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Resumen

Con los mercados de los smartphones y mas recientemente los drones apuntando hacia
aplicaciones que usan y/o requieren cdmaras como elementos indispensables, el abanico de
posibilidades tecnolégicas crece, y crece el interés en un problema transversal: VisualSLAM.
Todo cuerpo mdvil con raciocinio tiene la necesidad de saber donde esta y qué es lo que le
rodea (SLAM) para poder moverse. Cuando esto se realiza con el sentido de la vista, o en este
caso con una camara, se habla de Localizacion y Mapeado Simultdneos mediante Vision.

Los resultados de esta linea de investigacion son prometedores y permiten aplicaciones
préacticas, como el robot aspirador Roomba 980. Estas aplicaciones aumentan la utilidad de
este drea, contribuyendo a la proliferacion de nuevas técnicas, algoritmos y variantes no s6lo
con camaras convencionales, también con los nuevos sensores RGBD.

En este Trabajo de Fin de Mdster se presenta un entorno integral que permita un analisis
y una rica evaluacion cuantitativa de las diversas soluciones de visualSLAM existentes y de
las que estan por venir. Para ello, se ha desarrollado un cauce de evaluacién completo que
simplifica el proceso de evaluaciéon armonizando cada uno de los elementos implicados.
Este cauce se apoya, como estdndar que permite comparativas justas, en las bases de datos
internacionales (datasets).

Para realizar un andlisis y evaluacion ricos se ha disefiado una herramienta de anélisis
que resolverd los problemas de ajuste temporal y espacial entre la estimacién dada por los
algoritmos de visualSLAM y la informacién de verdad proporcionada por los datasets y en-
tregard diversas medidas de error. Esta herramienta ha culminado con el disefio de diversas
métricas que permiten una rica evaluacion. Una de ellas soportara la tarea de discernir qué
algoritmo de visualSLAM se comporta mejor.

El entorno ha sido empleado para evaluar diversos algoritmos de VisualSLAM escogidos
por su relevancia, incluyendo el estudio teérico de los mismos.

Palabras clave: VisualSLAM, cauce de evaluacion,
métricas de evaluacion, herramienta de andlisis,
framework integral.
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CAPITULO

|

Introduccion

En este capitulo se va a presentar el marco en el que se sitta el presente Trabajo de Fin
de Master.

1.1. Vision artificial y robética

El campo de la vision artificial es cada vez mds prominente debido a la mejora y abarata-
miento constante del hardware. Las cdmaras se han convertido en sensores muy asequibles
y se encuentran presentes en todas partes. En parte, gracias a la expansion del mercado del
smartphone. Este dispositivo inteligente no solo ha contribuido al abaratamiento y minia-
turizacion de las cdmaras, sino que también ha hecho lo propio con la CPU vy la capacidad
de procesamiento embebido. En definitiva, se ha ido contando con procesadores y sensores
mads potentes y de menor consumo que han copado el mercado sin perder su vinculacion
con los smartphones.

Aquinos encontramos por ejemplo con las SmartTV, televisores inteligentes que integran
algoritmos de generacion de 3D a partir de 2D mediante técnicas de flujo 6ptico y segmen-
tacion de planos, o seguimiento facial para videollamadas con realidad aumentada [Figura
1.1a].

Como ejemplo de esta simbiosis, la cual se ha fortalecido por la moda del selfie, se en-
cuentra selfie mirror! [Figura 1.1b], un espejo inteligente conectado a las redes sociales y a
los dispositivos inteligentes de la casa capaz de controlarlos, pero donde destaca su capaci-
dad de reconocimiento visual para la vigilancia.

Por todo ello, la visién artificial serd una de las capacidades sensoriales mas reiteradas en “el
internet de las cosas”, siendo integrada en multiples dispositivos empotrados.

A parte de este prometedor futuro, la vision artificial tiene un amplio presente y pasado.
Aqui nos encontramos el reconocimiento OCR para procesar documentos o reconocer ma-
triculas de coches para automatizar diversas comprobaciones, como el estado de laITV, o el
correcto pago en zonas de aparcamiento modernizadas [Figura 1.1c].

Otro érea en el que ha entrado recientemente la visién artificial es el deporte. Ahi una de
las aplicaciones mds reconocidas es el ojo de halcén en tenis [Figura 1.1d], cuyo uso se ha
extendido al calculo de estadisticas en pases y saques. También en otros deportes, donde en
Espafa destaca MediaPro en el cdlculo de estadisticas de los jugadores de ftitbol o recons-
truccion 3D asistida para verificar los fuera de juego.

'https://www.indiegogo.com/projects/selfiemirror-the-first-smart-mirror

©2015-2016 1 Victor Arribas
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Figura 1.1: Ejemplos de aplicaciones de la vision artificial.
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(a) Realidad aumentada con (b) Selfie mirror, espejo con su cdmara y HUD de control (izquierda)
seguimiento (Hangouts). y ejemplo de aplicabilidad en reconocimiento y vigilancia (derecha).
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(c) Reconocimiento de matriculas. (d) Ojo de halcén.

Entre sus otras muchas aplicaciones, se puede destacar la video-vigilancia para el segui-
miento de personas o la deteccién de comportamientos y artefactos extrafios. Una de las
mas clasicas es el reconocimiento facial y de sonrisa en las cdmaras fotograficas.

Otro de los campos en los que se usa vision artificial es en robética. La robdtica es una
disciplina con mds bagaje y que en campos como la automatizacién industrial ya alcanz6 su
madurez, cuyo ejemplo més claro son los brazos robéticos.

Acercandonos a la robética mévil, en los tltimos afios se ha visto copada por la aparicion
de los drones de entretenimiento, pequefios vehiculos aéreos no tripulados que navegan por
control remoto o de forma auténoma. Esta nueva tecnologia se estd aplicando a muchas
dreas, aunque con el nivel de madurez tecnolégica actual, su aplicacion sélo serd viable en
algunas aplicaciones concretas.

(a) Nixie. (b) Phantom3 de DJI.
Figura 1.2: Ejemplos de UAVs de entretenimiento.

Victor Arribas ©2015-2016



CAPITULO 1. INTRODUCCION 3

En el &mbito de la robdtica, un punto de interés se encuentra en el control auténomo,
donde se necesita integrar técnicas de SLAM? para realizar el control auténomo y el segui-
miento. Como ejemplo de uno de estos escenarios se encuentra nixie® [Figura 1.2a], un mini
drone wearable equipado con un Intel Edison que se lanza, te saca una foto o video y vuelve
a tu mano. Este mini drone, en estado de prototipo, s6lo cuenta con dos sensores: IMU y
camara RGB. Para la navegacion auténoma se apoyard en la informacion de la cdmara en-
trando en el &mbito del visualSLAM.

1.2. VisualSLAM

Se denomina visualSLAM a los algoritmos que resuelven, o pretenden resolver, el proble-
ma del SLAM usando tinicamente cdmaras como medio sensorial.

Una de las cualidades de visualSLAM con respecto a otras técnicas que emplean senso-
res especificos de profundidad, comiinmente denominados RGB-D, es que no se ve limitado
por el reducido rango de trabajo de este tipo de sensores. Lo cual permite reconstruir tanto
escenarios muy compactos como abiertos.

Esto se debe en parte a la incapacidad de determinar la escala exacta del mapa, es decir, la
reconstruccion es completa salvo factor de escala; siendo esta libertad de escala uno de los
factores que permite su aplicacién a escenarios de diverso tamaro.

Por contra, la indeterminacion de la escala puede suponer que la metodologia interna de
clasificacion pueda estar mal definida. Como ejemplos de este caso se encuentran los méto-
dos de deteccion de espureos por umbral (RANSAC) y la norma de Huber.

En casos donde la determinacion de la escala es crucial, como en odometria, estos algorit-
mos se suelen inicializar con un patrén de tamafo conocido.

VisualSLAM comprende a los algoritmos que emplean cdmaras en escala de grises o en
color, asi como configuraciones de par estéreo o de una unica cdmara. En este ultimo caso,
el par estéreo se simula obteniendo el paralaje del movimiento.

En este trabajo, teniendo en cuenta las restricciones de aplicabilidad final, solo se con-
templardn los algoritmos que emplean una sola cdmara, es decir, (visual) monocular SLAM,
que no debe confundirse con el término MonoSLAM acufado por 1.2.2. Esta seccion estd
destinada a servir como punto de partida y narrar las dos técnicas precursoras? en el ambito
del visualSLAM: MonoSLAM y PTAM. Como veremos, la primera técnica proviene de los mo-
delos bayesianos y los filtros de Kalman, mientras que la segunda proviene de las técnicas
de optimizacion empleadas en el StM (Structure from Motion). Son dos formas de afrontar el
mismo problema, las cuales han sido planteadas desde la comunidad robética y la comuni-
dad de vision artificial respectivamente.

1.2.1. Structure from Motion

El SfM consiste en la extraccion de la informacién tridimensional a partir de multiples
vistas de un objeto a través de la fotogrametria. Para ello se emplean técnicas de optimiza-
cién como el ajuste de haces donde se busca la configuracién de puntos 3D y posiciones de
camara que minimizan en error de reproyeccion.

Por su naturaleza de procesamiento por bloques, se enmarca dentro del procesamiento off-
liney es ideal para tratar secuencias de diferentes fuentes. Sin embargo, no escala para esce-

2SLAM: Simultaneous Location And Mapping

Shttps://flynixie.com/, https://youtu.be/_VFsdPAollg (se recomienda ver el video)

“no fueron los primeros, y varios detalles caracteristicos son tomados de trabajos anteriores. Sin embargo
son tomados de este modo por suponer un punto de inflexién en el estado del arte.

©2015-2016 Victor Arribas
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4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

narios arbitrariamente grandes en tiempo real.

Para un robot, que necesita realizar una accién en cada paso del bucle de control, basta
con tener una ubicacion de su localizacién en lugar de una reconstruccién completa y deta-
llada del entorno. Esto se apoya en la naturaleza secuencial del problema, donde por lo tanto
se pueden aplicar las técnicas de filtrado clasicas de SLAM.

1.2.2. MonoSLAM

MonoSLAM [DRMS07], Monocular Simultaneous Location And Mapping, es un método
de SLAM que propone su resolucion con el uso de una sola cdmara. Sus inicios se remontan
a 2003 [Dav03], donde se propone el uso de este tipo de sensores no solo en el campo del
SfM, sino también en el de SLAM.

El método propone el uso de un filtro extendido de Kalman (EKF) por cada punto 3D del
mapa que se estd generando ademads del elemental para estimar la posicion de la cdmara.
En cada filtro, los puntos 2D sobre la imagen conforman el modelo de observacién. Como
peculiaridad, se define un tnico filtro que incluye la localizacién de la cdmara asi como to-
dos los puntos 3D del mapa, en consecuencia , el tamafio del vector de estado cambia a lo
largo del tiempo. La motivaciéon de este modelo tnico es la propia naturaleza restrictiva del
movimiento de la cdmara, de modo que una inica matriz de covarianzas absorbe y represen-
ta mejor la correlacion de los puntos obteniendo una representacion consistente del mapa
capaz de realizar cierres de bucle.

El método requiere tres puntos para su inicializacién. Para ello se emplea un patrén co-
nocido que permite determinar la escala y las unidades métricas del movimiento ya que de
otro modo no podria emplearse como informacion alternativa o complementaria a la odo-
metria.

Posteriormente, Civera [CDM08] [CGDM10] introdujo dos mejoras sustanciales al méto-
do. En primer lugar, se encuentra la parametrizacion inversa de la distancia. Esta permite
la inclusién de puntos 3D en el mapa en el momento en el que son vistos en lugar de ser
retrasada hasta que el paralaje de la sucesivas observaciones hicieran converger el mode-
lo de incertidumbre del punto. Unido a la capacidad de representar puntos en el infinito lo
convierten en un método robusto ante rotaciones.

Los puntos en el infinito son ttiles especialmente en escenas al aire libre. Este
tipo de puntos son tenidos muy en cuenta en SfM.

Por ejemplo, una estrella en el firmamento se observa en el mismo lugar aunque
se recorran kilémetros. Es un punto que no exhibe paralaje y que no puede ser
empleado para estimar la traslacién, sin embargo es el candidato perfecto para
representar las rotaciones.

En una escena donde todos los puntos caracteristicos se encuentran en el infini-
to, el método se convierte en una bruajula visual en tiempo real.

La segunda mejora es I-Point RANSAC, un método de deteccion de esptreos més rapido que
JCBB (Joint Compatibility Branch and Bound).

Victor Arribas ©2015-2016



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

1.2.3. PTAM

PTAM, Parallel Tracking And Mapping [KMO07], es un método publicado pocos meses des-
pués de la presentacion oficial de MonoSLAM y que presenta una aproximacién diametral-
mente opuesta. Su planteamiento original estd enfocado a la realidad aumentada en entor-
nos cerrados y pequenos.

En lugar de emplear técnicas de filtrado como MonoSLAM, las cuales son sensibles a mo-
vimientos bruscos, utiliza las técnicas de optimizacion de SfM. Estas técnicas son muy pesa-
das computacionalmente, por lo que para llevarlas a tiempo real se separan la estimacion de
movimiento (fracking) y la construccion del mapa (mapping) en dos hilos independientes.

Frame-by-frame SLAM @ Parallel Tracking and Mapping ... .,

Find features
Update camera pose (6-DOF)
Draw graphics

Find features
Update camera pose and entire map
Draw graphics (Many DOF)

Thread 1
Tracking

One frame One frame

Time
- Thread 2 Update map
Mapping

Esta separaciéon permite al hilo de
mapping elevar la cota de tiempo real Eota e
a miles de puntos frente a MonoS- I
LAM, cuya cota estd en cientos. Ade-
mads, si ambos procesos estdn separa-
dos, el tracking ya no estard probabi-
listicamente asociado al mapa, por lo Update keyframe
que se puede emplear arbitrariamente il ik
cualquier método de tracking robusto.

Locally

Del mismo modo, la desligadura de Y canverged?
ambos procesos implica que ya no exis- L:':f?;i:i —

bundle adjust

te la exigencia de evaluar el mapa con

cada nuevo fotograma, por tanto se po- Globally
dré ahorrar en computo cuando los su- Y I
p
cesivos fotogramas tengan informacién st Global
redundante. Esto tltimo permite intro- o claie o
ducir el término de keyframe, que defi- i aaspelation
ne a aquellos fotogramas con alta dis- ,_x,
paridad entre ellos creando un balance A
entre informacion redundante para la Sleep 5ms
optimizacién del mapa e informacién I
lr(lueva para el emparejamiento en trac- Figura 1.3: PTAM: vista global del algoritmo.
ing.

Por contra, el aumento en el intervalo temporal impide el emparejamiento a través de
parches “grandes”, por lo que se utilizan en su lugar parches pequefos junto con la restric-
cién epipolar para realizar la busqueda.

Para el tracking se ha elegido una metodologia coarse-to-fine de dos pasos de optimiza-
cién. En primer lugar se realiza la inicializacién, donde se estima una pose tentativa a partir
del modelo de movimiento (que asume velocidad constante). En segundo lugar se proyectan
los puntos del mapa de los cuales se buscan 50 emparejamientos en los niveles pequefnos de

©2015-2016 Victor Arribas



6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

la pirdmide de la imagen. Estos serdn empleados para el refinamiento grosero de la estima-
cion de la pose minimizando el error de reproyeccién. Con esta nueva estimacion se vuelven
a proyectar los puntos del mapa tomando esta vez hasta 1000 emparejamientos para realizar
un refinamiento m4s fino.

Para que el mapping pueda ir a tiempo real, se realiza la optimizacion por ajuste de haces
con los ultimos N keyframes. La optimizacion local debe realizarse antes de la llegada de un
nuevo keyframe, lo que finalmente permite un tiempo de cémputo mayor al ajustarse al
lapso temporal entre keyframesy no entre fotogramas.

Cuando el hilo esté ocioso, se programard la optimizacién completa del mapa, la cual se vera
interrumpida si llega informacién nueva.

La inicializacién del mapa se realiza a través del método de cinco puntos [Nis04] que
permite la obtencién del movimiento entre dos imagenes calibradas a partir de cinco empa-
rejamientos.

Una de las tesis empleadas por el autor frente a MonoSLAM es que los métodos de fil-
trado pueden aprovechar la informacién de odometria como solucién inicial al aplicarse a
robots con ruedas, sin embargo, con cdmaras movidas por una mano esta informacién no
existe perdiendo dicha ventaja. Ademas, los posibles movimientos bruscos generaran erro-
res de asociacion para los cuales el método no es lo suficientemente robusto para soportar
entornos de realidad aumentada.

1.2.4. Aplicaciones de visualSLAM

Las técnicas de visualSLAM, tanto las basadas en filtrado como las basadas en optimiza-
cién, estan siendo empleadas en diversos dmbitos, las cuales se pueden categorizar en dos
grupos atendiendo a los dos modos de actuacion posibles:

a. Procesamiento off-line: las imagenes o video tomadas, con o sin informacién de posi-
cion, se procesan por lotes mediante técnicas de fotogrametria para obtener la ubica-
ci6n de cada imagen y una reconstruccion tridimensional de la escena.

En este caso se enmarca Pix4D®, donde en la figura 1.4 se puede ver el resultado de
realizar este procesado a partir de imégenes tomadas desde un UAV como el Phan-
tom3, considerado el estdndar de facto en fotografia aérea.

