Tras probar con ambos métodos, se ha llegado a la conclusion de que el flujo 6ptico es
més adecuado para la tarea que se quiere realizar, ya que genera menos discolos (outliers), es
mas estable y el algoritmo se ha disenado para movimientos pequenos, que es exactamente

lo que nos encontramos en este proyecto.

5.2.3. Técnicas de reduccion del ruido

Una vez obtenidos los puntos, a éstos se les debe corregir la distorsion radial (ver Figura
antes de realizar cualquier otro procesamiento para reducir el ruido de entrada. Para
ello he utilizado la funcién undistortPoints de OpenCV que aplica una funcién inversa a
la distorsion radial de la camara. Los parametros de esta funcion de distorsién radial han

sido obtenidos gracias a la calibracion de la camara.

Ademas de esta correccién, los puntos deben ser normalizados entre 0 y 1 con el fin de
que en el calculo de la matriz fundamental se reduzca el ruido lo maximo posible. Dado
que la matriz fundamental tiene un factor de escala, al introducirle ruido a la matriz y ser

ésta multiplicada por esa escala, el ruido también multiplicado por la escala.

F'" = X Ruido + F) (5.1)
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Figura 5.6: Ejemplo de correccion en la distorsion radial.

Este factor de escala esté directamente relacionado con la escala de los datos, de forma
que si se normalizan entre 0 y 1, la escala disminuye, haciéndolo también el ruido final. Por

ello es importante normalizar los datos de entrada antes de extraer la matriz fundamental.

En general, las técnicas de autolocalizacion visual son mas precisas cuanto mayor es
la distancia entre las proyecciones de los puntos emparejados, es el llamado paralaje (ver
Figura . Es por esto que se ha anadido una restriccién que consiste en que debe haber
un flujo 6ptico medio minimo para poder pasar al calculo de la nueva posicién, de tal
forma que hasta que el movimiento de los pixeles no supera este umbral (no se ha movido
lo suficientemente), no se calcula una nueva posicién 3D de la cdmara. Este flujo éptico

medio minimo se ha fijado en 10 pixeles de distancia.

Figura 5.7: Paralaje, diferencia en distancia y orientacién entre dos posiciones de la

camara, que permite triangular de modo robusto.

Todo el proceso descrito en esta seccion se encuentra implementado en la funcién
llamada Extract_descriptors que tiene como entradas el fotograma anterior y el actual

y como salidas los puntos ya emparejados ordenados en matrices de tamano 3x1.
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vector <vector<Mat> > Puntos;

Extract_descriptors (Imagen_ant,Imagen,Puntos);

Cuadro 5.2: Uso de la funcion Extract_descriptors.

5.3. Calculo de la Matriz RT

Una vez que tenemos los puntos 2D emparejados y corregidos, para poder calcular la
matriz de rotacién-traslacién (RT) primero debemos calcular la matriz fundamental. En
este proyecto hemos utilizado cuatro tipos de algoritmos: (a) el de 8 puntos, (b) el de 7
puntos, (c)el de 8 puntos-RANSAC y (d)el de 8 puntos-LMEDS ya descritos en la seccién
4311

Una vez que se ha calculado la matriz fundamental, los puntos 2D emparejados pueden
ser corregidos atin més si se tiene en cuenta que se deben cumplir las ecuaciones [4.14] y
que describen la linea epipolar de un punto en la otra imagen. Para realizar esta correccién
se ha utilizado una funcién de OpenCV llamada correctMatches que mueve los puntos para

que pasen por encima de la linea epipolar que le corresponde.

Una vez obtenida la matriz fundamental, se puede calcular la esencial mediante la

ecuacion |4.26 que describe la relacion entre la matriz fundamental y la esencial.

En nuestro caso, todo este proceso se ha implementado en una funcién llamada
Get_Essential_Mat que tiene como entradas el tipo de algoritmo a utilizar, los puntos

del fotograma anterior y los del actual, devolviendo la matriz esencial.

vector<Mat> Esencial;

Get_Essential Mat(tipo_algoritmo,Puntos_ant, Puntos, Esencial);

Cuadro 5.3: Uso de la funcién Get_Essential _Mat.

Como ya se ha descrito en la ecuacién .27, la matriz esencial al ser descompuesta
mediante SVD deberia tener en su diagonal (D) los dos primeros términos iguales y el
tercero igual a cero. Sin embargo, debido a los errores en los calculos esto no es asi, por lo

que se fuerza esta restriccion. Para ello se hace la media de los dos primeros términos de la
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diagonal y se cambia el tercero por un cero como se puede ver en las siguientes ecuaciones
b2

(ky + k2)/2 0 0
D' = 0 (k1 +k2)/2 0O
0 0 0 (5.2)

Siendo la nueva matriz esencial:

E' =UDVT

Llegados a este punto, ya podemos calcular la matriz RT de la forma descrita en la
seccion En nuestro caso, se ha implementado en la funcién llamada Get_good_RT
que tiene como entradas un vector con las posibles matrices RT, los puntos 2D anteriores y
los de este fotograma, y como salida la matriz RT correcta. Para calcular los puntos 3D de
la escena, necesarios para realizar el filtrado de matrices RT, se ha utilizado un algoritmo
de triangulacién que calcula las rectas de retroproyeccién (rectas que describen todos los
posibles puntos 3D que se proyectan en un punto 2D de la imagen) para después calcular

dénde se cortan éstas mediante un sistema de ecuaciones y SVD (ver Figura [5.8]).