Esta aplicacion se puede considerar como referencia del estado-del-arte actual, cuyo
antecedente mds importante es PhotoTourism [SSS06], proyecto de Microsoft presen-
tado® en el SIGGRAPH de 2006.

b. Procesamiento on-line: es la clave para aportar este tipo de informacién sensorial al
bucle de control en la navegacion auténomay en la realidad aumentada. Aqui se pue-
de enmarcar el Proyecto Tango de Google’, que emplea un sensor RGB-D para compo-
ner en tiempo real un mapa tridimensional de la escena desde un dispositivo moévil.
Se espera la llegada del primer smartphone con tecnologia Tango de la mano del fa-
bricante Lenovo.

Shttps://pix4d.com/ (empresa fundada en 2011)
Shttps://vimeo.com/30584674
"https://developers.google.com/tango/
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Figura 1.4: 416 imégenes de explotacion a cielo abierto tomadas con UAV y procesadas con
Pix4dDMapper.

Figura 1.5: Photo Tourism, mapa de los puntos caracteristicos (izquierda) y pseudo-
reconstruccion por image stitching (derecha).

Figura 1.6: Proyecto Tango, sensor especifico (izquierda) y recreacioén (derecha).

Sin embargo, las aplicaciones mds destacan son las aspiradoras robéticas que emplean
visién, como la Dyson Eye 360 y la Roomba 980. Se trata de dos productos que ya han llegado

al mercado (2016) y que reflejan la madurez que estdn alcanzando tanto las técnicas como
la tecnologia.
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Figura 1.7: Aspiradoras robéticas. Dyson Eye 360 (izquierda) y Roomba 980 (derecha).

Figura 1.8: Mapa de la casa generado por Roomba 980 (izquierda) y Dyson Eye 360 (derecha).

1.3. VisualSLAM en el Laboratorio de Robatica

En el Laboratorio de Robética de la Universidad Rey Juan Carlos se han desarrollado va-
rios trabajos en el &mbito del visualSLAM, los cuales son los antecedentes directos de este
TFM.

Tomando los m4s relevantes, podemos destacar en primer lugar el trabajo de Lopez Ra-
mos [LR10], donde se afronta la implementacion del método clasico de visualSLAM, MonoS-
LAM, un método que estima en tiempo real la posicién y orientacion de una cdmara movil
en un entorno estatico utilizando imégenes exclusivamente [Figura 1.9a].

El segundo, realizado por Herndndez Cordero [HC14], afronta la implementacion de dos
técnicas de visualSLAM, DLT y una modificacién de PTAM basada en el c6digo original, con
el objetivo de implementar un sistema de autolocalizacion sin balizas que pudiera ser em-
pleado para la Realidad Aumentada tanto en PC como en una plataforma mévil (dispositivo
Android) [Figura 1.9b]. Con este trabajo se aporta ademdas un componente de JdeRobot que
brinda estos dos métodos y el de MonoSLAM de Lopez Ramos al entorno de desarrollo del
Laboratorio de Robotica permitiendo seleccionar cualquiera de ellos.

El tercero, realizado por San Romén [SRL15], afronta el problema de la Odometria Visual
sin necesidad de mapa previo empleando para ello la matriz fundamental [Figura 1.9c].

Se pueden destacar otros trabajos de visualSLAM que emplean sensores RGBD, como el
Kinect de Microsoft. En este encuadre se encuentran trabajos como el de Martin Organis-
ta [MO14], que afronta el problema de la Odometria Visual apoydndose en informacién de
profundidad.

Asimismo, el primer hito en esta direccién se puede ubicar en 2005, con el trabajo de L6-
pez Fernandez [LF05], en el que se desarroll6 un algoritmo de autolocalizacién probabilistica
para un robot Pioneer en el que se contaba con un mapa del entorno previamente generado
empleando para ello filtros de particulas como aproximacién no densa de MonteCarlo.
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(c) 2015, San Roman

(b) 2014, Hernéndez Cordero
Figura 1.9: visualSLAM en el Laboratorio de Robdtica.

Para este trabajo, y tomando como referencia Pix4D, se empez6 a ahondar en la aplica-
cion de las técnicas de visualSLAM para realizar mapas desde dispositivos embebidos como
los drones, donde se imponen restricciones de peso, consumo y reduccion del hardware. Es-
te es un escenario atin no resuelto donde se emplean diferentes técnicas y concesiones para
afrontarlo.

En el caso de Pix4D, la reconstruccién permite la inspeccién con una precision bastante
razonable®, pero esta es realizada de manera off-line, donde el tiempo de cémputo no es una
limitacion. Ademds requiere el uso de GPS, marcas, referencias y ajuste fino manual para lle-
gar a esos niveles de precision.

En el caso de Tango, se emplea un sensor especifico de profundidad, por tanto no es
aplicable al mercado actual de teléfonos y UAVs. Ademas, el peso adicional que supone un
hardware no especifico a la plataforma de implantacién no es despreciable en el caso de los
UAV.

En el caso de Roomba 980, y por ende Dyson Eye 360, no es una solucién puramente
basada en visién. Emplea la informacién de odometria para mejorar y complementar las
estimaciones visuales.

Por todo ello se plantearon unas simples preguntas: ;se puede afrontar esta tarea con
técnicas Unicamente visuales, es decir, VisualSLAM?, ;qué nivel de precisién ofrecen?, ;el
tiempo de computo permite su aplicacién en tiempo real?.

En responder a estas preguntas se encuentra enmarcado el trabajo que aqui se presenta.
Para ello se creard una herramienta que permita el andlisis cuantitativo de los algoritmos de

8https://support.pix4d.com/hc/en-us/articles/202558889-Accuracy-of-Pix4Dmapper-Outputs

©2015-2016 Victor Arribas



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

VisualSLAM, todo ello envuelto en un marco de evaluaciéon que también ha sido necesario
disenar practicamente desde cero.

En esta memoria se reflejan los puntos mas relevantes de esta tarea, quedando articula-
dos en diez capitulos. Tras haber realizado en este primer capitulo una breve introduccion,
en el capitulo segundo, Objetivos, se definiran los hitos y la ruta a seguir para la consecu-
cién de este trabajo. En este capitulo quedara definido el objetivo principal y la temdtica
de este trabajo: el disefio de un entorno para la evaluacién de los algoritmos de VisualS-
LAM. El tercer capitulo, Disefio, esta orientado a ofrecer una vista panordmica de la solucion
planteada, poniendo el foco de interés en el cauce de evaluacion. El cuarto capitulo, Algorit-
mos de VisualSLAM, estd destinado al estudio tedrico y comprension de diversos algoritmos
de VisualSLAM. En el quinto capitulo, Implementaciones de VisualSLAM, se hablara de las
adaptaciones realizadas a las implementaciones de los algoritmos estudiados en el capitulo
anterior, poniéndolas en contexto dentro del entorno de evaluacion definido. En el capitu-
lo sexto, Datasets, se explicard la importancia de utilizar fuentes de datos conocidas para
la evaluacion de los algoritmos de VisualSLAM vy se presentaran cinco bases de datos inter-
nacionales. El séptimo capitulo, Libreria de Andlisis, es el encargado de describir el nucleo
de este proyecto, incluyendo las diversas consideraciones a tener en cuenta para afrontar
con éxito su implementacion. En el capitulo octavo, Herramienta de andlisis, se definirdn las
métricas y se detallard el proceso de evaluacion, haciendo tangible la herramienta de andli-
sis empleada en el proceso de evaluacion. El capitulo noveno, Evaluacion, estd destinado a
reflejar parte del proceso de evaluacion realizado, condensdndolo en dos conjuntos de eva-
luaciones suficientemente representativos. Finalmente, en el décimo capitulo, Conclusiones,
se valorard el trabajo expuesto a lo largo de los capitulos anteriores.
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CAPITULO

2

Objetivos

Con el ambito del problema mads acotado, en este capitulo se procederd a formalizar los
objetivos, requisitos y la metodologia de trabajo.

2.1. Objetivos

El objetivo de este Trabajo de Fin de Master consiste en el desarrollo de una herramienta
de andlisis que incorpore métricas de calidad para la evaluacion cuantitativa de diversos al-
goritmos de visualSLAM mediante el uso de bases de datos internacionales. Para ello hemos
articulado este objetivo global en varios subobjetivos o tareas:

1. Realizar un estudio de las diferentes técnicas y algoritmos para afrontar el problema
de VisualSLAM, asi como sus implementaciones disponibles.

2. Estudiar y adaptar las bases de datos internacionales (datasets).

3. Disefiar una herramienta que incorpore métricas de calidad y permita la evaluacion
cuantitativa de algoritmos de VisualSLAM.

4. Desarrollar un entorno que simplifique el proceso de evaluacién y la realizacién de
cada una de las tareas de las que se compone, actuando como nexo de unién y estan-
darizando la informacion requerida y contemplada en cada paso.

5. Analizar varios algoritmos de visualSLAM con la herramienta creada y alguna de las
bases de datos estudiadas y concluir, en vista de los resultados, cudl es el mejor algo-
ritmo para su posterior uso.

Para la realizacion del objetivo (1) serd necesario acudir al estado del arte y ver cuéles
son las tendencias y metodologias que se estdn empleando en la actualidad. Este estudio
se podra ver en el capitulo 4. En segundo lugar se procedera a estudiar y adaptar las im-
plementaciones existentes para poder realizar la evaluacion de los mismos. De este modo,
estaremos hablando de los objetivos (1.1) y (1.2).

El objetivo (2) implicara el estudio de diversos datasets, incluyendo qué tipo de escena-
rios proporcionan, a qué tipo de pruebas estdn enfocados, que informacién presentan y en
qué formato se provee dicha informacion.

©2015-2016 11 Victor Arribas
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El objetivo (3) es el objetivo principal de este trabajo. Implicard la creacién de una herra-
mienta que permita analizar y evaluar de forma individual cada algoritmo de visualSLAM asi
como la creaciéon de la herramienta que permita la comparacion entre ellos. De este modo,
podemos dividir el objetivo (3) en dos objetivos mas finos:

3.1 Crear la herramienta que permita el andlisis puntual que cada algoritmo.
3.2 Disefar unas métricas de evaluacion y cuantificacion a partir del andlisis realizado.

En este documento, veremos el desarrollo de los objetivos (3.1) y (3.2) en los capitulos 7y 8
respectivamente.

El objetivo (4) denotala necesidad de realizar un ecosistema completo que permita enca-
jar todas las piezas simplificando las tareas repetitivas y mecénicas. Se trata de una cuestion
elemental al realizar una evaluacion, donde se entiende que el proceso de andlisis y evalua-
cion debe ser repetible para ofrecer la posibilidad de refutar las conclusiones dadas.

Una de las piezas de este entorno serd la herramienta planteada en el objetivo (3).

Finalmente, el objetivo (5) implicara el uso de la herramienta desarrollada para realizar la
evaluacion de los algoritmos de visualSLAM seleccionados. Asimismo, implicaré la eleccion
de un algoritmo para su posterior uso. Ademds actuard como prueba de certificacion del
objetivo (2). Es decir, si se puede afirmar taxativamente que un algoritmo es mejor para un
conjunto de pruebas y criterios definidos, entonces la viabilidad y utilidad de la herramienta
habra quedado probada.

2.2. Requisitos

Los requisitos iniciales, asi como los identificados durante las iteraciones del proceso de
desarrollo, se describen a continuacion, los cuales se pueden dividir en tres grupos.

En primer lugar se contemplan los requisitos globales que se deben cumplir, conformando
el primer grupo:

R1. La comparativa debe restringirse a los algoritmos de VisualSLAM, es decir, aquellos
cuya percepcion es inicamente visual a través de una cdmara. De este modo descar-
tamos entre otros aquellos que emplean informacién de profundidad, denominados
RGB-D.

R2. Debe restringirse a los algoritmos de VisualSLAM que empleen una sola cdmara.
R3. Debe ser extensible a nuevos algoritmos de VisualSLAM.

R4. Debe usar conjuntos de datos internacionales.

R5. Debe ser extensible a nuevos conjuntos de datos.

R6. Facilidad de uso.

En segundo lugar, y haciendo una iteracion mads profunda de la especificacion de requisitos
de algunos objetivos, nos encontramos con los requisitos especificos del objetivo (3):

R7. Debe ofrecer una tinica métrica cuantitativa para la comparacion final entre los al-
goritmos de VisualSLAM.

R8. Debe ofrecer medidas estdndar y a un nivel de detalle mds bajo que permitan un
analisis més profundo del algoritmo.

R9. Debe ofrecer resultados facilmente legibles y reconocibles para el usuario.
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R10. Debe ofrecer resultados gréficos.

Asimismo, atendiendo a los detalles de implementacién, los requisitos especificos del obje-
tivo (4) son:

R11. Ejecucion desatendida: 1a ejecucion en segundo plano y sin interaccion con el usua-
rio es una prioridad para agilizar el proceso de evaluacion y de pruebas.

R12. Entorno virtual: con él se persigue acabar con cualquier dafo colateral que deje in-
servible el sistema. De este modo las incompatibilidades entre librerias o versiones
no afectardn al éxito en la obtencion de resultados.

R13. Entorno repetible: tener un entorno controlado y determinista es indispensable pa-
ra asegurar no solo la repetitibilidad de los resultados sino incluso la capacidad de
poder ejecutar el algoritmo.

R14. Automatizacién: la automatizacién es un requisito indispensable para obtener re-
sultados de calidad. Poder revaluar un algoritmo sin tener que realizar cada paso del
proceso a mano evita la tentaciéon de usar datos antiguos y posibilita la realizacion
de mds pruebas y ajustes.

R15. Ejecucion fraccionada: el entorno de evaluacion incluird etapas heterogéneas con
diferentes necesidades. Fragmentar cada una de estas tareas aportard mayor flexibi-
lidad al software.

R16. Ejecucion por lotes: 1a ejecucion por lotes simplificard el proceso de evaluacion com-
plementando los requisitos R14 y R15.

2.3. Metodologiay plan de trabajo

Como metodologia no se ha seguido a rajatabla ninguna concreta, aunque se han segui-

do las premisas del modelo de ciclo de vida en espiral. Esto es una de las primeras lecciones
que se aprenden de las metodologias 4giles, la metodologia debe adaptarse al proyecto y no
al revés. Dicha premisa cobra més importancia en un proyecto realizado por una sola perso-
na.
Por consiguiente, y enmarcdndolo dentro de la metodologia en espiral, primero se ha realiza-
do un estudio previo muy amplio que sirve para obtener una vision completa del problema
y detectar puntos criticos, y luego se ha ido acotando hasta llegar al desarrollo principal, el
cual ha sido revisado y validado en cada iteracion. Esta amplitud inicial es importante ya que
no sélo nos permite avanzar en todas las vias en paralelo, sino porque ofrece una prueba de
concepto para las ramificaciones que se han paralizado en favor del desarrollo troncal.

El proceso de desarrollo ha sido supervisado por el tutor mediante tres herramientas de
trabajo: reuniones semanales, definicion de hitos y diario de trabajo.
Durante las reuniones se debian definir varios hitos de corto o medio plazo en los que se
trabajaria esa semana. Este progreso se puede ver en la pagina web habilitada para tal uso:
http://jderobot.org/Varribas-tfm
Asi mismo, el codigo fuente desarrollado puede encontrarse en:
https://gitlab.com/varribas-pfmyhttps://gitlab. jderobot.org/varribas-pfm.

El plan de trabajo seria dividido en cinco hitos. El primero implicaria el aprendizaje del
entorno de desarrollo del Laboratorio de Robética de 1la URJC. El segundo hito seria el es-
tudio tedrico de los algoritmos de VisualSLAM asi como probar sus implementaciones. El

©2015-2016 Victor Arribas
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tercer hito seria el estudio de las bases de datos internacionales y la selecciéon de una de
ellas. El cuarto consistiria en el disefio de la herramienta de comparacion. El quinto seria la
realizacion de la comparativa y las conclusiones finales.
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CAPITULO

3

Entorno de evaluacion

En este capitulo se resumen las decisiones que han servido para dar forma a la arquitec-
tura general de este proyecto, conformando el denominado cauce de evaluacion.

Para obtener una vista general se introducird en primer lugar el cauce de evaluacion,
presentando un anélisis del problema y de como debe afrontarse. Tras ello se resumiran las
decisiones de disefio. Por ltimo, se presentard cémo se ha llevado acabo esta arquitectura,
dando cuerpo fisico a la arquitectura definida.

3.1. Definicion del cauce de evaluacion

La obtencion de resultados es el corazén de este proyecto y es el que marca la arquitec-
tura implicada para ser llevada acabo con éxito. Dichos resultados no son sélo los valores
puntuales sobre los que se realizaran las conclusiones, sino todos y cada uno de los datos
generados por cada etapa del proceso.

A este proceso con un fin bien definido se le ha denominado cauce de evaluacién, el cual
queda ilustrado en la figura 3.1 y se sustenta sobre tres pilares:

= datasets
= gjecucion

» analisis

Elicono 13 indica que se trata de una etapa cuyos datos son volubles y que es sensible a ser re-evaluada.
Por tanto se han realizado herramientas para su automatizacién y ejecucién en bloque.
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Figura 3.1: Cauce de evaluacion, vista global del sistema.

3.1.1. Obtencion de los Datasets

Los datasets son los datos de confianza. Estos datos alimentardn y caracterizaran el cauce
de evaluacion de los algoritmos del VisualSLAM, siendo descritos en el capitulo 6.