Mat P_good;
Get_good RT (P, Puntos2D_ant, Puntos2D, P_good);

Cuadro 5.4: Ejemplo de uso de la funcion Get_good_RT.

//pt1=Punto anterior

//pt2=Punto actual

//P1=Matriz rotacion—traslacion anterior
//P2=Matriz rotacion—traslacion actual
//X=Punto 3D

cv::Mat A(4,4,CV_64FC1);

A.at<double>(0,0) = ptl.xxPl.at<double>(2,0) — Pl.at<double>(0,0);
A.at<double>(0,1) = ptl.xxPl.at<double>(2,1) — Pl.at<double>(0,1);
A.at<double>(0,2) = ptl.xxPl.at<double>(2,2) — Pl.at<double>(0,2);
A.at<double>(0,3) = ptl.xxPl.at<double>(2,3) — Pl.at<double>(0,3);

A.at<double>(1,0) = ptl.yxPl.at<double>(2,0) — Pl.at<double>(1,0);
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A.at<double>(1,1) = ptl.yxPl.at<double>(2,1) —
A.at<double>(1,2) = ptl.yxPl.at<double>(2,2) —
A.at<double>(1,3) = ptl.yxPl.at<double>(2,3) —

A.at<double>(2,0) = pt2.xxP2.at<double>(2,0)
A.at<double>(2,1) = pt2.xxP2.at<double>(2,1)
A.at<double>(2,2) = pt2.xxP2.at<double>(2,2)
A.at<double>(2,3) = pt2.xxP2.at<double>(2,3)
A.at<double>(3,0) = pt2.yxP2.at<double>(2,0)
A.at<double>(3,1) = pt2.yxP2.at<double>(2,1)
A.at<double>(3,2) = pt2.yxP2.at<double>(2,2)
A.at<double>(3,3) = pt2.yxP2.at<double>(2,3)

cv::SVD svd(A);

cv::Mat X(4,1,CV_64FC1);

X.at<double>(0,0) = svd.vt.at<double>(3,0);
X.at<double>(1,0) = svd.vt.at<double>(3,1);
X.at<double>(2,0) = svd.vt.at<double>(3,2);
X.at<double>(3,0) = svd.vt.at<double>(3,3);

I 9

— P2.at<double>
— P2.at<double>
— P2.at<double>
— P2.at<double>

— P2.at<double>
— P2.at<double>
— P2.at<double>
— P2.at<double>

Pl.at<double>(1,1);
Pl.at<double>(1,2);
Pl.at<double>(1,3);

0
0
0
0

(1
(1
(1
(1

o4

Cuadro 5.5: Triangulaciéon mediante SVD.

Figura 5.8: Triangulaciéon de un punto 3D.

Como el algoritmo necesita que se le indiquen las dos posiciones y orientaciones con las

que se han tomado las imagenes, se considera que la primera posicién se encuentra en el
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eje de coordenadas con orientacion nula, es decir el eje de coordenadas se encontrara en la

primera posicion.

Una vez obtenida la matriz RT hay que tener en cuenta que el vector de traslacién es
unitario, es decir, la traslacion tiene una distancia de uno. Dado que se quiere calcular la

distancia real recorrida, deberemos modificar la escala de esta traslacién, lo que nos lleva
a la siguiente seccién ((5.4]).

5.4. Normalizacion de la escala

La matriz RT contiene un vector de traslaciéon unitaria, por lo que aunque la direcciéon
de la taslacién estimada es correcta, su longitud no, produciéndose una diferencia con la
traslacion real. Ademas, esto afecta a los puntos 3D, que también se encontraran en una
escala diferente a la real. Para solucionar este problema, se han realizado dos tipos de
normalizacion de la escala. El primero es opcional y ajusta la escala al mundo real, el

segundo normaliza la escala de todas las posiciones.

5.4.1. Normalizacion inicial a la escala real

El ajuste de la escala al mundo real se realiza en la primera posicién de la camara
mediante un objeto de la escena del cual se conocen sus dimensiones. En nuestro caso,
se ha utilizado el mismo patrén que se utilizé en la calibraciéon ya que OpenCV puede

detectarlo de forma sencilla en la imagen mediante la funcién findChessboardCorners.

Una vez detectados los puntos de la imagen que pertenecen al patrén y haber extraido
sus puntos 3D, se puede calcular la relaciéon de tamano existente entre esta nube de puntos
y la del objeto real. Para ello se extrae la distancia entre dos puntos cualquiera de ambas
nubes y se divide la distancia real entre la calculada (ecuacién , lo que nos da la escala
que se debe aplicar a la traslacién y a todos los puntos 3D (ver Figura .

dist,eq
g _ !

 diScatcutada (5:3)

Este proceso se puede realizar dado que el eje de coordenadas al que estéan referenciados
los puntos 3D calculados es el mismo que el eje de coordenadas del mundo, ya que se toma
la primera posicion como eje de coordenadas del mundo. En caso de no normalizarse la
escala a la real, se puede fijar una de forma arbitraria. En nuestro caso, se fija que el primer

desplazamiento es de uno, es decir se deja la traslaciéon como un vector unitario.
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Figura 5.9: Reescalado de los puntos utilizando el patrén.