Este pilar queda completado por tres tareas:

1. Seleccion del dataset
En esta primera etapa es necesario plantearse cuanto se adecua el dataset a nuestro
problema. Qué datos de entrada proporciona, qué métricas de evaluacién permite sus-
tentar sobre él, qué casos y escenarios aborda, cudl es su grado de completitud, cuéles
son sus limitaciones y cudl es el coste de integrarlo en el cauce de evaluacion.

2. Obtencion del dataset
Aunque esta tarea suene trivial, suele tener implicaciones no previstas. Las dos mas
comunes son el tiempo y el espacio.

Los datasets son colecciones de datos tremendamente pesados. Por ejemplo, el data-
sed de TUM son 50GB en su formato comprimido, y el de VaFRIC son 45GB también
comprimido. Con estos nimeros, necesitariamos mas de 100GB por cada dataset.

Como efecto colateral a estas magnitudes de datos, tenemos la limitaciéon de ancho
de banda, siendo el caso comtn de 300Kb/s de pico. De este modo, necesitariamos 48
horas ininterrumpidas de descarga a velocidad maxima para obtener un tinico dataset.
Como es logico, se han empleado ciertos trucos para que la realizacién de esta tarea
fuera comoda y robusta ante caidas o pérdidas.

3. Ajuste del dataset
Por ultimo, nos encontraremos con posibles incompatibilidades entre formatos. En
algunos casos bastard con renombramientos y reorganizacion, y en otros exigird una
conversion de tipos.
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3.1.2. Ejecucion de los algoritmos de VisualSLAM

Se entiende como ejecucion a todo el proceso que abarca la ejecuciéon de un algoritmo de
VisualSLAM, desde la configuracion del entorno hasta la recoleccion de los datos generados
por el mismo.

En el desarrollo esta etapa del cauce nos encontraremos ante las siguientes tareas:

Configuracion del entorno.

Compilacion del algoritmo de visualSLAM.
Adaptaciones para conectar los datos de entrada.
Adaptaciones para guardar los resultados.

Ejecucion del algoritmo de visualSLAM.

2R A o

Recopilacién de todos los datos generados con un orden y nombre adecuados.

3.1.3. Ejecucion del analisis

Esta etapa se encarga de simplificar el proceso mecdnico necesario para obtener los re-
sultados del andlisis y de la evaluacion de cada algoritmo. Para llevarla a cabo deberemos
disponer de la informacion de verdad de los datasets asi como de las estimaciones realiza-
das por los algoritmos de visualSLAM. Partiendo de esos datos de entrada las tareas a realizar
son:

1. Llevar las dos fuentes de datos a un marco comparable.
2. Analizar el error con respecto a la informacion de verdad.
3. Asignar una puntuacion a la estimacion.

4. Generar resultados gréficos.

Se trata de la etapa mds importante ya que sobre este pilar se sustentan las conclusiones
de este proyecto. Esta etapa implica el uso de la herramienta de andlisis desarrollada también
en este proyecto, la cual encontraremos descrita a lo largo de los capitulos 7 y 8 asi como en
el anexo A. Para formalizarla no s6lo bastara con disefiar y crear los programas que permitan
realizar el andlisis, sino que ademads habra que definir como se quiere realizar el andlisis, qué
se va a medir y cudles seran los criterios de evaluacion.

3.2. Diseno del cauce de evaluacion

Las elecciones de disefio del cauce de evaluacion se agrupan en cuatro frentes. Por un
lado serd necesario definir como se formalizard cada una de las etapas, por el otro habra
que definir cudl sera el nexo de unién y el formato transversal al cauce. En este apartado se
recogen solo las més relevantes.

Con respecto a las decisiones globales que caracterizan todo el cauce se pueden destacar
tres elecciones de disefio fundamentales.

La primera es relativa al formato elegido para la entrada y salida de la libreria de anélisis (ca-
pitulo 7). Se elegird un formato de ocho campos (timestamp, tx,ty,tz,qx,qy,qz,qw), el
cual nos permitird abordar el problema de la sincronizacion y constituye una representacion
compacta e inequivoca.

La segunda es relativa a la interfaz de intercomunicacion entre los datasets y los algoritmos
de VisualSLAM. Para ello, tras analizar los pros y los contras y el estado de soporte actual,
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se empleard ROS, que nos permitird delegar en él las decisiones y tareas de acople entre los
diferentes elementos. De este modo, en lugar de definir interfaces y formatos propios, se
empleard un framework muy reconocido y estandar de facto actual, por lo que nos benefi-
ciaremos del soporte que ofrece la comunidad y brindaremos este mismo soporte para que
este trabajo pueda ser utilizado con la misma transparencia.

La tercera decision de disefo ha sido la modularizaciéon y fragmentacion de las etapas del
cauce y de los elementos de los que se compone cada una, reflejada en los requisitos R15 y
R16. La intencién es generar pequenas herramientas y pasos que nos permitan realizar bu-
cles pequenos.

Si el disefio fuese monolitico, seria necesario ejecutar el cauce completo perdiendo flexibi-
lidad. Supongamos que queremos probar varias configuraciones de un algoritmo. Con una
arquitectura monolitica deberemos realizar, por cada uno de los casos que proporciona el
dataset, todas las etapas del cauce y asi sucesivamente para cada configuracion. Esta cues-
tion se vuelve extremadamente importante durante el desarrollo, ya que las mejoras, prue-
bas y la correccion de errores se verian ralentizados por la ejecucién del cauce completo
cuando solo se estd afectando a una parte.

Por ese motivo se ha fraccionado cada parte, utilizando para la comunicacién entre cada una
de ellas el formato y framework de comunicacion mencionados anteriormente.

Con respecto a la etapa de ejecucion de los algoritmos de visualSLAM, su disefio im-
plicaria la definicién, y por consiguiente el cumplimiento, de cuatro de los seis requisitos
especificos presentados en el capitulo 2.

Para ello se han empleado dos tecnologias de virtualizacidon livianas. La primera, CoW, cum-
ple el requisito R11 permitiendo emplear todo el potencial hardware del equipo anfitrion. La
segunda, Docker, cumplimenta los requisitos R11, R12 y R13, ademds del R14 en términos
de despliegue.

Para la ejecucién de esta etapa y cumplir con el objetivo R14, se han definido tres estratos
de ejecucion. La capa de alto nivel se encarga de la ejecucion por lotes procesando todos los
casos de un dataset abstrayendo su configuracién y rutas. Incluye soporte de listas blancas
y negras para analizar inicamente los casos de interés. La capa de nivel intermedio, que
corresponde con la capa superior del envoltorio de ejecucion, es la encargada de definir
los pardmetros exactos que serdn pasados al algoritmo de visualSLAM. El pardmetro més
importante es el archivo de calibracion de la cdmara, que puede variar dentro de un mismo
dataset. La capa inferior corresponde al envoltorio de ejecucion. Se encarga de normalizar
la ejecucioén del algoritmo de visualSLAM definiendo una API comtn, encargédndose de la
conversion y recopilacion de los datos a evaluar.

En el Anexo B se describen estas dos tecnologias y los detalles de implementacion del envol-
torio de ejecucion.

3.3. Implantacion del cauce de evaluacion

Una vista mds concreta del cauce puede obtenerse a través del diagrama de despliegue
presentado en la figura 3.2. En este diagrama se representa como se ha realizado la ejecucion
del cauce de evaluacion, la cual se encuentra dividida en dos partes. En un lado (derecha) se
encuentra la ejecuciéon de cada uno de los algoritmos de VisualSLAM. Esta tarea se harealiza-
do en un servidor dedicado, de modo que los requisitos de almacenamiento y dependencias
software no se transfieren a la etapa de analisis.
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Figura 3.2: Cauce de evaluacion: Diagrama de despliegue.

En el otro lado (izquierda) se encuentrala ejecucion de la etapa andlisis. Esta se plantea como
una caja negra, de tal forma que todo el trabajo realizado en local se resume en el siguiente

fragmento de codigo:

git clone evaluation_framework

cd <empty dir>
export DATASET DIR=$DATASET TUM_DIR

analysis_error.sh
analysis_metrics.sh

© 00 N O G W -

cd evaluation_framework && source init.env

export RESULTS_DIR=$DATASET TUM_DIR/results.d/algorithm—-X

©2015-2016
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Enlaslineas 1y 2 se presenta el entorno de evaluacion el cual se configura a través de init.env
para poder tener las herramientas disponibles en el $PATH.

En las lineas 5 y 6 quedan reflejados los requisitos para poder realizar el andlisis de un algo-
ritmo concreto. Ademads, estos resultados se podran generar en un directorio independiente
para evitar cualquier tipo de contaminacion de los datos originales.

Finalmente, las lineas 8 y 9 muestran los dos comandos de alto nivel que bastan para realizar
el andlisis:

» Con analysis_error.sh se generan las medidas de error contempladas. Por ejemplo nos
encontraremos con el estudio del error de traslacion y de rotacion junto con la recti-
ficacion de la estimacion y la transformacion correspondiente que permiten obtener
dichas medidas, el estudio y validacién del marco temporal de sincronizacion, etc.

» Con analysis_metrics.sh se generan los resultados de las métricas definidas en el ca-
pitulo 8, donde se condensan los valores mds importantes dados de forma directa o
indirecta por el andlisis anterior.

Destacar que ambos anadlisis evaliian todos los escenarios del dataset salvo que se especifi-
que lo contrario, generando tanto los resultados numéricos como graficos.

Victor Arribas ©2015-2016



CC-BY-NC-ND

CAPITULO

Algoritmos de VisualSLAM

En este capfitulo se estudiaran los algoritmos de VisualSLAM escogidos por su relevancia.
Para afrontar este estudio antes serd necesario definir algunos conceptos basicos.

4.1. Conceptos basicos

Los algoritmos que vamos a estudiar presentan partes comunesy partes distintivas tanto
a alto como a bajo nivel, por ello, antes de entrar a fondo en cada una de ellos se realizard
una introduccién de los conceptos bésicos, la matematica asociada y su notacion.

4.1.1. Espacios de transformacién geométricos

Alo largo de los articulos veremos la notacion SE(3), SO(3), sim(3), etc. En este apartado
se arroja un poco de luz acerca de esta terminologia y su contexto.

Transformacién Rigida (rigbody transform)

Para este ambito, la transformacion rigida es aquella que solo se compone de una rotacion
y una traslacion. Es decir, sin reflexiones. Por ello estamos ante una transformacion rigida
adecuada o propia, también denominada rototraslacion. Este tipo de transformacién es la
empleada en cinemdtica, y pertenece al grupo euclideo SE(3).

R ¢t
0 1
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Transformacion de similaridad
Es el supergrupo de la transformacién rigida que incluye un cambio de escala, siendo su

notacion:
SR t
0 1

Esta extension sobre la transformacion rigida permitird un mejor registro en el estudio cine-
matico del espacio proyectivo.

Notacién

Las transformaciones son la base de la geometria euclidiana. Estas se encuentran agrupadas
segun sus caracteristicas.

Las transformaciones rigidas conforman el grupo E(3), mientras que las rigidas adecuadas
conforman el grupo SE(3). Si la transformacion no incluye traslacion, pertenecera al grupo
SO(3), donde O(n) corresponde al grupo ortogonal (donde la inversa es igual que la tras-
puesta).

Si materializamos la formulacién a través del Algebra de Lie, la nomenclatura sufre una
pequena variacion para constatar en qué espacio algebraico se esta trabajando. Asi tendre-
mos se(3) como la representacién en Algebra de Lie de SE(3). Y sim(3) como grupo de simi-
laridad [se(3) mas escala].

4.1.2. Fotometriay error fotométrico

La fotometria es la ciencia que se encarga de la medida de la luz tal y como el ojo humano
la percibe. Para nuestro dmbito, se empleard para el registro entre diferentes imagenes en
escala de grises capturadas por la cdmara.

La fotometria permite la comparacion entre imagenes de forma exacta si y solo si cum-
plen ciertas restricciones:

s [luminacién constante.

= Superficies lamberianas.

Asumiendo errores debido a las posibles oclusiones y a la resolucion, podremos aplicar esta
métrica como una simple resta pixel a pixel.

TLacu, v) — I(u', V) (4.1)

Dos imdagenes se consideraran alineadas si su error fotométrico es minimo.
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4.1.3. Error de reproyeccion

El error de reproyeccion es la medida que se emplea en SfM para optimizar las posiciones
de las cdmaras y los puntos de la escena.

Se trata de una medida que depende tinicamente de la geometria de la escena y del tipo
de cdmaras (modelo de cdmara). Sin embargo, la automatizacioén de la seleccién de los pun-
tos y su emparejamiento emplea técnicas basadas en apariencia asi como descriptores que
normalmente se apoyan sobre la fotometria.

El error de reproyeccion es una medida en el dominio de la imagen y vine dado por la
ecuacion (4.2), donde 7 representa el modelo de proyeccion de la cdmara.

ei= |jui—7(Tew, pd||
u; € R?
pi € R3
T.w € SE(3)

(4.2)

4.1.4. Métodos densos, no densos y basados en caracteristicas

Métodos basados en caracteristicas. Se basan en la extraccion y emparejamiento de cier-
tas caracteristicas puntuales de la imagen. Aceptan un alto grado de desplazamiento entre
fotogramas si el descriptor es lo suficientemente invariante. Sin embargo, este grado de li-
bertad, introduce falsos emparejamientos y problemas con las oclusiones.

Métodos densos. FEsunaforma de definir alos métodos directos, los cuales extraen la infor-
macion de movimiento directamente de los valores de intensidad de la imagen. Son compu-
tacionalmente mds pesados, aunque evitan las etapas de extracciéon y emparejamiento, por
lo que todo el esfuerzo se concentra en el cdlculo de la transformacién. Exigen variaciones
de movimiento muy reducidas, por lo que son técnicas idéneas para aplicaciones en tiempo
real, o correctamente explicado, con una tasa de refresco elevada. Al trabajar con la totali-
dad de la imagen, permiten la reconstruccién densa, ademads de lidiar de forma inherente
con texturas de patrén regular.

Métodos no densos. Son aquellos que se apoyan, al igual que los métodos densos, en el
estudio fotométrico de la imagen. Sin embargo trabajan a nivel local o sobre un subconjunto
de laimagen; véase como ejemplo, aquellas regiones con alta derivada espacial. Por tanto, la
reconstruccion de la escena tampoco es densa.

©2015-2016 Victor Arribas



24 CAPITULO 4. ALGORITMOS DE VISUALSLAM

4.2. DTAM

DTAM, Dense Tracking And Mapping [NLD11], es un método de reconstruccion denso
que emplea el error fotométrico para poder trabajar en el dominio de la imagen directamen-
te. Por ello estariamos hablando de un método directo y denso.

Para la reconstruccion del mapa emplea una metodologia basada en la transformada de
Radon, con unarelacion 1 : m entre una imagen maestra, denominada keyframe, y sus escla-
vas.

Para la localizacion emplea un refinamiento a dos niveles a través de dos optimizacio-
nes no lineales de Lucas Kanade. El primero en un espacio de transformacién limitado, y el
segundo en los seis grados de libertad.

A continuacion se entrard en detalle en ambos puntos. Sin embargo debido a la comple-
jidad de las férmulas y las convenciones tomadas se incluye como preambulo una pequefa
informacién de apoyo! para la correcta comprensién de las mismas:

Informacién de apoyo
Datos asociados a un keyframe r

Pose de la camara con respecto al
= I, - imagen en RGB Q — R3

mundo
s T, - pose SE(3)
T = Ryce cw 3
we=|{ T 1 = C,; - volumen de coste (o error) R
» ¢, - mapa de profundidad Q — R
mapeo

» u - coordenadas de textura u =< u, v > €Q (= coordenadas x,y de la imagen digital)

= m - conjunto de imdgenes asociadas a un keyframe. I(r) = I...I,

4.2.1. Reconstruccion (mapping)

La reconstruccion sigue un método de minimizacion de energia global para estimar ¢,

de forma iterativa. Para poder estimar ¢, se construye lo que denominan volumen de coste,
C:.
El volumen de coste se encuentra discretizado en cubos tal y como se muestra en la figu-
ra 4.1. Cada cubo - unidad dimensional en el mundo 3D con el mismo pixel asociado — se
proyecta en cada una de las imagenes esclavas. Si la resta entre ambos pixeles es cero (error
fotométrico nulo), se considerara como la configuracién de proyeccién correcta.

1
1Z(r)]

pr Ln,u,d) =1, (u) — L, (7 (KT ™" (u,d)))

C,(u,d) = > o T wd) |y

meL(r)

Por tanto, el valor de cada cubo es el error acumulado de proyeccion, es decir, el error de
reconstruccion de la transformada de Radon. El cual estd normalizado para soportar una
construcciéon comparable e incremental del mismo.

! Nota al pie: la informacién de apoyo, es decir, chuletas, pueden no parecer demasiado representativas,
pero el que baje hasta el articulo original las agradecera.
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Figura 4.1: DTAM: volumen de coste

El computo de dicho volumen de coste se embarca dentro del problema de minimiza-
cién. Para ello es necesario aplicar un regularizante. La componente regularizante se com-
pone de dos factores:

ll]l3 i <
Norma de Huber: x|l = 2e if [[z]]2 < e
|zl —§  otherwise
+
Suma Pesada: g(u) = =l VI (w3

De este modo, la férmula resultante queda de la siguiente manera:

du.

S—

Be = [ {s@ Vel +1C (u,g(w)

SN N

Modlificador de peso Norma de Huber sobre Coste de

para reducir la fuerza el gradiente reconstruccion
de regularizacién sobre  como forma de calcular error fotométrico
los bordes la variaciontotal (TV)
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4.2.2. Localizacién (tracking)

Acudiendo a [LD10], podemos ver que la localizacion se resuelve por medio de una for-
mulacion alternativa a EKF utilizando ESM (Minimizacion Eficiente de Segundo orden).
La localizacién llevaba mucho tiempo resolviéndose a través de un filtro de Kalman, el cual
es un proceso secuencial. Desde la irrupciéon de PTAM, el tratamiento desacoplado y la pa-
ralelizacion han sido la norma. Precisamente ESM es un método que permite su resolucién
en paralelo, véase [Mal04].
De este modo, la estimacion de la pose se realiza primero siguiendo el método propuesto
en [LD10], resolviendo iterativamente por Newton el siguiente problema:

1

§@) = Slde)|?

dp, () = T (8 (R"R" () pr ) =" (p,)

xg = —(JTJ)TLIT£(0).
Y finalmente afinar la optimizacién resolviendo:

F@) =5 3 (Fa@) = LI5@)IE

2
uef

ful®) =T (7 (KTp, ()7 (w. &, (u)))) — I, (u)

4.2.3. Resumen

DTAM es un método que emplea el error fotométrico de manera integral siendo el tinico
factor de minimizacién tenido en cuenta tanto para la localizacién como para la reconstruc-
cion.

Destacar que, aunque ambas etapas se encuentran intercaladas, las dos necesitan partir de
un modelo previo. Por ello es un método que requiere una inicializacién previa al flujo pro-
puesto. No se detalla cudl es la inicializacién mds alld de mencionar que se trataria de un
método de disparidad estéreo basado en caracteristicas. Por tanto, podemos intuir que la
inicializacion es realizada por PTAM.

Por ultimo, recalcar que las condiciones de tiempo real auguradas son resultado de trasladar
la resolucién del volumen de coste a GPU.
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4.3. SVO

SVO [FPS14], Fast Semi-Direct Monocular Visual Odometry, es un método hibrido que
conjuga la minimizacion sobre el error fotométrico con el empleo de caracteristicas.
Los autores de este articulo han hecho un doble trabajo excepcional en su redaccién. En
primer lugar, incluyen un resumen comparativo de los método directos y los basados en
caracteristicas. Esta comparativa ha sido tomada como referencia para su explicacién en
esta memoria®. En segundo lugar, referencian sin tapujos en qué trabajos se han basado e
inspirado, lo cual es de agradecer frente a otras formas de redactar més oscuras.
De este modo, podemos obtener una vista general del método enunciando que se trata de
un método que combina muiltiples facetas:

» parallel tracking and mapping
Motion Estimation Thread

(reference: PTAM)
; New Image | = == === = = - -
= keyframe selection
yﬁ Sparse Model-based

= many feature tracking ' Image Alignment
Last Frame *
» direct aligment via photome- ! |
4 : Feature Alignment Map
A

tric error ! |
! v
[ |
. ; | Pose & Structure :
De igual modo, quedan aqui presen- ! Refinement :
|

tadas las tres contribuciones princi-
pales:

» Método hibrido de estima-
cion de movimiento (semi-

Initialize
Depth-Filters

» Modelo bayesiano para mode-
lar la inhomogeneidad del eje
de profundidad (probabilistic Fig. 1
mapping).

|
|
| |
. |
direct approach). | :
2 . |
» Transformada de Radén so- 1| Feature Update |
. | | Extraction Depth-Filters

bre puntos clave (semi-dense, | :
sparse depth calculation). | ’L |
| |

|

|

: Tracking and mapping pipeline

Informacién de apoyo

= Ij - imagen en RGB en el instante k, Q — R3
» 7|7~ ! - proyeccién y retro-proyeccién
= u - coordenadas de textura/de la imagen digital

= R - en conjunto de u cuya profundidad es conocida en el instante k — 1

4.3.1. Modelo hibrido

La hibridaciéon de ambos métodos tiene como objetivo suplir las carencias del método
basado en caracteristicas.
Los métodos basados en caracteristicas requieren tres etapas: seleccion, caracterizacion

Zsecci6n 4.1.4

3Para no perder la trazabilidad con el articulo y sus referencias éstas han sido citadas en inglés
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y emparejamiento. La caracterizacion es muy costosa ya que generar una descripcion lo su-
ficientemente invariante tiene una carga computacional considerable, la cual se transfiere a
la etapa de emparejamiento.

Asumiendo que el desplazamiento entre frames es muy pequeifio, y que en la seleccion de los
puntos caracteristicos se exige un minimo de distancia entre ellos se puede enunciar que:

« Para cada caracteristica en una imagen, su vecino més cercano en la otra imagen es su
emparejamiento. »

De este modo, realizando una minimizacion del error fotométrico para el drea circundante
se obtiene el emparejamiento entre las caracteristicas de dos frames eliminando las dos eta-
pas mds pesadas.

Este proceso se constata mediante la seleccién de caracteristicas con FAST, parches de region
de 4x4 y evaluacion del error fotométrico a varios niveles de la pirdmide de la imagen.

4.3.2. Estimacion de movimiento (tracking)

La estimacién del movimiento se realiza en tres pasos incrementales de optimizacion:

(1) Error fotométrico semi-denso

En primer lugar, se aproxima la transformacion [en el espacio se(3)] que minimiza el
error fotométrico para las zonas de la imagen con profundidad conocida tal y como se ob-
serva en la siguiente ecuacion:

1
Tk,kfl = arg min — Z H SI(Tk’kfl,llf) H2 .
Te-1 2 i€R

S1(T,u) = I (%(T- 7 (w.da) ) L 1(w) VueR,

R={u|ueR A n(T -7 '(u,dy)) € %}

Esta ecuacion no lineal se resuelve por el método iterativo de Gauss-Newton.

(2) Refinamiento individual parche a parche
Se trata de un paso de relajacion que viola las restricciones de la epipolar para mejorar la
correlacion parche a parche. Este proceso lo podemos explicar en tres simples pasos:

I: para cada punto 3D visible en la imagen,
1: se escoge el keyframe que mejor se adapta,

I1I: se optimiza individualmente la transformacién afin que minimiza el error fotomé-
trico

(3) Error de re-proyecciéon

En este tltimo paso se realiza la minimizacién del error de reproyeccion clasica de los
métodos basados en caracteristicas. El objetivo es corregir los residuos que genera el paso
anterior, los cuales pueden involucrar la pérdida de la ortogonalidad.
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4.3.3. Reconstruccién (mapping)

El mapa se compone de un conjunto de keyframes acompanados de su pose y de N par-
ches.
Los parches son los puntos de FAST con profundidad modelada por una fdp. Esta es definida
por un modelo de probabilidad mixto: una componente normal y otra uniforme.
De este modo los outliers quedan caracterizados por la componente uniforme mientras que
las medidas correctas se ajustardn al modelo gaussiano en torno al valor de profundidad
real.

p(d|di, pi) = PiN (d5|di, 72) + (1 — pi)U (dF |d™, ™)

Cuando la incertidumbre de un parche decae, éste es aiadido al mapa. Cada nuevo frame
tiene la posibilidad de convertirse en keyframe si diverge lo suficiente del resto. En cuyo caso
reemplazard al keyframe mas alejado.

4.3.4. Resumen

Se trata de un método focalizado en el problema de la localizacién. Sus autores sitian el
dominio de aplicacién de este método a micro-UAVs, donde el computo es muy reducido.
Se habla de 55fps en una CPU embebida que escalan a 300fps en un sobremesa.

Comparado con DTAM, cuenta con una reconstrucciéon mucho mas pobre, la cual esta
potenciada por el descarte de los keyframes para ser constante en memoria y poder acomo-
darse a los recursos reducidos de un hardware embebido.
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4.4. LSD-SLAM

LSD-SLAM, Large-Scale Direct Monocular SLAM [ESC14], se puede resumir como un mé-

todo de reconstruccion directo semi-denso que integra probabilidad en la estimacion del
mapa de profundidad, siendo esta ultima caracteristica una de las dos aportaciones del mé-
todo propuesto.
Agradecer en este caso también la claridad con la que los autores describen el método, in-
cluyendo la matemadtica “elemental” necesaria para comprenderlo, donde se incluye la mi-
nimizacion del error fotométrico a través de la Jacobiana; la primera de las dos formas vistas
para su resolucion.

Tanto la estimacién de movimiento como la construccién del mapa emplean el error fo-
tométrico, donde su diferencia légica es que el primero trabaja en se(3) mientras que el se-
gundo trabaja en sim(3). Ademads, en ambos se integra la varianza de la profundidad dentro
de la norma de Huber, lo que permite atribuir (pesar con) diferente criterio a las diferentes
regiones de la imagen. Esto se sustenta sobre la siguiente premisa:

« En RGB-D la varianza en profundidad se mantiene constante en todo el rango. En RGB
noy, por tanto, en modelar esta varianza estd la diferencia. »

A continuacion se presenta una pequefa aclaracion de notacién que permitira la com-
prension del resto de la explicacion:

Informacién de apoyo

= (ji representa a la transformacion que mueve un punto del fotograma i al fotograma j
y pertenecerd a se(3) o sim(3) segun el contexto.

» ()i representa al k-ésimo candidato j que se quiere emparejar con i en el grafo de
conexion de keyframes, denotando al arco entre ellos.

= w(p;, D(py), <) esla proyeccion del punto p; transformado.
» 1, corresponde al residuo del error fotométrico, siendo Ufp su varianza.

= rq corresponde al residuo del error en profundidad.

Datos asociados a un keyframex ;

I; - imagen en RGB Q — R3

D; - mapa de profundidad Q} — R™, donde Q7 es el subconjunto de Q que presenta
un alto gradiente.

= V; - varianza de la profundidad Q} — R*

¢ji - pose entre keyframes.

Zji - covarianza de la relacion entre keyframes.
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Figura 4.2: LSD-SLAM, vision global del algoritmo.

4.4.1.

Localizacién (tracking)

La estimacion localizacion se realiza en el espacio se(3) a través de la resolucion de la
minimizacion del error fotométrico por el método de Gauss-Newton (y la Jacobiana). Esta
minimizacion incluye el matiz de estar normalizada sobre la varianza, al igual que el mapa

de profundidad.
2(p £:)
Ep(gji) = Z —J
PELD, 'p(p &) s
with Tp(pagﬁ) = Iz(p) ( ( (p)‘ ))
Irp(p, ;i)
Ty o.y0) = 201 ( D) ) Vilp)
(n)
(S&(n) — _(JTWJ)_lJTWT(g(n)) with J = 61‘(6(;6& )
e=(

A través de esta formulacion, se extrae la matriz de covarianzas de ¢, Z j;, que corresponde a
la inversa de la Hessiana de la tltima iteracién (J7 W J)~!. Esta matriz no es perfecta, siendo
aproximacion inferior, pero suficiente.

4.4.2. Reconstruccion (mapping)

El mapa se compone de keyframes, x;, donde el ultimo keyframe adquirido es el tnico
que se emplea para la estimacion de movimiento.
Un fotograma se establece como keyframe i su desplazamiento relativo, dist(¢j;) = 5 T Wi
supera un umbral. En caso contrario el fotograma se emplea para refinar el mapa de profun-
didad del keyframe actual.
Cuando se establece un nuevo keyframe, a parte de varios procesos de refinamiento, se nor-
maliza el mapa de profundidad para que su media sea uno. El escalado resultante es el que
se empleard como inicializacion en el salto de se(3) a sim(3). La estimacion de la pose rela-
tiva, entre el nuevo keyframey el anterior se realiza a través de la minimizacién del siguiente
funcional de energia.
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Este funcional permite realizar tracking en sim(3), donde se emplea el mapa de profundidad
para asegurar la convergencia.

Por ultimo, se realiza la optimizacion del mapa a través de la libreria g2o la cual viene
formalizada por la siguiente ecuacion.

E(£W] e -gwn) = Z (gjz' ° 51,_1,’13 o gi@’j)TZ;l(Ejz‘. 0 gﬁ’lz Q £Wj)'

(&;:.%5:)€€

4.4.3. Cierrede bucle

Para el cierre de bucle se agrega una verificacién mutua entre los dos keyframes implica-
dos para evitar falsos positivos. Se estima la transformacién relativa en las dos direcciones y
se comprueba si son estadisticamente similares.

e(&jkir £z’jk) = (gjki o sijk)T (Ejki + AdjjkizijkAdjg;i) (gjki o gijk)

4.4.4. Inicializacion

Con este método se propone una inicializacién propioefectiva que no requiere el uso
de métodos externos. Este consiste en una inicializacion aleatoria del mapa de profundidad
con una varianza arbitrariamente grande, donde los sucesivos fotogramas haran converger
dicho mapa.

El método presume de poder inicializarse con movimientos tinicamente rotacionales.

4.4.5. Resumen

En este método se propone un alineamiento de la imagen en el espacio sim(3) eficiente
en memoria que no requiere el uso de GPU como DTAM. Asi mismo, propone un modelado
probabilistico de la no homogeneidad de la profundidad con respecto a los métodos basa-
dos en RGB-D.

El salto a sim(3) y la metodologia incremental para construir el mapa permiten, con res-
pecto a SVO y amétodos basados en caracteristicas, la construccion eficiente de mapas gran-
des.

Por tltimo, el mecanismo de inicializacién no basado en PTAM lo hace robusto ante es-
cenarios con movimientos rotacionales.
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4.5. ORB-SLAM

ORB-SLAM [MAT14b] [MAMT15], es un método basado en caracteristicas cuya contri-
bucién se encuentra en la interpretacién del mapa. Puede verse como una version de PTAM
que incluye cierre de bucle?, aunque obviamente no es tan simple. Sin embargo esto nos
da pie para omitir las cuestiones relativas a PTAM permitiendo una descripcién de mas alto
nivel del método.

TRACKING
Initial Pose Estimation
Frame |-»f| oRg || fromlastrameor || TAKE || NG ToTRme
Relocalisation
v |
Map Initialization MAP KeyFrame
:
PLacE :
KeyFrame
RECOGNITION Insertion g
Visual Recent ;
Vocabulary — MapPoints || 3=
Covisibility Culling |
Recognition Graph %'
Database Spanning New Points || &
Tree Creation
. Loop Correction Loop Detection i Local BA
! ontimi i Local
! Esp;:emn::f:l Loop Compute || Candidates :! KeyFr_ames
i Graph Fusion Sim3 Detection E Culling
I |

LOOP CLOSING
Figura 4.3: ORB-SLAM: vista global del algoritmo.

Informacién de apoyo
Datos asociados a un punto 3D (en el mapa)

= un parche plano.

= 1 -lanormal del parche, calculada como la media de todas sus vistas, es decir, la media
de los rayos de retroproyeccion.

= un conjunto de asociaciones ORB a varios keyframes.
= un descriptor ORB unificado.

» [dmin, dmax] - rango de distancias en los que se ha visto el punto.

En términos generales, los puntos claves del método se pueden reducir a cuatro: base de
datos, grafo de covisibilidad, mapa local y metodologia de relocalizacion.

Como base de datos que permita el reconocimiento se utiliza una bolsa de palabras bi-
narias (BoW2), cuyo contenido son los descriptores ORB ordenados en base a dos indices: su
importancia dentro de cada keyframe, su puntuacion obtenida sobre un conjunto de datos
de entrenamiento previamente calculado. De este modo se mejora la eficiencia en la bus-
queda de emparejamientos.

“es una conclusién a la que se llegé en este proyecto, pero que también es afirmada por los autores en

[MAT14a]
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El grafo de covisibilidad es una de las tres partes del mapa, siendo las otras dos los key-
frames y los puntos 3D. Por cada arco entre dos nodos (keyframes) se define la fortaleza de la
relaciéon como el nimero de puntos del mapa comunes. Este nimero debe superar un um-
bral para que exista dicha relacion.

Ademss, este valor serd empleado en varios puntos del algoritmo: como apoyo para la base
de datos, para definir el mapa local y como verificador del cierre de bucle.

El mapa local, que corresponderia en PTAM con la optimizacion local por ajuste de ha-

ces y permite la exploracién continua, se formaliza de otra manera. En lugar de emplear
sistemdaticamente los ultimos k keyframes, se utiliza la informacién del grafo de covisibili-
dad obteniendo un conjunto de keyframes més representativo.
Ademads, este mismo paso se realiza en el tracking, realizando la estimacion de la pose con
los mejores keyframes del grafo en lugar de con el de menor paralaje. Corresponde con el se-
gundo paso de la metodologia coarse-to-fine para estimar la pose. El gran niimero de puntos
obtenidos se puede reducir con las dos siguientes verificaciones gracias a que ya contamos
con una estimacion inicial. De este modo los puntos de desechan si:

a. el angulo del rayo con respecto a i supera un umbral (45°).

b. la distancia estimada esta fuera del rango [dmin, dmax]-

Para realizar la relocalizacidn, el fotograma actual se transforma a una bolsa de palabras
y se busca en la base de datos su mejor emparejamiento. Sin embargo, en lugar de buscar
un unico keyframe, se utilizan los pesos de los arcos del grafo de covisibilidad para realizar
un ranking grupal, donde la puntuacién viene dada por la suma ponderada de un keyframe
y sus vecinos. Esto permite revolver multiples hipotesis, siendo seleccionado el keyframe de
mayor peso dentro del grupo victorioso.