CAPITULO 5. DESARROLLO 57
5.4.2. Normalizacién incremental

Para los sucesivos saltos de camara no es necesario el uso del patrén, sino que la escala
se ajusta para que sea la misma que en el salto anterior, que deberia estar ya en escala real.
Para poder realizar este proceso es necesario que haya cierto solapamiento entre fotogramas,

de forma que compartan al menos 5 puntos.

Para llevar a cabo este proceso se ha utilizado PCA, que nos describe mediante los
autovalores y los autovectores la distribuciéon de la nube de puntos 3D generados y su
tamano. El proceso consiste en calcular el PCA tanto a la nube de puntos calculada en la
iteracion actual como en la anterior para después adaptar la escala mediante la relacion de

los autovalores, tal y como se muestra en la siguiente ecuacion:

tovalor_
g autovalor_y) (5.4)

autovalor,

Para calcular esta escala puede utilizarse cualquiera de los tres autovalores ya que todos
deberian dar el mismo resultado siempre y cuando se cojan de forma ordenada (ver Figura
5.10)).

Una vez obtenida la escala ya soélo falta aplicarla a la traslacién y rectificar la nube de
puntos calculada, ya que ésta se encuentra referenciada respecto al eje de coordenadas de

la posicion anterior de la camara.

//Centrar puntos 3D anteriores

Mat Puntos3D_ant_mean=Mat::zeros(4,1,CV_64FC1);

for(uint j=0; j<Puntos3D_ant.size(); j++){
Puntos3D_ant_mean=Puntos3D_ant_mean+Puntos3D _ant|[j];

}

Puntos3D_ant_mean=Puntos3D_ant_mean/(double)Puntos3D _ant.size();

vector<Mat> Puntos3D_ant_centered;

for(uint j=0; j<Puntos3D_ant.size(); j++)
Puntos3D_ant_centered.push_back(Puntos3D_ant[j]—Puntos3D_ant_mean);

//Centrar puntos 3D

Mat Puntos3D_mean=Mat::zeros(4,1,CV_64FC1);

for(uint j=0; j<Puntos3D.size(); j++)
Puntos3D_mean=Puntos3D_mean+Puntos3D|j];

Puntos3D_mean=Puntos3D_mean/(double)Puntos3D.size();
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Puntos 3D (t-1) Puntos 3D (1)

Autovector 1 Autovector 1

Autovector Autovector 2

Escalado \ ,

Puntos 3D (t) Escalado

Figura 5.10: Escalado de los puntos mediante PCA.

vector<Mat> Puntos3D_centered;
for(uint j=0; j<Puntos3D.size(); j++)
Puntos3D_centered.push_back(Puntos3D[j]—Puntos3D_mean);

//Calcular PCA
Mat datal=Mat::zeros(4,Puntos3D_ant_centered.size(),CV_32FC1);
Mat data2=Mat::zeros(4,Puntos3D _centered.size(),CV _32FC1);

for(uint j=0; j<coincidencias; j++){
Mat pt3d_a,pt3d_b;
Puntos3D_ant_centered[j].copyTo(pt3d-a);
pt3d_a.convertTo(datal.col(j ), CV_32FC1);
Puntos3D_centered|[j].copyTo(pt3d_b);
pt3d_b.convertTo(data2.col(j ), CV_32FC1);
}
PCA pcal(datal.rowRange(0,3), Mat(), CV_.PCA_DATA_AS_COL);
PCA pca2(data2.rowRange(0,3), Mat(), CV_.PCA_DATA_AS_COL);
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//Extraer escala y aplicarla
float escala=sqrt(pcal.eigenvalues.at<float>(0, 0)/pca2.eigenvalues.at<float>(0, 0));
P_good.col(3)=P_good.col(3)*(double)escala;

Cuadro 5.6: Calculo de la escala para la normalizacion incremental.

5.5. Calculo de la posicién absoluta

La matriz RT obtenida hace referencia al movimiento de la caAmara desde su posicion
anterior (movimiento relativo). Sin embargo el objetivo es dar la posicién absoluta respecto
del eje de coordenadas del mundo. Para calcular ésta basta con multiplicar la matriz RT
de la posicién anterior de la cdmara (RT,(t — 1)) por la matriz RT relativa (RT,) vy

asi conseguir la matriz RT absoluta (RT,s(t) ) como se ve en la siguiente ecuacion.

RTabS(t) = RTabs(t — 1) * RTrel (55)

Llegados a este puntos debemos recalcular los puntos 3D para lo cual se ha decidido
que lo mas cémodo es recalcularlos con el mismo algoritmo ya descrito pero indicandole las
matrices de la posicién y traslacién de la cdmara respecto al mundo real (absolutas). Una
vez que se tiene la nueva posicion de la camara y los puntos 3D recalculados, se realizan

un par de filtros de esta estimacion para reducir el ruido.

Por un lado, se ha anadido una restriccién de continuidad espacio-temporal, que consiste
en que la traslacion y la diferencia de orientacion entre dos posiciones de la camara debe ser
menor a un umbral. Este umbral es de 1m para la traslacién y de 45° para la orientacion,

de forma que si fuese superior a éste, esa matriz RT se descartaria.

Por otro lado, se ha introducido un filtro de Kalman para reducir el error en el vector
de traslacion, ya que como se ve en el siguiente capitulo @ tiene un error excesivo. De esta
forma el filtro de Kalman sirve como una especie de filtro paso bajo que reduce el error del

sistema, eliminando esptureos y suavizando el resultado.

5.6. Interfaz grafica

La interfaz grafica utiliza GTK y OpenGL y se ha disenado con el programa Glade.

Cuenta de dos ventanas, una en la que se muestran los emparejamientos entre dos
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Figura 5.11: Trayectoria del sensor compuesta de secuencias de incrementos.

fotogramas consecutivos (ver Figura y otra en la que ademads de mostrar un mundo en
OpenGL con la posicion de la caAmara y su recorrido, se puede elegir el tipo de algoritmo que
se quiere utilizar (ver Figura. Ademas, esta ventana tiene un boton que se puede pulsar
para realizar una simulacién con datos sintéticos sin ruido. Al cambiar a otro algoritmo
el sistema se reinicia, colocandose la camara en el origen de coordenadas del mundo y

borrandose el recorrido realizado anteriormente.
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Figura 5.12: Interfaz con el mundo OpenGL y las opciones de ejecucién

Figura 5.13: Interfaz del emparejamiento de puntos 2D.



Capitulo 6
Experimentos

Después de haber descrito el funcionamiento interno del componente desarrollado, se

pasa a describir las pruebas realizadas sobre el algoritmo para su validacion.

Se han realizado dos tipos de experimentos. Por un lado se han utilizado datos sintéticos
para comprobar como se comporta ante distintas fuentes y amplitudes de ruido. Por otro

se ha comprobado cémo se comporta el algoritmo en un entorno estatico real.

6.1. Ejecucién tipica con datos sintéticos

El primer experimento desarrollado ha sido mediante datos sintéticos puros, sin ruido.
Para ello se han generado 10 secuencias de matrices RT aleatorias pero conocidas (para
poder realizar la media), asi como un escenario 3D sintético con puntos generados también

de forma aleatoria.

Los movimientos de la cAmara se han generado mediante una funcion random que genera
valores aleatorios tanto para el vector de traslaciéon como para los angulos de orientacién. La
funcion de probabilidad utilizada es la normal dando valores de £50c¢m a las componentes
de la traslacién y £0,2rad (=~ 10°) a los de la orientacién. Los puntos 3D del escenario
sintético se han generado también mediante una funcién de probabilidad normal, dando
valores de £10m a los ejes Y y Z del escenario, que se corresponden con los ejes X e Y de
la camara en la posiciéon inicial, y valores entre 0 y 10m en el eje X del escenario, que se

corresponde con el eje Z de la cdmara en esa misma posicion.

Los datos se han probado en los cuatro algoritmos de calculo de la matriz fundamental
ya descritos (seccién 4.3.1). En la evaluacién tendremos en cuenta el error cometido en la

posicién y la orientacion considerando que en este experimento no se anade ruido ni en el

62
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Zi'l/

Figura 6.1: Ejemplo de ejecucién con datos sintéticos.

emparejamiento ni en la calibracion. El error se ha medido mediante las distancias euclideas
entre las posiciones y orientaciones estimadas y las verdaderas, que son conocidas. En la
ecuacion [6.1] se puede ver el calculo de este error para la posicién y en la ecuacion [6.2] para

la orientacion.

Errorpesicion = \/(xv — )2+ (Yo — Ye)? + (20 — 2¢)? (6.1)

Siendo z, , ¥, v 2, las coordenadas de la posicién verdadera y . , y. ¥ 2. las coordenadas

de la posicion estimada.

Erroropientacion = \/ (Y aw, — Yaw,)? + (Pitch, — Pitch.)? + (Roll, — Roll.)?  (6.2)

Siendo Yaw, , Pitch, y Roll, los angulos de la orientacion verdadera y Yaw, , Pitch. y

Roll, los angulos de la orientacion estimada.

En las gréficas de las figuras [6.2(a)| y [6.2(b), puede verse este error para los cuatro

algoritmos de calculo de la matriz fundamental utilizados.

Como puede observarse, el error tanto en traslacion como en la orientacion tras 10
iteraciones es muy pequeno para los cuatro algoritmos, estando siempre por debajo de
4mm en la traslacién y de 0.035mrad (= 0,002°) en la orientacién, lo que demuestra la
validez de la técnica de autolocalizacion desarrollada y de su implementacién software

cuando los datos visuales no tienen ruido ninguno.

Sin embargo, también puede comprobarse que en el algoritmo 8 puntos-RANSAC en
ambos casos el error es bastante superior al resto (en términos comparativos). Los dos con

menor ruido son el de los 7 puntos y el de 8 puntos-LMEDS que se podria decir que estan a
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Figura 6.2: Graficas del error en posicién y orientacién sin ruido.
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la par. Ademas, el error en los algoritmos de 8 puntos, 7 puntos y 8 puntos-LMEDS parece
que crece de forma lineal, debido a la acumulacién que inevitablemente se da en este tipo

de técnicas, mientras que en el de 8 puntos-RANSAC lo hace de forma exponencial.