La validacién del cierre de bucle también se apoya en el grafo de covisibilidad, reducien-
do la probabilidad de falsos positivos y permitiendo la propagaciéon omnidireccional de la
correccion en las etapas de optimizacion del mapa local y global.

4.5.1. Resumen

Este método emplea descriptores ORB y y una base de datos con capacidad de recono-
cimiento (BoW2) para otorgar semdntica al mapa. Esto permite no sélo relocalizarse, sino
también reutilizar el mapa incluso con una cdmara diferente tal y como enuncia su autor.
Esto ultimo potencia la deteccién de cierre de bucle, la cual con respecto a otras técnicas
que se basan sélo en la apariencia, no requiere que los dos keyframes sean practicamente
idénticos. De este modo se pueden detectar cierres de bucle aunque la escala (distancia) sea
dispar.

Por completitud, decir que la inicializacion se realiza buscando la matriz fundamental
o la homografia (en caso de escenas coplanares) con ocho puntos mediante RANSAC para
obtener un mapa inicial y empezar el seguimiento.

Tanto este método como LSD-SLAM emplean el grafo de conectividad entre keyframes
para definir un criterio mds robusto ante los falsos positivos frente a otros métodos que se
limitan a un criterio temporal.
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CAPITULO

Implementaciones de VisualSLAM

Esta seccion esta destinada a los detalles de las implementaciones de los algoritmos de
VisualSLAM anteriormente descritos con vistas a incorporarlos al cauce de evaluacién. Para
cada uno de ellos se hard referencia al cédigo empleado asi como un breve resumen de los
problemas encontrados y los cambios que han sido necesarios para poder probarlos.

Para ello serd necesario realizar, en primer lugar, una pequefa introducciéon sobre ROS
y los aspectos a los que se hace referencia. ROS es un framework de comunicacién centra-
lizado basado en el modelo de publicacién/subscripcion. Cada componente o programa se
denomina Nodo, y queda registrado a través de un espacio de nombres.
La comunicacion se realiza a través de topicsy servicios mediante envio de mensajes. Los
mensajes pueden ser etiquetados con una marca de tiempo, lo cual permitira la agrupaciéon
de datos de diferentes fuentes asi como la interpolacion de la informacion cinemaética para
aumentar su precision. Esto ultimo lo realiza el framework de manera automatica y transpa-
rente a través del topic /tf.
Una de sus herramientas es rosbag, que permite grabar los mensajes de los fopics en un fi-
chero especial, denominado bag file, para su posterior reproduccion.

Asimismo, habré que definir cudles son las entradas y salidas concretas. Las entradas de
cada algoritmo se resumen en dos. Por un lado una secuencia de video, la cual esta conteni-
da dentro de un bag file, y por otro la informacién de captura relativa a dicha secuencia, es
decir, los parametros intrinsecos de la cdmara, asi como informacién complementaria como
la tasa de fotogramas. La estructura exacta de los bag file depende de quién haya realizado
la grabacién, aunque suelen presentar el mismo patrén al seguir las convenciones de ROS.
Un ejemplo de esta estructura se puede encontrar en la seccion 6.3 del capitulo 6. La tasa
de fotogramas de la secuencia queda implicitamente definida por la marca de tiempo aso-
ciada a cada fotograma. Asi mismo, los pardmetros intrinsecos pueden definirse de manera
estdndar a través del topic camera_info.

La salida de cada algoritmo se resume en una: la estimacion de la posicion y orientacion de la
camara. La metodologia estdndar para este tipo de problemas es realizar una estimacion por
cada por cada fotograma de la secuencia de video, a la que se le aplica la marca de tiempo
del fotograma para mantener su relacion. Esta estimacion serd almacenada en un fichero
llamado poses.txt. No obstante, también se recogerd informacién complementaria como la
frecuencia de trabajo del algoritmo de VisualSLAM (fichero fps.xt).

Para procesar la salida se emplearan, preferiblemente, nodos ROS creados para tal propoésito,
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los cuales han sido disefiados para permitir su reutilizacién. En algunos casos serd necesario
publicar la informacién pertinente, mientras que en otros bastard con suscribirse a ella.

Por ultimo, decir que para todos los algoritmos se ha planteado la supresion de la inter-
faz gréfica. De este modo los algoritmos podran ser ejecutados en modo headless, o modo
consola, permitiendo su ejecucion remota.

5.1. DTAM

Por desgracia, el codigo fuente de esta implementacion estd guardado con mucho recelo.
Aunque se encontré una aproximacién', es incompleta y ha dado errores de segmentacion,
por lo que finalmente fue descartada y no podra ser incluido en la comparativa.

5.2. SVO

Los autores de SVO ofrecen su implementacion de forma libre en la plataforma GitHub?.
Esta implementacion ha sido la mds compleja de compilar ya que la ruptura de APIs obliga
a buscar la tltima versién funcional en el historial de versiones. Pasado ese escollo, es la que
mejor publica su informacién a través de ROS, por lo que todo el tratamiento de la informa-
cion necesaria ha podido realizarse de manera externa tal y como ilustra la figura 5.1. Como
nota final avisar que exige conocimientos avanzados de la API de linea de comandos y de
configuracién de ROS.

En la seccion B.3 del Anexo B se adjunta el codigo del envoltorio responsable de levantar y
configurar los nodos y realizar las conexiones reflejadas en la figura 5.1.

SVOo_ros /svolpose*

svo_adapter pose2file}> poses.txt

S— N

bag file

camera
intrinsics

SVO

/svofinfo

svoinfo2fps fps_listen@-» fps.txt

N— N

Figura 5.1: SVO: esquema de conexién elemental

'https://github.com/anuranbaka/0OpenDTAM
Zhttps://github.com/uzh-rpg/rpg_svo

Victor Arribas ©2015-2016


https://github.com/anuranbaka/OpenDTAM
https://github.com/uzh-rpg/rpg_svo

CAPITULO 5. IMPLEMENTACIONES DE VISUALSLAM 37

5.3. LSD-SLAM

Los autores de LSD-SLAM ofrecen su implementacion de forma libre en la plataforma
GitHub3. El cédigo fuente ya ofrece una capa de abstraccién sobre ROS, sin embargo se ha
empleado un fork? que integra el nuevo sistema de compilacién (catkin).

Con respecto a los cambios realizados, ninguno de ellos es critico. Sin embargo, es digno
de mencion el planteamiento de la interfaz grafica ya que define una arquitectura de entra-
da/salida desacoplada. Este planteamiento ha permitido una supresion elegante de la inter-
faz gréfica®, la cual tiene dos puntos de conexién:

ImageDisplay

Esta clase actiia como punto de entrada tnico para realizar las tareas de vi-
sualizacion. Esto significa que en tiempo de compilacién uno podria elegir entre
OpenCV, Qt o Ninguno, afiadiendo al programa la capacidad de cambiar en frio
entre proveedores de interfaz grafica.
Esta posibilidad es la que uno se ha imaginado, ya que el c6digo real estd bastan-
te ligado a la API de OpenCV, por lo que realizar una version en Qt con widgets
seria un poco complicado.

La motivacién de hacer un proveedor vacio es que este no requiere tocar ni una
linea de cédigo y puede ser inyectado afladiendo una compilacion condicional a
través de CMake.

Output3DWrapper

Esta clase acttia como interfaz para tratar con varios frameworks de comu-
nicacion. La implementacién lo emplea de manera opcional, por lo que puede
deshabilitarse de forma segura a través de un simple nullptr.

En la figura 5.2 se muestra el esquema de ejecucion. Destacar y agradecer que la confi-
guracion de la cdmara se realiza de forma transparente e interna a través de la subscripcién
a la informacién de la cdmara.

bag file ROS LSD_SLAM
IOWrapper - pose2file poses.txt

/camera_info S~—
(intrinsics) r.— — -
fps hooks M fps.txt
l_ —_— 7 S—

Figura 5.2: LSD_SLAM: esquema de conexién elemental

3https://github.com/tum-vision/1sd_slam por JakobEngel
“https://github.com/icoderaven/lsd_slam
Shttps://github.com/varhub/lsd_slam/tree/option-to-disable-UI-from-cmake
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5.4. ORBSLAM2

El autor de ORBSLAM present6 recientemente una nueva version®, la cual motivé su in-
clusion en esta memoria. Incluye multiples mejoras, donde destaca la capacidad de trabajar
en modo estéreo y mejoras en la forma de realizar la inicializacion. Sin embargo, al ser un
c6digo nuevo, no estd exento de errores. A resaltar uno de los encontrados’, aunque es pre-
ciso decir que sin las mejoras y correcciones por parte de la comunidad, la consecucién del
envoltorio hubiera sido mucho més compleja. En la figura 5.3 se presenta el esquema de eje-
cucion, donde se puede ver la pseudo-solucién al peor fallo detectado®, ya que bloquea el
algoritmo entrando en el problema de la no terminacion.

dataset F———— — — — 1 — — — 9
- inati s.txt

tree no-termination controller —DL yf ames.xt |
iy |
| | [P

| | oses.txt

] ORB_SLAM2 —p
| r — | —
camera resutis ) |
| intrinsics | > extractor _p\f_p‘S/t)_(L

Figura 5.3: ORB_SLAM2: esquema de conexién elemental

Al contar con el problema de la no terminacién, se vuelve imprescindible la captura de la
salida estdndar del algoritmo. Aqui nos encontramos con un handicap al usar nodos ROS.
ROS tiene su propio sistema de registro de los mensajes de informaciéon y depuracion, por lo
que no estd disefiado para hacer facil el acceso a la salida estdndar del algoritmo.

Para afrontar esa limitacion y buscar el problema subyacente, se decidié prescindir del en-
voltorio para ROS. De este modo, la recopilacién y guardado de la salida del algoritmo seria
realizada manualmente dentro del cédigo.

https://github.com/raulmur/0RB_SLAM2
"https://github.com/raulmur/0RB_SLAM2/pull/62
8https://github.com/raulmur/0RB_SLAM2/issues/63
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CAPITULO

Datasets

Un dataset es un conjunto de casos de uso, reales o sintéticos, que permiten la evalua-
cién sistemadtica y repetible de un algoritmo.
Los datasets, dentro de las limitaciones técnicas y précticas, suelen proveer un gran abanico
de los casos que se le pueden plantear resolver al algoritmo. Este abanico incluye desde ca-
sos base — simples, comodos y cortos para ayudar a la mejora constante de un algoritmo en
desarrollo — asi como otros més complejos destinados a probar las situaciones més compli-
cadas y/o las mas tipicas.
El objetivo final de un dataset es otorgar una medida cualitativa de calidad del algoritmo de
modo que dicha medida sea extrapolable al mundo real.

Un dataset no soélo es capturar un caso de uso. También implica obtener toda informa-
cion complementaria del mismo que sea necesaria para establecer criterios y medidas de
calidad y adecuacion. Ademads, esta informacion complementaria debe ser correcta y pre-
cisa. Por todo ello, se agradece a la comunidad cientifica la liberaciéon de sus datasets, los
cuales permiten la evaluacion de algoritmos con un alto grado de fiabilidad.

Estos datasets publicos, realizados por entidades de renombre, son considerados por parte
de la comunidad cientifica como las bases de datos internacionales sobre las que se deben
medir las nuevas propuestas y algoritmos de VisualSLAM.

A modo de resumen se expone una lista de los beneficios de usar datasets frente a un test
directo:

Evaluacioén sistematica y repetible.
Proveen informacién de verdad absoluta para una evaluacién cuantitativa.
Proveen los casos de uso mas representativos.

Proveen casos de uso focalizados en ciertas caracteristicas.

A A o

Permite la evaluacion cualitativa y cuantitativa entre dos algoritmos.

Ademas, los datasets publicos, suelen estar orientados a la comparaciéon y mejora constante
del estado del arte, por tanto nos encontraremos:

1. Sistemas de validacién cruzada para asegurar una puntuacion de calidad no sesgada.
2. Comparativa de todos los algoritmos presentes y pasados del estado del arte.

3. Una vista global de cudl es la cota y norma alcanzadas en un 4rea determinada.
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Destacar que la creacion de un dataset que sirva para la medicién es una tarea muy com-
pleja. Basta con acudir a las notas de revision de algunos datasets para ver que éstos mismos
no estan exentos de errores.

Kitti Changelog:

09.02.2015: We have fixed some bugs in the ground truth of the road
segmentation benchmark and updated the data, devkit and
results.

31.10.2013: The pose files for the odometry benchmark have been
replaced with a properly interpolated (subsampled) version
which doesn’t exhibit artefacts when computing velocities
from the poses.

Por ello, no se debe volcar el cien por cien de la certeza en los datasetsy descartar, siempre
en ultimo término, que posibles anomalias en el comportamiento o los resultados se deben
a algtn error en los mismos.

Para el problema de VisualSLAM, los datasets que se han tenido en consideracion por su
relevancia han sido los siguientes!:

6.1. VaFRIC

VaFRIC? [HNAD12] es un dataset orientado a la Odometria Visual y que se ha planteado
para responder a la pregunta: jaumentar la frecuencia de captura es siempre mejor?. Esta
pregunta viene respaldada por un proyecto de seguimiento en tiempo real de la Universidad
de Tokio que emplea una cdmara especial que trabaja a 1000Hz. En el trabajo realizado se
expone esta tesis tomando como referencia el mercado actual de cdmaras.

Se trata de un dataset sintético que emplea el programa POV-Ray® para generar secuencias
a partir de modelos 3D de interiores al que se le ha provisto de ruido en sus datos para ade-
cuarlo a las condiciones naturales del mundo real.

Se caracteriza por presentar la misma escena a diferente frecuencia de muestreo (FPS), de
tal modo que permita obtener las cotas inferior y superior de trabajo del algoritmo evalua-
do. Las frecuencias de trabajo van desde los 20Hz hasta los 200Hz. Ofrece dos versiones, una
foto-realista que incluye ruido, desenfoque por movimiento y simulacion del tiempo de ex-
posicion, y otra puramente virtual sin todos estos artefactos.

(a) variante pura (ray-tracing) (b) variante fotorealista

Inétese que se le ha otorgado un alias identificativo a cada dataset. El objetivo es que sea simple y facil de
recordar aunque no sea la nomenclatura mas correcta.

’https://www.doc.ic.ac.uk/"ahanda/VaFRIC/test_datasets.html

Shttp://www.povray.org
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La informacion de cada secuencia se compone de los pares:
= Imagen RGB (640x480).

= Posicidn y orientacion de la cdmara [groundtruth).

Lo interesante de este dataset es la posibilidad de usarlo para determinar empiricamente las
cotas de trabajo del algoritmo ademas de ser el precursor del dataset ICL-NUIM.

Tabla 6.1: VaFRIC: Enlaces relevantes

Datasets https://www.doc.ic.ac.uk/“ahanda/VaFRIC/test_datasets.html

Conocimientos

précticos https://www.doc.ic.ac.uk/“ahanda/VaFRIC/codes.html

6.2. ICL-NUIM

ICL-NUIM [HWMD14] es un dataset orientado a la Odometria Visual, Reconstruccién
y Visual SLAM creado entre la colaboracion del Colegio Imperial de Londres y Maynooth,
Universidad Nacional de Irlanda.

Se trata de un dataset sintético generado a partir de modelos 3D de interiores al que se le ha
provisto de ruido en sus datos para adecuarlo a las condiciones naturales del mundo real.
Se compone de ocho secuencias, correspondientes a cuatro casos de movimiento en dos
escenarios diferentes. Ademads, se pone a disposicién una version del dataset compatible
con el formato definido por TUM.

(a) Living Room, modelo 3D (b) secuencia LR kt0 (c) secuencia Office kt0

La informacion de cada secuencia consta de:
= Imégenes RGB (640x480).
» Informacién de profundidad asociada a la imagen /groundtruth).

» Localizacién de la cdmara [groundtruth].

Destacar que los autores publican no sélo el dataset, sino también el pipeline para que
cualquier investigador genere sus propias escenas.
Asimismo, este dataset se proporciona en un formato compatible con TUM a parte del suyo
propio.

Tabla 6.2: ICL-NUIM: Enlaces relevantes
Datasets | https://www.doc.ic.ac.uk/"ahanda/VaFRIC/iclnuim.html

codes.html (tabla 6.1) es una pagina que contiene informacién muy ttil y que debe visitarse incluso aun-
que solo se usen otros datasets.
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6.3. TUM

TUM [SEE*12] es un dataset de VisualSLAM creado por el Grupo de Visién Computacio-
nal de la Universidad Técnica de Munich (TUM).

Consta de un conjunto de 48 secuencias que abarcan un amplio abanico de casos de uso,
todas ellas en interior. Cada uno de los escenarios se focaliza en una prueba concreta, inclu-
yendo escenas con movimiento longitudinal o angular, con y sin textura, etc.

(a) sensor Kinect (b) freiburg2 xyz (c) freiburg3 teddy

En la tabla adjunta podemos
ver una descripcion del con-
junto de casos que presentaba
el dataset en el momento de
su presentacion.

A dia de hoy se han introduci-
do nuevos casos conforman-
do un dataset mucho maés
completo. Entre ellos se inclu-
yen casos que se focalizan en
la existencia o no de textu-
ra y/o estructura, en el trata-
miento de objetos dindmicos
0 que presentan un escenario
mas rico en detalles para eva-
luar la reconstruccion.