6.2. Analisis de fuentes de error

Se han identificado una serie de fuentes de ruido que pueden afectar a la calidad de la

estimacion de la posicion calculada por el algoritmo y que se describen a continuacion:

= Distorsion radial en la cdmara: Provoca ruido en la matriz fundamental, ya que al
tener este tipo de distorsion las lineas epipolares no son rectas. Sin embargo, este
ruido se corrige una vez que se tienen los puntos caracteristicos, por lo que se supone

que no deberia influir en gran medida en el resultado final.

= Calibraciéon camara: Al calibrar una camara siempre hay una diferencia entre los
parametros intrinsecos calculados y los reales. Para medir este error se suele emplear
el error en la proyeccién que nos indica la distancia entre un punto proyectado y déonde
estaria proyectado utilizando los parametros intrinsecos calculados. Es un error que
se mide en pixeles y en nuestro experimento, para la camara usada, ha sido estimado

por la propia aplicacién de calibracién en 0.3 pixeles.

= En el proceso de emparejamiento: Tanto al realizar el matching de puntos
caracteristicos como el flujo 6ptico, existe un pequeno error entre el punto real y
el detectado. En parte este error se debe a la discretizacion de la imagen, ya que
un punto 3D puede proyectarse entre dos pixeles. Por otra parte existe un error del
propio método ya que no es perfecto. En nuestro caso, el error se ha estimado de

forma visual en +1 pixel.

= En el calculo de la matriz fundamental y esencial: Se producen errores por el método

numérico empleado

= Errores menores en el método numérico en SVD que es utilizado para la

descomposicién de la matriz esencial para reducir su error, la extraccion de las
matrices RT y el cdlculo de los puntos 3D (ver [5.3)),

Por lo tanto, existe una gran cantidad de fuentes de error, de las cuales tres dependen

directamente del método (emparejamiento de puntos, cdlculo matriz fundamental y esencial
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y SVD), una del hardware utilizado (distorsién radial de la cdmara) y otra en un proceso
previo (la calibracién de la camara). Tras identificar éstas se ha realizado un estudio de

como afecta este ruido al error del sistema.

6.3. Estudio de la robustez en la autolocalizacion

frente al ruido

El estudio del ruido pretende arrojar cémo se comporta el sistema a distintas fuentes
de ruido. Para ello se han utilizado datos sintéticos y distintas configuraciones de ruido en
la calibracion de la camara y en el proceso de emparejamiento, ya que éstas son las que
mas error introducen al sistema. Para evaluar el impacto, una vez mas mediremos el error

tanto en posicion como en orientacién entre la estimaciéon y los datos verdaderos.

6.3.1. Ruido en parametros intrinsecos

Al calibrar la camara se suelen cometer errores que hace que los parametros intrinsecos
estimados no sean exactamente iguales a los reales. Este error introduce un ruido en el

sistema que derivara en un error en la estimacion de la posicién final.

Para introducir ruido en los pardmetros intrinsecos se genera un ruido gaussiano tanto
en el parametro de la focal como en el del centro éptico, con una desviacién de 0.1pix y una
media que va aumentando de tamano hasta que se alcanza el error de proyeccién deseado.
Las configuraciones probadas han sido: Opix, 0.2pix, 0.4pix, 0.6pix, 0.8pix, 1pix, 1.2pix,
1.4pix, 1.6pix y 1.8pix de ruido.

En las gréaficas de las Figuras [6.3(a)l [6.3(b)|, [6.3(c)| y [6.3(d)| se puede comprobar el

error cometido en la posicién estimada y en las graficas de las Figuras|6.4(a)| [6.4(b)} [6.4(c)|

y [6.4(d)| en la orientacién estimada, segin el ruido en los pardmetros intrinsecos para los

cuatro algoritmos.

Como se observa en las graficas, en general segin aumenta el ruido en los parametros
intrinsecos también lo hace el error final. Sin embargo, en todos los casos tras diez
iteraciones el error en la posicion es relativamente bajo ya que se encuentra por debajo de
0.065cm salvo al utilizar el algoritmo 8 puntos-RANSAC que el error es bastante mas alto,
llegando hasta 1.5cm si el ruido es de 1.8 pixeles. El error en la orientacién es, al igual que
en la posicion, muy parecido entre todos los algoritmos salvo para el 8 puntos-RANSAC que

es algo mayor, aunque no excesivo. Mientras que en este algoritmo el error llega a 0.8mrad
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Figura 6.3: Graficas del error en posicién segin el ruido en los parametros intrinsecos.
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Figura 6.4: Graficas del error en orientacion segun el ruido en los parametros intrinsecos.
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(=~ 0,05°) al tener un ruido de 1.8 pixeles tras 10 iteraciones, en el resto es inicamente de
0.16mrad (= 0,01°). Ademads, en el algoritmo 8 puntos-RANSAC se nota un efecto en el
cual el algoritmo parece estable durante unas pocas iteraciones, dependiendo éstas de la
cantidad de ruido, y pasada esta cantidad, el algoritmo se vuelve inestable. Este efecto se

observa tanto en posicién como en orientacion, pero es mas acusado en la orientacion.