Asi mismo, se han agregado
casos orientados a la calibra-
cién para ofrecer un cauce co-
mun en la determinacién de
los pardmetros intrinsecos de
la cdmara y casos de valida-

(d) freiburg3 nostructu-
re_texture_far

Seguence Name Dwration  Avg. Trans. Avg. Rot.
[s] Vel [mfs]  Wel [degfs]
Testing and Debugzing
frifxyz 30 0.24 8492
frifrpy 28 006 50.15
frifxyz 123 006 1.72
fr2frpy 110 .01 577
Handheld SLAM
frlf360 M 0.21 41.60
frlffloor 50 026 15.07
frifdesk 13 041 2333
frlfdesk2 25 043 2931
frlfroom 449 0.33 2988
fr2f360 _hemisphere a1 .16 0.57
fr2f360 _kidnap 48 030 13.43
fr2fdesk @ .19 6.34
fr2fdesk _with _person 142 012 534
friflarge no_loop 112 024 15.09
fr2flarge with_loop 173 .23 17.21
Robot SLAM
frfpioneer. 36l 73 0.23 12.05
fr2fpioneer_slam 156 026 1338
fr2fpioneer-slam2 116 .19 12.21
fr2fpionecer_slam3 112 .16 12.34

Figura 6.4: Descripcion de los datasets de TUM 2011

cién que permiten evaluar el algoritmo realizado y ser presentado en la web oficial de forma

objetiva.

La informacion sensorial consta de:

= Imdagen RGB tomada por un sensor Kinect (640x480@30fps rolling shutter).

» Informacién de profundidad tomada por un sensor Kinect.

» Localizacién con un sistema de MotionCapture [groundtruth].

Victor Arribas
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El dataset TUM presenta un formato dual, a continuacién se explican cada uno de los ele-
mentos de los que se componen estos dos formatos:

» Arbol de ficheros (.tgz)

e groundtruth.txt - fichero con la pose de referencia de la cadmara. El formato es:

timestamp px py pz 9x qy 9z qw
Donde el timestamp corresponde al instante de tiempo en el que se adquirio6 la
pose por parte de un dispositivo de Motion Capture.

* rgb.txt - fichero que lista a modo de tupla la ruta de cada fotograma de la secuen-
cia de video y su instante de adquisicion. Su formato es:
timestamp frame_path

* rgb/ - directorio donde se encuentran todas las imagenes RGB.

¢ depth.txt - fichero que lista la ruta de cada imagen (o mapa) de profundidad y su
tiempo de adquisicion. Su formato es:
timestamp frame_path

¢ depth/ - directorio donde se encuentran todas las imagenes de profundidad.

= ROS bag (.bag)
* /camera/rgb/image_color - topic donde los fotogramas de la secuencia de video
son publicados.

* /camera/rgb/camera_info - fopic donde se publica los pardmetros de calibracion
de la cdmara.

¢ /camera/depth/image_color - topic donde los mapas de profundidad son publi-
cados.

¢ /camera/rgb/camera_info - topic donde se publica los parametros de calibracién
de profundidad (cdmara IR).

e /tf - topic donde se publica el groundtruth como una "transformacion entre mar-
cos (sistemas) de referencia".

Destacar que el formato .1gz carece de los parametros de calibracion de la cdmara.

Las marcas de tiempo de las tres fuentes de datos no estin sincronizadas debido a:

1. La pose estd gobernada por su propio sensor de captura.

2. Las imdgenes de video y de profundidad pertenecen al mismo dispositivo, Kinect, sin
embargo carece de disparador hardware.

Esto significa que los datos presentan tres desfases y dos periodos diferentes, asumiendo que
la informacién del Kinect se recupere por pares. Las tres marcas de tiempo son recogidas en
los ficheros groundtruth.txt, rgb.txt y depth.txt respectivamente.

Esta situacion se aplica al dataset de TUM al emplear estos dos dispositivos de captura.
En el caso de ICL-NUIM, al ser un dataset sintético, las tres fuentes de datos vienen empare-
jadas uno a uno, donde la marca de tiempo es un indice secuencial por motivos de compa-
tibilidad.

Tabla 6.3: TUM: Enlaces relevantes

Datasets https://vision.in.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset/download

Formato https://vision.in.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset/file_formats

Herramientas

... | https://vision.in.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset/tools
de evaluacién
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6.4. KITTI

KITTI [GLU12] [GLSU13] es un “benchmark suite” para visién, cuyas siglas derivan de los
dos institutos implicados en su creacion: el Instituto Tecnolégico de Karlsruhe y el Instituto
Tecnolégico de Toyota.

Provee multiples datasets con escenas de largo recorrido en ciudad tomados por un vehiculo.
Cada dataset se centra una faceta en particular del problema de la conduccién auténoma:
flujo 6ptico, deteccion de carretera, tracking, reconocimiento y etiquetado, etc.

[AII heights wrt, road urfare!

T Q Al canmera hnlnh{; 1.65m
Wheel I axis Cam 1 |r_4r\5fII:-' I 0.086 m

[haight: @30 Cam 3 (calar] = :
i Dam-ta-Campecy  Velodyne EEASCANneT i
0,54 m ﬁ.tanrtl {height- 1.73 m) i0,05 m

i Eoimage H
1.60 m 0:.06 mITl l'.’.::; ltur:d.r ﬂén'@ 1ML to A u - l
i Velo-to-Cam GPSIML i
; 1.68'm 2 [height; 0.93 m)
! 0.80 m EJJ_|2? 061 m I 0.48 m
. m

Figura 6.5: Especificacién sensorlal (izquierda). Escenario de los datasets (derecha).

La informacion sensorial consta de:

= Imdagenes RGB formando un par estéreo (1384x1032@15fps global shutter).
» Imégenes en escala de grises formando un par estéreo.
» Informacioén de profundidad tomada con un sensor laser Velodyne [groundtruthj.

» Localizacién con un sistema GPS [groundtruth).

Tabla 6.4: KITTI: Enlaces relevantes

Dataset http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_odometry.php

Especificacién

P . http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/setup.php

sensorial
Herramienta e . . .
de evaluacién http://kitti.is.tue.mpg.de/kitti/devkit_odometry.zip
Herramienta

https://github.com/utiasSTARS/pykitti (Junio 2016)
de ayuda
6.5. MRPT

Se trata de un conglomerado de datasets creado por la Universidad de Mdlaga. Contiene
datasets propios asi como otros tomados prestados de otras fuentes. Todos ellos bajo un
formato comun: RawLog.
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(a) Intel 2003 (b) MonoSLAM (Davison) ~ (c) Mdlaga 2013 Urban (d) Mélaga 2009*

Este dataset es una apuesta muy interesante porque provee un formato unico para acce-
der a diversos datasets, entre ellos se encuentra TUM 2011. En contrapartida, es un formato
mucho mds complejo al ser genérico y estar formalizado para ser compatible con las redes
bayesianas. En cualquier caso se anuncia que cuenta con las herramientas necesarias para
su manipulacion. Existen dos modos de trabajo:

a) Codigo C++ integrado en el algoritmo.

b) Nodo ROS delegando la tarea de acople al estdndar de facto en Robética.

Tabla 6.5: MRPT: Enlaces relevantes

Datasets | http://www.mrpt.org/robotics_datasets
Formato | http://www.mrpt.org/Rawlog_Format
Nodo ROS | http://wiki.ros.org/mrpt_rawlog

Tras estudiar y valorar cada uno de los datasets se decidiria que el dataset que seria em-
pleado para el primer prototipo seria el de TUM. Para entender esta decision es necesario
realizar una pequefa recapitulacion.

En primer lugar, dentro de la heterogeneidad de cada dataset, se puede decir que KITTI y
MRPT estan enfocados al problema de la conducciéon auténoma, donde los casos que pre-
sentan estan grabados mediante un coche equipado con un diverso y completo grupo de
sensores. Asi mismo, TUM e ICL-NUIM presentan escenarios de interior donde la cAmara se
mueve manualmente. Este tipo de movimiento, asi como las posibles rotaciones realizadas,
se asemeja mas a la cinemadtica que puede presentar un drone, por lo que es mas deseado.

En segundo lugar, el formato definido en TUM es mds compacto y suficiente para el pro-
blema que se quiere tratar. Ademads, ICL-NUIM presenta compatibilidad con TUM, lo que
permitiria soportar ambos datasets de forma transparente.

Por ultimo, decir que TUM y MRPT soportan ROS, de modo que definir la interfaz de interco-
nexion entre los datasetsy los algoritmos de VisualSLAM dentro del marco de ROS ofreceria
mayor flexibilidad, ademads de desacoplarnos del formato fisico de TUM.

Esta decision seria tomada en paralelo junto con la formalizacién del cauce de evalua-
cién presentado en el capitulo 3 y el disefio de la libreria de andlisis expuesto en el capitulo
7. Persiguiendo de este modo una mayor compatibilidad del cauce de evaluacion y una he-
rramienta genérica. En base a ello, se ha desarrollado el diagrama de compatibilidad entre

4 [BMGO09]
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datasets expuesto en la figura 6.7, donde los componentes representados en azul oscuro es-
tdn pendientes de desarrollo.

ROS Bag

TUM
dataset

File Tree

TUM
File Tree

to

File Tree ROS Bag ROS topics

TUM limage_raw

ICL-NUIM Icamera_info

dataset
File Tree

ICL-NUIM

ROS

ROS Node Publisher

MRPT

dataset
C++

Wrapper

KITTI File Tree
dataset KITTI

Figura 6.7: Diagrama de compatibilidad de formatos entre datasets.
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CAPITULO

7

Libreria de Analisis

7.1. Analisis

En esta seccion introduciremos cudles son los datos que debera analizar la herramienta
que vamos a disefiar, asi como la problematica que presentan dichos datos. Por cada proble-
matica, se presentardn las alternativas o vias de actuacion eligiendo aquella que parece mas
razonable.

7.1.1. Objeto de analisis

La evaluacion de los algoritmos de VisualSLAM consta de dos partes. En primer lugar, la
evaluacion de la calidad de la estimaciéon del movimiento. En segundo lugar, la calidad de
mapa reconstruido. El objeto de estudio de este proyecto serd la calidad de la localizacion de
los algoritmos de VisualSLAM. Para ello nos apoyaremos en la informacién de verdad abso-
luta que proveen los datasets estudiados en el capitulo 6 y que se encuentra ejemplificada la
seccion 6.3 de ese capitulo.

La informacion de localizacion consta de una posicion y una orientacion en el espacio
tridimensional, las cuales representan la ubicacion de la cdmara y su orientacion en un ins-
tante de tiempo determinado. A esta conjuncion de posicién mas orientacién es denomina-
da Pose, y a la secuencia de poses la denominaremos Track.

Gracias a las dos fuentes de datos, la verdad absoluta proporcionada por el dataset y
la estimacion de localizacion por parte del algoritmo de VisualSLAM, podremos realizar el
analisis comparativo entre ellas permitiendo la extraccion de estadisticas, errores y puntua-
ciones.

7.1.2. El problema de la sincronizacién I: marco de trabajo

En el apartado anterior hemos asumido que las dos fuentes de datos son comparables,
lo cual puede no ser verdad. Vedmoslo en més detalle.

Los datos recibidos por los algoritmos de VisualSLAM pueden tener como origen varios
sensores diferentes. Cada sensor tiene su propia frecuencia de trabajo y sin un trigger hard-
ware los datos recopilados presentardn un decalaje u offset. Para los algoritmos que se van
a analizar en este trabajo tiene una importancia menor, ya que acorde a los requisitos R1 y
R2, los algoritmos presentan una tnica fuente de datos: la imagen de la cdmara. Sin embar-
go, esta afirmacion debe tomarse con cuidado ya que la primera mejora de estos algoritmos
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suele involucrar un sensor inercial, o IMU, que permita hacer una mejor inicializacién o su
fusion a posteriori.

No obstante, la verdad absoluta es recopilada por otro sensor, y como es una informa-
cién desconocida para el algoritmo de VisualSLAM, jamds podrd presentar una sincroniza-
cion salvo que se realice de forma externa.

Esta sincronizacion externa se plantea comunmente de dos formas:

A) Sincronizacion 1:1
Este tipo de sincronizaciéon implica un emparejamiento uno a uno. De este modo,
por cada fotograma del video de entrada existird una estimacién del algoritmo de Vi-
sualSLAM. Esta es la estrategia que se ha establecido como norma en las estimaciones
en tiempo real y es factible cuando el algoritmo es liviano computacionalmente.

B) Sincronizacién temporal
El caso anterior no se puede practicar con informaciéon sensorial proveniente de di-
ferentes sensores. En este caso, la via planteada es la definicién de un marco de refe-
rencia temporal comun a todos los sensores, de modo que quede reflejado el periodo
y desfase de cada sensor.

Ambas formas son acumulativas, siendo la sincronizacion temporal el mecanismo de sincro-
nizacion presente en todos los datasets estudiados en el capitulo 6. Por ello, la herramienta
de andlisis adoptard dicho mecanismo como condicién necesaria.

7.1.3. El problema de la sincronizacion II: dominio y frecuencia
portadora

Hasta ahora hemos viso cudl es el mecanismo que nos permite realizar la sincronizacion,
pero no el método que lo lleva a cabo. Este método seré la interpolacion.

La interpolacion depende del tipo de datos que se estén tratando, y no es siempre apli-
cable. Por tanto podemos clasificar la sincronizacion segtn si acepta o no interpolacion:

= Emparejamiento en el dominio de origen: es el caso en el que los datos permiten la
interpolacion. Es decir, existe una transformacion temporal en el dominio de los datos
que permita inferir el intervalo continuo a partir de dos muestras discretas.

» Emparejamiento en el dominio de resultados: es el caso en el que los datos no per-
miten la interpolacién. En este caso se contempla y modela el desfase, siendo este
corregido a posteriori en un dominio que si permita la transformacién.

Dado que nuestros datos admiten emparejamiento en el origen, s6lo falta escoger el periodo
portador de la totalidad de los datos sensoriales. Aqui nos encontramos tres opciones:

» Emparejamiento al méximo periodo (o minina frecuencia):
A priori es el menos deseado ya que se pierde densidad en los datos, derivando en per-
dida de datos de entrenamiento en escenarios de machine learning, o en la diferencia
entre una evolucion no lineal o lineal en cinematica.
Sin embargo, es el que genera una medida de error mas optimista. Esto se debe a que
en promedio genera un error de curvatura menor!.

lexiste error de curvatura si y solo si la frecuencia subyacente es superior a la de muestreo. Mas adelante
se explica este término.
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» Emparejamiento al minimo periodo (o maxima frecuencia):
Produce un mayor niimero de datos sintéticos. Esta propiedad deseable tiene las si-
guientes contraindicaciones: maximiza el error de curvatura, genera datos no presen-
tes en el caso de estudio y sesga el estudio estadistico.

= Emparejamiento a un periodo arbitrario constante:
Esta elecci6n permite aplicar teoria estadistica elemental de forma correcta.

7.1.4. Elproblema de la interpolacion: método de interpolacion

Existen multiples técnicas de interpolacidn, lineal, cibica, etc. Cada una presenta unas
cualidades que pueden ser deseables o no para nuestro &mbito. A continuacion se presenta
la motivacién que ha llevado a la eleccién de la interpolacion lineal.

Tratdndose del muestreo de un movimiento, realizar una interpolacién suave, por ejem-

plo a través de una spline, seria més que plausible. Sin embargo, ello implica imponer un
requisito que el problema no cumple: derivada continua.
Con este conocimiento en mente, la tinica posibilidad correcta de realizar algun tipo de sua-
vizado seria caracterizando los umbrales de movimiento del objeto. De ese modo, se obten-
dria cierto grado de suavidad respetando la discontinuidad de la derivada en los cambios de
direccion bruscos.

Estas consideraciones cobran ain mds importancia cuando se aplica sobre la orienta-
cién. La orientacion esta definida como un cuaternién por sus multiples ventajas. En este
espacio, podemos plantear los tres tipos de interpolacién mas comunes. Cada una cumple
ciertas propiedades tal y como se ilustra en la siguiente tabla?:

commutative | constant velocity | torque-minimal
quaternion slerp No! Yes Yes
quaternion nlerp Yes No! Yes
log-quaternion lerp Yes Yes No!

Tabla 7.1: Tres métodos de interpolacién de rotaciones y las propiedades que satisfacen

En el campo de la animacién, estas diferencias son tenidas muy en cuenta. En el contexto
actual requiere saber qué propiedades cumplen los datos y cudles son las que se requiere
que cumpla la interpolacion.
En el peor de los casos, una mala eleccion del método puede desembocar en la divergencia
de los datos, lo que en dltimo término puede llevar a casos no comparables, y por tanto la
comparativa entre ellos seria incorrecta.

Al haber escogido la interpolacién lineal entre puntos se asume constancia en velocidad.
En consecuencia, debemos mantener la coherencia eligiendo el método que ofrece la misma
propiedad.

2tabla cortesia de [LEF95], una de las dos fuentes méas concisas junto con [Keill]
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Error de curvatura

Se define error de curvatura al drea que encierra el arco entre los dos puntos de un segmento.
En las ilustraciones 7.1y 7.2 se ejemplifica los dos tipos de error de curvatura que se pueden
dar. Estan representados con los colores azul y rojo y tienen una tasa de muestreo diez veces
inferior a la de la curva ideal representada en negro.

En estos dos casos anteriores, el error introducido se debe al remuestreo a una frecuencia
superior. Sin embargo este no es el tinico caso. Todo remuestreo a otra frecuencia aunque
sea menor implicard un incremento del error no presente en los datos iniciales.

En la figura 7.3 se presenta un remuestreo sobre la figura 7.1 donde para dos casos la nueva
muestra se ubica en el peor caso posible.

P

# [ Error |
sistematico

4 introducido F‘
S~
J.

Figura 7.3: Ejemplo de re-
muestreo sobre la figura 7.1

-1

Error de
curvatura
por exceso

& ==]

Error de },

curvatura
por defecto
|

Figura 7.1: Ejemplificacién
de una interpolacién lineal

Figura 7.2: Ejemplificacion
de una interpolacién cubica
(exageracion).

A modo de resumen, se enumeran las vias tomadas:

Sincronizacion por marco temporal.

Emparejamiento en el dominio de origen.

Emparejamiento sobre el mayor periodo.

Interpolacion lineal para las posiciones y lineal-esférica para las orientaciones.

7.1.5. Marco espacial

Toda la problematica anterior estd ligada al ajuste temporal entre dos fuentes de datos.

Sin embargo, atendiendo especificamente a la informacién de localizacién y a cémo la pro-
veen los algoritmos de VisualSLAM nos encontraremos ante un nuevo problema: los dos
tracks estdn representados en sistemas de coordenadas diferentes.
Recordemos que una de las limitaciones de estos algoritmos es que son agndsticos ante la
escala a menos que utilice algtn artificio en su inicializacién. Esto mismo ocurre con el ori-
gen de coordenadas, que salvo configuracion explicita se asume relativo al dispositivo de
captura.

Ambos hechos implican que existe una disparidad entre ambos tracks, la cual puede ser
en traslacion, en rotacion y/o en escala. Por tanto serd necesario realizar un ajuste espacial.
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7.2. Diseio

Para crear la libreria de anélisis se ha optado por un disefio modular. Para ello se ha seg-
mentado en 4 + 2 mdédulos. En la ilustraciéon 7.4 se puede ver una imagen general de este
programa concreto en el que quedan resumidos sus puntos clave. A continuaciéon describi-
remos brevemente cada uno de ellos:

posetools |

parseo

registro

Herramientas de parseo
- lecturafexcritura de secuencias de movimiento
- lecturafescritura de matrices de transformacion

manipulacion

Herramientas de manipulacion
- interpolacion
- transformacion
- emparejamiento
- Track
capa de abstraccicn

Herramientas de registro
- registro deformable
- registro sdlido-rigido Rt
- registro sdlido-rigido sRt
- registro solido-rigido basado en orientacion
- ransac
implementacicn del meta-buscador de modelos
- filtrado estadistico
deteccion y eliminacion de datos atipicos
- interfaz de linea de comandos (CLI)

estadisticas

Herramientas de oblencion de estadisticas

- estandard de resultados para las métricas de error
- métrica de error en traslacion

- metrica de error en rotacion

- interfaz de linea de comandos (CLI)

visualizacion

Herramigntas de visualizacion
- glvisualizer
visualizador basado en OpenGL
- mplvisualizer
visualizador basado en matplotiib
- interfaz de linea de comandos {CLI)

validacion

Herramientas para la validacion
- synthetic_data_generator
- live_registration_validation

Figura 7.4: Diagrama de paquetes

Adquisicién (parseo)

Este modulo se encargara de cargar los ficheros de datos y salvar los cambios realizados. De
este modo definimos la frontera que permite separar y desacoplar el formato de entrada de
la representacion interna.

Finalmente, nos permitird crecer en compatibilidad con otros formatos.

Manipulaciéon

Bajo este modulo se situardn todas las operaciones que implican alterar y manipular los
datos, que van desde la simple seleccién de segmentos del track hasta la interpolacion, el
remuestreo y la aplicacion de las transformaciones geométricas.

Registro
El registro entre dos tracks es el elemento central de esta herramienta. Es el que se encarga
de realizar el ajuste espacial entre dos tracks.

Visualizaciéon
Bajo este mo6dulo se situard el codigo que permite la visualizacion de los tracks. En el plan
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de trabajo ha sido el segundo médulo en desarrollarse ya que no solo es una herramienta de
usuario, sino que permite detectar de forma gréfica si la l6gica implementada es incorrecta.

Estadisticas

Este mddulo surgié como necesidad en las iteraciones posteriores de desarrollo. En ella se
han situado las métricas y los estudios estadisticos.

El objetivo de este mddulo no ha sido sélo la reutilizacién de c6digo comun, sino definir
unos estandares y una plataforma comun que soporte la diversidad de implementaciones
plausibles para el modulo de registro.

Validacion

Este mddulo constituye un fest del sistema. Las partes mas criticas han sido validadas con
pruebas puntuales o con definicién de tests unitarios. Sin embargo, la complejidad en la
verificacion del modulo de registro tuvo como consecuencia inevitable la definiciéon de un
marco de pruebas tinico que asegurase la integridad del test y de los médulos de manipula-
cion y registro.

Con la arquitectura elemental planteada de forma abstracta, en las siguientes secciones
se procederd a darle forma y contenido.

7.3. Adquisicion

Definir qué formato serd en que deban presentar los datos a tratar caracterizara todo el
proyecto. No so6lo atafie al formato de entrada y salida, sino que también podra afectar a la
representacion interna del programa.

Existen varias alternativas cada una con sus ventajas y desventajas. A continuacién se enu-
meran algunas de las propuestas.

La primera opcién es codificarlo como un punto 3D mds un cuaternion. Esta predisposi-
cién se debe a la experiencia previa con ROS, donde se emplea este formato. Su representa-
cién requiere 7 variables y permite trabajar ambos valores de forma independiente.

El orden y la semdéntica en la aplicacion de ambos factores lleva a resultados dispares, por
tanto es necesario definir dicha seméntica. Siguiendo el mismo esquema que ROS, prime-
ro se aplica la traslacion, de modo que ésta queda representada en el sistema de referencia
maestro o canénico. En segundo lugar se aplica la rotacién, pero con el Ginico objetivo de
obtener la base de coordenadas que definira el subespacio en ese marco de referencia.

Por lo que si no existen puntos definidos en ese marco de referencia, bastard con aplicar la
traslacion.

La segunda opcion es trabajar directamente con la matriz de transformacion. Al tratar-
se de una transformacion rigida, basta con 11 pardmetros, la matriz de 3x3 que define la
transformacion mas el vector de traslacion. Este formato tiene la ventaja de que no necesita
ninguna conversion para poder encadenar transformaciones.

Existe una representacion compacta de una rotacién denominada rotation axis. Es una
representacion de 3 valores que definen el eje de rotacion, siendo su ratio de magnitud con
respecto al vector unitario la magnitud de la rotacion. Sélo requiere 6 valores, sin embargo
requiere su traduccion a otro formato para ser aplicado.

Por mencionar una ultima, se podrian emplear los 6 pardmetros de la transformacién
rigida. Sin embargo, esta representacion suele ser una de las primeras en ser descartadas
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debido a que requiere el conocimiento explicito de en qué orden se aplican las rotaciones,
XYZ o ZYX.

Tras analizar los pros y los contras, se ha escogido como formato la tupla
<punto 3D + cuaternion> por las siguientes razones fundamentales:

1. Permite una representacién compacta y directa.
Las variables estdn desacopladas.
No es necesario definir en qué orden se aplican las rotaciones.

No sufre de gimball lock.

e ok W

Es una representacion inequivoca.

Ademas, es el formato de texto elegido por TUM que consta de los 8 campos: timestamp,
tx,ty, tz,qx,qy, 4z, qw. Por lo que podremos beneficiarnos de tener una representacion in-
ternay externa comun y compatible con TUM y ROS.

La unica discrepancia posible seria el orden en que se define el cuaternién, w,x,y,z 6
X, ¥, 2, w. La primera coincide con su representacion matemaética mas comun, sin embargo,
en el ambito informético la representacion suele ser la segunda por cuestiones de alinea-
miento en memoria y retrocompatibilidad con las librerias matematicas multidimensiona-
les.

7.4. Manipulaciéon

Todas las decisiones tedricas de disefio relativas a la manipulacién del track han sido
presentadas con anterioridad®. Del mismo modo ha quedado definida su representacién®.
Por lo tanto, en esta seccion solo tendremos que definir cudl serd el disefio que hara efectiva
la légica que rige este modulo. Para ello se ha decidido hacer un disefio centralizado en el
objeto Track, de modo que se pueda emplear la notacién “.”, pero cuya légica se trata de
manera exdgena con pequefios modulos tal y como se presenta en el diagrama de clases de

la figura 7.5.

Dicha clase implementa toda la 16gica elemental necesaria para su manipulacion:

Corregir el posible decalaje u offset temporal.

Recortar a un marco de tiempo.

Remuestrear a una frecuencia arbitraria no homogénea.

Interpolar la informacién posicion y orientacion.

Cargar el track y salvarlo a un fichero.

Aplicar una transformacién geométrica.

3secciones 7.1.2,7.1.3,7.1.4y7.1.5
4seccién 7.3
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manipulation |

pairing

If tools

+ stamp_overlap( trackl, track2 )

+ track_sync( trackl, track2 )

+ track_pairing( trackl, track?, "left|right’ )
+ track_pairing_to_n({ rackl, frack2, n)

+ track_pairing_to_dt trackl, track2, dt )

compose_tf{s. R, t): M
decompose tf{ M) 5 Rt

apply_sRi{ points, s,Rt)

f_apply_R{ orientations, R )

track_apply_sRt[ track. 5,R,t)

+ empty()
+ load( filename )

Track : + exit_if empty frack{ tracks..., error_code) |
+ stamp — i mm e ———m— - !
+ points :
+ orientations i interpolation

+ interpolate( a, b, t)
+ ginterpolate( g0, g1, t)

+ store{ filename )
+ copy(): Track

+ getPoint( )

+ getOrientation( t )
+ timeSeek( di )

+ clip( t0, 11}

-

aux_tools

+ sample( stamp[] )

+ compute_path_length{ points )
+ left_nearest( v[], valug )
+ right_nearest{ v[], value )

Figura 7.5: Diagrama de clases del m6dulo de manipulacion
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7.5. Registro

El médulo de registro es el encargado de encontrar la transformacién que corrige la dis-
paridad existente entre los sistemas de referencia de dos tracks. A la estimacion de esta trans-
formacion entre dos conjuntos de datos se le denomina registro, el cual formalizaremos en
las siguientes secciones.

7.5.1. Estimacion de la transformacion rigida

En este apartado se explicard el método de estimacion de la transformacién rigida em-
pleado. Para ello lo dividiremos en tres apartados, correspondiendo la tercera a la explica-
ci6on matemadtica del método.

Introduccion

El algoritmo de registro es el encargado de encontrar la aplicacién que permite mapear
los datos entre los dos espacios. Esto se traduce en encontrar la transformacién geométrica
que permite transformar los puntos dados en un sistema de referencia arbitrario al sistema
de referencia definido por el groundtruth.

Informalmente, se trata de obtener los 15 A — —
. ., y similari projective
valores de la matriz de transformacién (7.1). // g ”-‘O ﬂ
Iranslation| ﬁ

No obstante el problema es mas acotado. —r
Buscamos una transformacion de similari- Faclidena — i

dad, es decir, una transformacion euclidea, o
también denominada rigida, méds un cam-
bio de escala. Por tanto, podemos reducir el problema a 11 valores (7.2).

Z?CZ a b c d
> ] & (7.1) e f g h (7.2)
i j k 1 .,
i j k1
m n o 1

Sin embargo, encontrar la solucion a este problemas no es trivial. El espacio de las trans-
formaciones geométricas tiene una problematica y limitaciones asociadas:

» Variables acopladas
Las 11 variables que definen una transformacién no son linealmente independientes,
sino que son una combinacién de los pardmetros que definen una transformacion.

» Variables subyacentes
Los parametros reales de una transformacion, como los dngulos de rotacion, la escala,
etc se encuentran combinadas bajo las 11 variables, con excepciéon de la traslacion.
Bajo estas 11 variables la formalizacidn, o extraccion, de dichos pardmetros conforma
en algunos casos un sistema de ecuaciones no lineal. Este hecho nos impedira resolver
el problema con un método de optimizacion total lineal.

» Espacio no derivativo
Estamos ante un espacio no derivativo, por lo tanto no se pueden aplicar métodos de
descenso de gradiente propiamente dichos. A pesar de ello, se pueden llegar a aplicar
métodos de descenso de gradiente basados en una funcién heuristica, de modo que
dicho descenso se realiza en un espacio artificial alternativo. En este caso, para cada
iteracion se deberian explorar un total de 14 direcciones y sus combinaciones.
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Precisamente, el hecho de restringir el problema a una transformacion rigida de 7 pa-
rametros (3 dngulos, 3 rotaciones y 1 de escala) es lo que impide resolver el problema por
optimizacién total. A parte de estos 7 pardmetros, las 11 variables a optimizar modelan el
espacio afin, donde se afiade un parametro mas: el zizallado. Por tanto, estariamos incum-
plimiento una de las restricciones del problema.

Sin embargo, fraccionando el problema podremos replantearlo como un problema de
optimizacion lineal tal y como veremos en la siguiente seccion. Evitando de este modo algo-
ritmos iterativos consiguiendo un reducido coste computacional.

Antecedentes

Acudiendo a la literatura, en [ELF97]° podemos encontrar una comparativa de cuatro de
los algoritmos mds populares para la estimacion de una transformacion rigida 3D.
Los algoritmos comparados son SVD (descomposicién matricial), OM (Matrices ortonorma-
les), UQ (unit quaternions) y DQ (dual quaternions). En este documento se llega a la conclu-
sion de que el método SVD [Hor87], aunque no es el mds rapido, es el mas estable, por lo que
es el candidato escogido para realizar el registro.

Método de orientacion absoluta

El método propuesto por [Hor87] trunca el problema en dos partes.

1. En primer lugar, estima la traslacion en base al centroide de los datos.

2. En segundo lugar, estima la rotacién mediante minimizacién del residuo por SVD.

Para ello el problema se ha relajado asumiendo la siguiente premisa:

Las dos colecciones de puntos a comparar estdn en un espacio cerrado y son lo suficien-
temente representativas como para que sus centroides sean equivalentes. De este modo, la
estimacion de la traslacion queda resuelta apriori.

Ademads el método tiene dos generalizaciones:

a. Estimacion de la escala: estd basado en la proyeccién radial, es decir, en el ratio de
productos escalares.

b. Contribucion asimétrica de los puntos: los emparejamientos de puntos pueden te-
ner un peso asociado permitiendo l6gica borrosa y la inclusién de ransac de manera
implicita.

A continuacion se describe la matematica involucrada:

Sean r; y rr dos colecciones de puntos representadas en sistemas de coordenadas dife-

rentes tomadas como izquierda y derecha respectivamente. Sea r;;, r; el emparejamiento
en i de dichas colecciones.
Tendremos que r, = sR(r;) + ro denota la transformacion del sistema de coordenadas de la
izquierda al de la derecha, con s como factor de escala, R como rotacion y ry como trasla-
cion. De modo que los pardmetros s, Ry ry son los que minimizan el error residual e; = r,; —
SR(rj, i)+ ro, ya que para un conjunto de datos imperfecto, la ecuacion r,; — sR(r;,i) +1r9 =0
no se satisface.

Stambién disponible en su trabajo previo [LEF95]
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n n
Y leil® =Y ||ri— sRGry, 1) + 1o (7.3)
i=1 i=1
n n
S ri—sR, D =210~ Y. |7 = SRy, ) + 10| >+ 1 170112 (7.4)
i=1 i=1

Sea 7.4 la ecuacion expandida de 7.3, el primer término se queda solo si r0 = 0. Por ello,
ahora se procede a desacoplar la traslacion utilizando la premisa del centroide.

Sean 7}, ', los centroides de ambos conjuntos 7.5.
Sean r;' (=Thi—Try rl’, . = 171,; — 71 los conjuntos centrados.
Se obtiene que r, = 0 para la ecuacién 7.6, resultando en 7.7.

1z 1 &
Fl=—> 11 Fl=—>_ 11, (7.5)

nizy niz
e;=ry;—SsR(r';, i) +r (7.6)

2
1= sR( )| (7.7)

n
Y|
i=1

Por ultimo, para calcular la escala, s, se expande otra vez 7.7 teniendo en cuenta que la ro-
‘2

2
tacion no afecta a la magnitud de los vectores, es decir, HR(rl’ ) H = H r;;|l » resultando en la

ecuacion 7.8

/
rr,i

1/2
n 2 n 2
$= (Zl > i ) (7.8)
i= i=

Como nota final, destacar que el orden de las ecuaciones se puede invertir si los datos
respetan ciertas propiedades y la formulaciéon de 7.7 sin el factor de escala es equivalente.
En ese caso, la escala se calcularia a posteriori 7.9, que es un paso intermedio en el desarro-
llo de 7.8.

n n
s=Y 1l -R(rl, i)/z |7 (7.9)
i=1 i=1
La diferencia entre las férmulas (7.9) y (7.8) se Calculo de la escala
puede observar mejor en la figura 7.6. a priori | a posteriori
1. El cdlculo de la escala a priori (7.9), emplea p3 ,%{5
las magnitudes de los vectores radiales 7; = R |
|pi—cl. / ls p2 \

11. El cdlculo de la escala a posteriori (7.8), rea-
. .2 . !/
liza la proyeccion del punto estimado p; so- A
bre p;. p

En el segundo caso, los errores de estimacién de
la rotacion, es decir, el residuo 0, = 0 — @', se
transfieren a la escala. Sin embargo, permite es- Figura 7.6: Métodos a prioriy a posteriori
timar la escala de forma aislada por cada eje. En de célculo de la escala

el primer caso no se puede dar, ya que al no com-

partir la misma base no se puede descomponer

el vector.