6.3.2. Ruido en el emparejamiento

Cuando se realiza el emparejamiento de los puntos caracteristicos 2D, puede darse el
caso de que éste no sea perfecto, sino que se empareje con un pixel vecino, mas o menos
distante. Este error introduce ruido en el sistema que hara que se cometa cierto error en

la estimacién de la posicion del algoritmo.

Para introducir ruido en el emparejamiento se ha generado un ruido gaussiano también
con una desviacion de 0.25pix y centrados en los valores de la siguiente secuencia: Opix,

0.5pix, 1pix, 1.5pix, 2pix, 2.5pix, 3pix, 3.5pix, 4pix, 4.5pix.

En las graficas de las Figuras|6.5(a)} [6.5(b)} [6.5(c)[ v [6.5(d)| se puede comprobar el error

cometido en la posicién y en las gréificas de las Figuras [6.6(a)}, 6.6(b)}, [6.6(c)| y [6.6(d)| en

la orientacion, segun el ruido en el emparejamiento de los puntos caracteristicos para los

cuatro algoritmos.

En las graficas de ruido en el emparejamiento, se observa que en general al igual que
ocurria con los pardmetros intrinsecos, segin aumenta el ruido en el emparejamiento,
también lo hace el error final, aunque en este caso no hay tantas diferencias entre salto y
salto de ruido. Una vez més, el error tanto en traslacién como en orientacién es parecido
entre los algoritmos 8 puntos, 7 puntos y 8 puntos-LMEDS, sin embargo el algoritmo de 8
puntos-RANSAC vuelve a presentar errores mayores al resto, llegado a 0.26m en la posicién
y a 0.7mrad (=~ 0,04°) en la orientaciéon cuando se introduce un ruido de 4.5 pixeles frente

a 0.02m y 0.052mrad (=~ 0,003°) en el resto.

Ademas, se puede comprobar que el error en el emparejamiento genera menos error que
el de calibracion, llegando casi a ser la mitad en la posicion, aunque se sigue manteniendo
el aumento del ruido segin pasan las iteraciones, ya que no se utiliza ningin algoritmo
de cierre de bucle. Una vez mas, esta presente el efecto del algoritmo 8 puntos-RANSAC
que parece aguantar estable unas pocas iteraciones pero después el error aumenta con una

pendiente muy grande haciendo que se vuelva muy inestable.
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Error en posicion segun error en matching para 8 puntos
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Figura 6.5: Graficas del error en posicién segin el ruido en el emparejamiento de puntos

caracteristicos.
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Error en angulo segun error en matching para 8 puntos
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Figura 6.6: Graficas del error en orientacién segin el ruido en el emparejamiento de

puntos caracteristicos.
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6.3.3. Combinacion de ruido

Con el fin de comprobar cémo se comporta el algoritmo al combinar estos dos ruidos
anteriores se han extraido las graficas de las Figuras|[6.3(a)} [6.3(b)} [6.3(c)|y 6.3(d)[donde se

puede comprobar el error cometido en la posicién y las graficas de las Figuras|6.4(a)} [6.4(b),

6.4(c)| v [6.4(d)| donse se puede ver el error en la orientaciéon para los cuatro algoritmos con

distintas combinaciones. Estas graficas tienen dos dimensiones, habiéndose representado
en el eje X el ruido en el emparejamiento, en el Y el ruido en la calibracién y en el Z el

error del sistema en posicién y orientacién (segun la grafica).

Se puede apreciar que al combinar el ruido del emparejamiento y de los parametros
intrinsecos, el error crece de forma mucho mas rapida que si inicamente se tiene una fuente
de ruido. Al combinarlos, el error en la posicion crece de forma exponencial, siendo el error
mas alto de 22.50m con una configuracion de 1.8pix de ruido en los parametros intrinsecos
y de 4.5 pixeles para el emparejamiento con los algoritmos 7 puntos y 8 puntos-LMEDS,
frente a los 7m de error con el algoritmo de los 8 puntos con la misma configuraciéon. En
cuanto a la orientacién, el error crece segiin una funcién que parece ser una combinacién
méas o menos lineal de los ruidos de entrada, llegando a un maximo de 0.05rad (~ 2,8°)
para el algoritmo 8 puntos-RANSAC para la configuraciéon 1.8pix de ruido en pardmetros
intrinsecos y 4.5pix para el emparejamiento, siendo el mejor resultado el del algoritmo de
los 8 puntos con tan sélo 0.013rad (= 0,75°).

Por lo tanto, la calidad de la estimacion es bastante peor cuando las dos fuentes de ruido
se combinan, especialmente en la posicién, lo que hace que el sistema sea muy inestable.
En la orientacién el error no es tan alto, pero hay que tener en cuenta también que las
graficas representan la décima iteracion. El error ird acumuldndose como sucede en este

tipo de algoritmos, llegando un momento en el que el sistema se vuelva inestable.

Finalmente como puede observarse en las graficas, el mejor algoritmo para la traslacion
es el de los 8 puntos, mientras que para la orientacién son el de 8 puntos-LMEDS y el de
7 puntos, ofreciendo unos buenos resultados. La orientacién tiene unos errores muy bajos,
siendo el més alto tras 10 iteraciones el del algoritmo 8 puntos-RANSAC que tan solo tiene
1.8mrad (= 0,1°) de error, lo cual es muy bajo. Sin embargo en la traslacién, éste mismo
algoritmo llega a los 45cm, siendo el menor error el del algoritmo de los 7 puntos junto al

8 puntos-LMEDS que ambos tienen un error de unos 6cm lo que es excesivo.

Dados estos datos, el algoritmo 7 puntos seria el mejor, ya que es el que incurre en un
menor error en la traslacion, mientras que en la orientacién es el segundo mejor, con un

error bastante bajo.
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Error Posicion 8 Puntos
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Figura 6.7: Graficas del error en posicién segtn el ruido en los pardmetros intrinsecos y

del ruido en el emparejamiento de puntos caracteristicos tras 10 iteraciones.
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Error Angulo 8 Puntos
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Figura 6.8: Graficas del error en orientacién segin el ruido en los parametros intrinsecos

y del ruido en el emparejamiento de puntos caracteristicos tras 10 iteraciones.
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Como ya se ha comentado, el error de proyeccién estimado con los parametros

intrinsecos calculados para nuestra camara real es de 0.3 pixeles y en el emparejamiento

de los puntos caracteristicos es de £1 pixel. En las gréficas de las figuras [6.9(a)| y [6.9(b)|

puede comprobarse el error esperable del sistema extraido de los experimentos con los datos

sintéticos.

Error en posicion con ruido real
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Figura 6.9: Graficas del error en posicién y orientacién segin el ruido real estimado.
Por lo tanto, segin estos datos, el algoritmo no deberia funcionar adecuadamente

con datos reales debido al ruido introducido en el emparejamiento y en la calibracién.

Para corroborarlo, se ha realizado un experimento mediante datos reales en el que se ha
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comprobado de forma visual si estas predicciones se cumplian.

6.4. Ejecucién con datos reales

Con este experimento se quiere comprobar cémo funciona el algoritmo en un entorno
real estatico. Para ello, se han realizado distintos movimientos en la cdmara, tanto en
orientacion como en traslacién, y se han evaluado los resultados de forma visual comparando
la estimacién del algoritmo con el movimiento real. Dado que se ha decidido que el mejor
algoritmo para el escenario real es el de 7 puntos, los experimentos realizados a partir de

ahora se realizaran con este algoritmo.

El primer estudio con datos reales realizado es sobre la orientaciéon. Para ello, se ha
modificado el codigo con el fin de eliminar de la representacién la traslacion de la camara.

Para comenzar, se ha tomado una posicién de referencia que puede verse en las figuras
6.10(a)|y [6.10(b)L

Una vez que se ha fijado una posicion de referencia, se ha movido la camara en cada

uno de los tres dngulos (roll, pitch y yaw) en torno a unos 30° para comprobar cémo se

comporta el algoritmo. En las Figuras|6.11(a)|y [6.11(b)|se puede observar este movimiento
en el angulo roll, en las Figuras|6.12(a)|y [6.12(b)|en el d&ngulo pitch y en las Figuras|6.13(a)|

y [6.13(b)| en el yaw.

Como puede observarse, la orientacién estimada por algoritmo es bastante acertada, ya

que los dngulos del movimiento real y del estimado coinciden al compararlos visualmente.
Esto corrobora que los experimentos sobre la orientacion realizados con datos sintéticos son
correctos ya que arrojan unos resultados parecidos a los reales. No hay grandes diferencias
entre los angulos yaw, pitch y roll, es decir, los tres se comportan de forma parecida y

ninguno destaca para bien o para mal.

El segundo estudio realizado ha sido sobre la traslacién. Al igual que con el estudio

anterior, se ha establecido una posicién de referencia, que puede verse en las Figuras
y BTA0]

Tras fijar una posicion de referencia, se han realizado dos traslaciones seguidas de 10cm
cada una de ellas, en las direcciones de cada uno de los ejes (X,Y,Z). Con esto se pretende
comprobar como se comporta el algoritmo tanto con con la normalizacién a la escala real,

como a la normalizacién a la escala de la posicion anterior.

En las Figuras [6.15(a), 6.15(b)l [6.15(c)| v [6.15(d)| se pude ver la secuencia de
movimientos en el eje X, mientas que en las Figuras [6.16(a)), [6.16(b)} |6.16(c)| y [6.16(d)|
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(b)

Figura 6.10: Posicion inicial para el experimento de la orientacion.
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(b)

Figura 6.11: Experimento con el angulo roll.
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(b)

Figura 6.12: Experimento con el dngulo pitch.
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(b)

Figura 6.13: Experimento con el angulo yaw.
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Figura 6.14: Posicién inicial para el experimento de la traslacién.
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se pude ver la del eje Y, y en las Figuras [6.17(a),, [6.17(b)} [6.17(c)[y [6.17(d)| las del eje Z.

Figura 6.15: Dos desplazamientos seguidos de 10cm sobre el eje X.

Como puede observarse, la estimacién de la posicién tiene un poco de error en el tamano
de la traslacién, pero en general es buena. Hay que tener en cuenta que sélo se han producido
dos iteraciones, y segun el estudio previo con datos sintéticos, con el mismo ruido que en
el escenario real el error debe ser bajo. Esto valida el algoritmo ya que éste funciona, y
ademas corrobora que los experimentos sobre la traslacién realizados con datos sintéticos

son correctos ya que arrojan unos resultados parecidos a los reales.

En la Figura|6.18(a)|se puede ver el resultado tras 10 iteraciones. Como se observa, el
algoritmo entra en un estado de inestabilidad, estimandose traslaciones mucho mas grandes

de las que se producen en realidad.
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Figura 6.16: Dos desplazamientos seguidos de 10cm sobre el eje Y.
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Figura 6.17: Dos desplazamientos seguidos de 10cm sobre el eje Z.

100 1teraciones.

Figura 6.18: Resultado del algoritmo tras



Capitulo 7
Conclusiones y trabajos futuros

Para finalizar, en este ultimo capitulo se pondrd en perspectiva lo logrado con el
proyecto, evaluando los resultados obtenidos y exponiendo posibles lineas de trabajo

futuras.

7.1. Conclusiones

El primer subobjetivo del proyecto era disenar y programar un algoritmo de odometria
visual incremental que estimase en tiempo real la posicién y orientacién 3D de una tunica
camara movil en entornos estaticos, utilizando exclusivamente las imagenes obtenidas por

la cdmara, sin ningin mapa previo.

Tal y como se describe en el capitulo [3], el algoritmo se ha programado como un
componente de JdeRobot en C++ que consta de unas 1400 lineas de cédigo con 9 funciones
distintas, ademés de una interfaz grafica desarrollada con GTK y OpenGL para mostrar los
resultados. El uso de esta plataforma (JdeRobot) ha permitido cumplir con los requisitos
descritos en la seccién modularidad del sistema, funcionamiento en tiempo real y la

opcion de poder utilizar cualquier camara calibrada.

El algoritmo tiene cuatro fases distintas que se encargan de extraer y emparejar puntos
caracteristicos, extraer la matriz RT entre la posicién anterior y la actual gracias a la
matriz fundamental, normalizar la escala con la del mundo real y la de la posicién anterior,
y calcular la posicion absoluta de la camara. El resultado es mostrado en una interfaz que
cuenta con dos ventanas, una para mostrar la posiciéon y orientacion de la camara, ademas
de permitir elegir el tipo de algoritmo que se quiere ejecutar y otra para ver como se realiza

el emparejamiento de puntos.
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Para poder cumplir con los objetivos marcados se han tenido que probar varias
soluciones distintas. El emparejamiento de puntos caracteristicos se ha solucionado tanto
por un algoritmo de matching como por flujo éptico (seccién. Ademas, se han utilizado
cuatro algoritmos distintos de extracciéon de la matriz fundamental (descritos es la seccién

5.3) para poder comprobar cudl es mas preciso.

El segundo subobjetivo del proyecto era la validacion del algoritmo tanto con datos
reales como con datos sintéticos. Este subobjetivo ha sido cumplido realizando numerosos
experimentos y estudios que se detallan en el capitulo[6] Ademads, se ha realizado un estudio
de las fuentes de ruido (seccién y se ha caracterizado experimentalmente la influencia

de éste en el error en la posicién y orientacion 3D estimada por el sistema.

De estos experimentos se ha podido concluir que el algoritmo es mateméticamente
correcto, ya que con datos sintéticos y sin ruido funciona bien tanto la rotacion como
la traslacion. Sin embargo, en un entorno real la traslacion acumula mucho error y muy
rapidamente debido a la gran cantidad de fuentes de ruido presentes y a la naturaleza del
algoritmo, que es incremental. La orientacién por el contrario presenta buenos resultados,

siendo el error bastante bajo tanto con ruido como sin él.

Ademas, se ha comprobado que de los cuatro algoritmos utilizados para el célculo de
la matriz fundamental, los dos que mejor funcionan son LMEDS y 7 puntos, mientras que
el que peor funciona es RANSAC ya que su error tanto en traslaciéon como en orientacién

es mayor a los otros.

Por otro lado, tal y como se describe en la seccion [6.3.3] se ha observado que al combinar
las fuentes de ruido del emparejamiento de puntos caracteristicos con el de los parametros
intrinsecos, el error es mucho mayor que si inicamente se tiene una sola fuente de ruido,

produciendo una inestabilidad al sistema.

7.2. Trabajos futuros

Dado que la traslacion es inestable en entornos reales, se deberia hacer hincapié en dar
robustez a la traslacion estimada con imagenes reales. Probablemente la mejor solucién sea
utilizar algin otro método para la normalizacién de la escala, ademas de insertar algoritmos

de cierre de bucle que permitan reducir este tipo de error.

Por otra parte, de las cinco fuentes de ruido, sélo se han estudiado dos (emparejamiento
de puntos caracteristicos y pardmetros intrinsecos) por lo que convendria realizar un estudio

de los otros tres.
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Finalmente, en este trabajo fin de master nos hemos centrado en la autolocalizacion
mediante un algoritmo de odometria visual. Con la estimacién de la posicién calculada por
este algoritmo se podria realizar una reconstruccion 3D del entorno aplicando técnicas de
triangulacién desde las posiciones estimadas y con las mismas imagenes que utiliza éste,

pudiendo generar a su vez un mapa de del entorno.
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