C

I

| A~ pl
I

I
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7.5.2. Estimacion robusta

Debido a que la estimacién proporcionada por los algoritmos de VisualSLAM no es per-
fecta, ésta contard con errores de precisiéon y ademds con errores de estimacion. Este se-
gundo caso es el problemético ya que implica la aparicion de datos que no se ajustan a la
informacion de localizacion subyacente, es decir, datos esptreos.

Los datos esptireos o atipicos pervierten el modelo estimado por métodos que asumen
que todos los puntos pertenecen al modelo como en el caso de 7.5.1. Por ello es necesario la
inclusion de algiin método que otorgue resistencia ante este tipo de situaciones.

Para llevar a cabo esta tarea se han planteado dos opciones, una que detecta y descarta los
datos atipicos de la distribucion subyacente a los datos y otra que emplea técnicas de con-
senso para definir y diferenciar el modelo subyacente.

7.5.2.1. Algoritmo de deteccion de esprtireos

Esta primera técnica se basa en la teoria estadistica para la deteccién de los datos atipi-
cos. Existen multiples opciones para detectar datos atipicos [Wik16c], pero se ha elegido la
conjuncion de estos dos métodos:

a) Distancia de Mahalanobis [Wik16b]

b) 1QD (Interquartile Deviation Method) [Oral2] [Wik16a]

La distancia de Mahalanobis ha sido escogida por dos factores:

1. Implica la misma formulacion, es decir, cilculo de covarianzas, para calcular la
distancia y la mejor solucién por minimos cuadrados.

2. Explica mejor la no uniformidad del eje de profundidad con respeto a los otros dos
ejes.

Del mismo modo, IQD o método de desviacién intercuartilico ha sido elegido frente a un
método mas simple como la desviacion estdndar (STD) porque este segundo se ve tremen-
damente afectado por los datos atipicos de magnitud infinita.

Ademads IQD nos permite diferenciar los datos atipicos en dos grupos:

» atipicos de pequefia magnitud (IQD=1.5): se deben a errores de precision en el trac-
king.

» atipicos de gran magnitud (IQD=3): son los errores de estimacion en el tracking. No
estdn acotados pudiendo alejarse en varios 6rdenes de magnitud.

Por motivos de comparativas y casos especiales donde la deformacién del espacio eucli-
deo no sea deseable, se ha planteado la posibilidad de realizar la distancia de Mahalanobis
o la euclidea de forma indistinta. A continuacion se presenta el pseudocddigo de los pasos
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que implica este método:

1. Model estimation

2A. Do mahalanobis distance
2.1. Compute mean and covariance
2.2. Compute distances

2B. Compute euclidean distance

3. Use IQD to determine outliers

4. Drop out of bounds values

7.5.2.2. RANSAC

RANSAC es un método iterativo no determinista para estimar el modelo subyacente a un
conjunto de datos que contiene atipicos. Ha sido estudiado en el Méaster de Vision Artificial
[AB15], aunque para el lector, dos rapidas referencias bibliograficas son [Der10] y [Zul09].

En términos generales, el pseudoc6digo del método estd representado en 7.1, donde nos
encontraremos tres parametros libres: N, K, T.

Codigo 7.1: Pseudocodigo de RANSAC

1. Select randomly the minimum number of points required to determine the
model parameters.

2. Solve for the parameters of the model.

3. Determine how many points from the set of all points fit with a
predefined tolerance E (ConsensusSet) .

4. If the fraction of the number of inliers over the total number points in
the set exceeds a predefined threshold K, re—estimate the model
parameters using all the identified inliers and terminate.

5. Otherwise, repeat steps 1 through 4 (maximum of N times).

El pardmetro N es el més facil de determinar ya que es un pardmetro que no depende de
los datos per sey cuyo valor viene dado por la férmula 7.10, donde p es el grado de certeza
que se quiere imponer, m es el nimero de datos necesarios para construir el modelo y v es
la probabilidad de seleccionar un outlier.

N=log(l-p)/logl—(1-v)™ (7.10)

El pardmetro K puede establecerse con la férmula 7.11 si el porcentaje de outliers, v, se
conoce a priori, donde 7 es el tamafo de los datos. En ese caso se define ademas la confianza
en el consenso a través del pardmetro q. Sila confianza es méxima se define g = 1, y su valor
serd menor si el ruido existente en los datos reduce la capacidad del consenso.

K=[1-v)-n-q| (7.11)

Por ultimo el pardmetro T, que es el umbral para determinar si un dato es inlier y por
tanto constituye el consenso, es dependiente a la magnitud de los datos y al ruido que los
acompafa. Suele ser un valor definido empiricamente aunque existen métodos para defi-
nirlo de forma implicita.

Este pardmetro se verd mds adelante cuando se hablen de las implementaciones concretas
realizadas.
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3-RANSAC esuna formulacién genérica del algoritmo RANSAC en tres puntos que sur-
gi6 como necesidad tras implementar RANSAC cldsico con el objetivo de soportar una im-
plementacion genérica que admitiera la inclusion de las diferentes variantes propuestas y
que fuera completamente ajena al tratamiento de los datos. Su tnica restriccion es que estd
planteado como un método de minimizacién en un dominio positivo, siendo el cero el valor
de calidad supremo. De este modo, la interaccién de RANSAC con los datos se ha extraido
seguin una taxonomia propia en tres puntos de actuacion diferentes:

» Inferencia (f _inference): encierra el método de inferencia del modelo.

» Comparacion (f_compare): encierra la légica que permite comparar la adecuacion del
modelo.

» Aptitud (f _fitness): encierra la 16gica de puntaje de un modelo.

Matematicamente podemos formular 3-RANSAC:
Sean a y b dos conjuntos y exista una aplicacion A donde b = A(a).
Sea a'” un subconjunto aleatorio de a.
Denotando inf f(x) como el infimo de la funcién f(x), tal que inf(f(x)) = sup(1/f(x)).
Entonces:

A* = inf f(d(a,b,A"))
A*eQ
Al = g(a(i),b(i)) €eQ (7.12)

a(i) ca, b(i) cbh

En la literatura, normalmente nos encontraremos dicha logica dividida en dos partes: la
parte de inferencia f _inference, que se corresponde con el paso 2, yla de evaluacion f fitness(
f_compare(x) ), que se corresponde con el paso 3. Esta division en dos es suficiente, sin em-
bargo la motivacion de realizar esta particion en tres componentes es doble:

1. El primer objetivo es reforzar la coherencia y destacar los posibles errores de concepto
al emplear el meta-buscador.

2. El segundo objetivo es la reutilizacion, minimizar el c6digo repetido y otorgar a cada
funciéon una semdéntica mads rica y ajustada.

Vedamoslo con un ejemplo:

f_inference = rigid_transform_solver.rigid_transform_sRt(_from, _to)

f compare = rigid_transform_solver.calculate_error(_from, _to, *sRt, mode=’
dist’)

f_fitness = ransac.instance_fitness_saturated_error (threshold=0.100)

En este fragmento de c6digo podemos ver que:

1. Estamos aproximando el modelo con una transformacion rigida.

2. Lafuncion de comparacion es la encargada de realizar el mapeo de los datos. Es decir,
aplicar el modelo inferido a los datos para que sean comparables.

3. La funcién de comparacién elige en qué espacio se comparan ambos conjuntos de
datos.

Victor Arribas ©2015-2016




CAPITULO 7. LIBRERIA DE ANALISIS 61

4. Lafuncién de fitness es la que absorbe el concepto de umbral de ransac. Por tanto, las
dos anteriores son completamente ajenas a su implicacién en ransac.

5. La funcion de fitness es ajena a los datos y al modelo, lo que permite implementar
cualquier método de evaluacion y ser aplicados a diferentes datos y modelos.

Gracias a ello, la funcién de fitness puede absorber las dos variantes elementales de eva-
luacién: conteo de inliers 7.13 y suma truncada del error 7.14.

1l , x;<¢

f(x):{o e (7.13) f(x):{ Xi , X;<e€ (7.14)

E , Xx;>¢

Formalizacién y variantes de la funcién de aptitud
Habiendo presentado RANSAC, es el momento de definir cudl serd la légica concreta bajo
las tres funciones definidas:

= Como funcién de inferencia se empleard el método definido en el capitulo 7.5.1.

= Como funcién de comparacién se empleara (7.15), es decir, la distancia euclidea entre
cada par de puntos al ser lo que se estd minimizando en la funcién de inferencia.

= Como funcién de aptitud, hemos visto (7.13) y (7.14), donde emplearemos (7.16) de las
variantes que definiremos a continuacion.

d(a,b,M); = |IM-a;—b;l»
a;,b; e R3 (7.15)
M € SE(3)

La funcién (7.13) corresponde a la planteada en el método original de RANSAC [FB81], donde
si f(x) > t entonces se ha alcanzado una solucién satisfactoria. Sin embargo su formaliza-
cién se deja bastante abierta al igual que en otros puntos criticos del método donde ya se
plantean métodos y alternativas para mejorar sus resultados.

Esto ha dado pié a otros criterios, como por ejemplo (7.14), el cual arregla el primer pro-
blema que plantea la funcién original. Al tratarse de una funcidén binaria, cualquier infor-
macion adicional de la que dispongamos se pierde. De modo que tiene un comportamiento
FIFO que hace que se descarten soluciones con el mismo nimero de inliers aunque sean de
mayor calidad.

Por ese motivo en (7.14) se efectiia una ponderacion de los inliers que permite la ordenacién
de soluciones de igual calidad binaria. En definitiva, es un método mds informado.

Con esto in mente, podemos plantear una variante cuya ponderacién sea més represen-
tativa para el problema que hemos definido. Asi surge (7.16), donde la ponderaci6n es ex-
ponencial para que la ordenacién sea afectada no solo individualmente, sino también co-
lectivamente. Ademads normaliza en rango y en numero de elementos para obtener un valor
que sea representativo puntualmente. De este modo, un valor de 1 reflejaria que no se ha
obtenido un modelo que satisfaga las condiciones impuestas, siendo 0 la perfeccion.

d(i) € 0,00)
. 2
f=+YN (W%) . ue(0,00) (7.16)
fx)e[0,1]
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Como nota final, destacar que el Tutor me hizo conocedor de que el umbral que se define
se puede desdoblar, de modo que el dominio de la funcién no tiene por qué estar acotado
por el valor de tolerancia del error.

Esto permite tener un limite duro, que serd el que se tenga en cuenta en el criterio de parada
y un limite blando que agrega un grado més de ordenacion que sera ttil si el método llega a
su limite de iteraciones.

De este modo, y tomando como base (7.16), se lleg6 a la funcién (7.17) que, sin ser pre-
tencioso, me gustaria tildar de estado del arte. En ella podemos ver un primer tramo no lineal
que fomenta la ordenacion colectiva. El segundo tramo corresponde a la penalizacion que
separa la frontera entre inlier y outlier. El dltimo tramo es una aproximacion no asint6tica al
limite del dominio.

(x/up)? , x<u; €[0,1]

f)=< 1+Vxlu, , x<up €[1,2]

, u2=1.00 2 , X> Uy
, u2=1.00

,u2=1.00|] (7.17)

, u2=0.50
, u2=0.75

1.0 12

En esta seccion se han descrito los elementos que conforman la solucion elegida para el
modulo de registro. De este modo, el método de registro realizara en primer lugar un filtrado
de espireos mediante el mecanismo presentado en 7.5.2.1 (IQD+Mahalanobis) para reducir
la cota de niimero de ejecuciones de RANSAC. Tras ello se realiza la busqueda del mode-
lo subyacente con RANSAC empleando como funcién de inferencia el método presentado
en 7.5.1 (Método de orientacién absoluta), como funcién de comparacion (7.15) (distancia
euclidea entre puntos) y como funcién de aptitud (7.16).

Esta eleccidn se apoya en un estudio empirico realizado en este mismo trabajo para de-
terminar cudl es el método de registro de los que ofrece la librearia realizada que mejor se
comporta en nuestro escenario. Este estudio puede encontrarse en el Anexo A.
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7.6. Visualizacion

Lavisualizacion ha sido llevada a cabo empleando dos librerias diferentes, OpenGL (glvi-
sualizer) y matplotlib (mplvisualizer), cada una con sus pros y sus contras.

OpenGL

Apoyarse en OpenGL implica realizar a mano todos los componentes graficos, desde el pin-
tado del track hasta la leyenda incluyendo la légica que rige los movimientos de la cdmara.
Ello ha sido realizado a través de los binding de OpenGl y glut.

matplotlib

Python cuenta con una libreria muy completa para la visualizacién de todo tipo de gréficas
llamada matplotlib.

En términos profanos se puede decir que matplotlib es la API de generacion de graficas de
Matlab llevada a Python. Esto se debe a que se disefi6 para que cientificos y personas no
versadas en programacion pudieran migrar de Matlab a Python de forma c6moda.

La ventaja de matplotlib es que deja resuelta toda la 16gica de visualizacién. Sin embargo
su capacidad de escalar y renderizar artefactos complejos es limitada llegando a perder su
capacidad de renderizacion en tiempo real y afectando a la interaccién con el usuario.

La ventaja de OpenGL es que ofrece libertad total y para cosas complejas y que requieran
una cdmara de movimiento libre es la alternativa a seguir. En dicho caso se insta a emplear
una libreria de m4s alto nivel como pygame o pcl.

Finalmente, en las figuras 7.7 y 7.8 se muestran los resultados de ambas herramientas
de visualizacién. En ellas se muestran varios tracks escogidos arbitrariamente. Cada color
representa un track, donde su secuencia de posiciones se muestra en forma de linea y la
orientacion de cada posicién se muestra como un segmento representando el eje de profun-
didad.

rgbd_dataset_freiburgl_desk2-gt.txt
rgbd_dataset freiburgl desk-gt.txt
rgbd_dataset freiburg2_desk-gt.txt
rgbd_dataset freiburg2_desk_with_person-gt.txt

Figura 7.8: glvisualizer

35

Figura 7.7: mplvisualizer

©2015-2016 Victor Arribas



64 CAPITULO 7. LIBRERIA DE ANALISIS

7.7. Estadisticas

Este mo6dulo ha sido disefiado para estandarizar y exponer las métricas de error usadas
por la propia libreria. Ademas define facilidades para su evaluacion estadistica. El nticleo de
estas simplificaciones se presenta en las figuras 7.9y 7.10.

euclidean radians

rotational error
measurement

traslational error
measurement

degrees

Figura 7.9: Representacion de las opciones para medir el error

Gracias a esta deci-
sion las aplicaciones
que realicemos des-

variance pués podran benefi-
ciarse de esta capa

T GEE standard error —— de abstrdaccmn. CIlDe
y measurements este modo se podra

asumir que siempre

existirdn esas cinco
meétricas estadisticas
cuando se proceda a
hacer un anélisis del
error.

Ademds, como se
puede intuir en la
representacion, incluye un método para poder imprimir los valores de forma bonita y
elegante sin tener que repetir ese c6digo unay otra vez.

console output

Figura 7.10: API para la obtencién de estadisticas

7.7.1. Validacion

El dltimo de los médulos de la libreria de analisis es el de validacion. La validacion de la
implementacion ha sido aplicada a varios niveles y en varias etapas del proceso, ya sea con
datos estaticos bien definidos o con datos dindmicos que cumplen ciertas restricciones.
Este médulo aglutina y unifica la definicién de los datos dindmicos, dando un contexto tinico
y una API para su posterior uso. Por lo que estamos ante una libreria para generar datos
sintéticos de forma aleatoria.

7.7.1.1. Datos sintéticos

Los datos sintéticos son datos disefiados artificialmente cuyo objetivo es proveer un en-
torno completamente controlado y ajustable, pudiendo hacer hincapié en ciertos aspectos
del espacio sensorial. Estos datos pueden ser empleados como test unitarios para asegurar
la correctitud del algoritmo asi como su comportamiento en sucesivas mejoras y revisiones.

La coleccién mas importante de datos sintéticos es la que incluye ruido, ya que es la que
permitird validar el médulo de registro. Esto requiere definir un modelo de ruido controlado.
Para ello se han implementado tres tipos de ruido:
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= Ruido blanco o gaussiano
Se trata del modelo de ruido por excelencia al ser el que nos encontramos en los proce-
sos naturales. Se caracteriza por ser una sefial no correlada cuya funcién de densidad
responde a una distribucién normal. Se ha implementado como una distribucién nor-
mal de varianza ajustable.

= Ruido por datos esptreos
Este tipo de ruido sirve para modelar datos que no pertenecen al modelo. Se ha im-
plementado como un offset de magnitud definida dentro de un rango. Su magnitud
concreta queda definida por una distribuciéon uniforme, asi como su direccién.

= Ruido c6smico
Este tipo de ruido se caracteriza por ser homogéneo en todo el dominio. También se le
denomina ruido térmico. Se ha implementado como una distribucién uniforme den-
tro del espacio de trabajo definido.

La diferencia entre el ruido blanco y césmico es tinicamente semantica. Ambos son sefiales
no correladas con psd plana. Sin embargo se aplican de forma diferente.

I. El ruido blanco se aplica sobre los datos, alterando su percepcion.

1. El ruido césmico se aplica sobre el dominio y tiene la capacidad de hacer aflorar
nuevos datos, por tanto puede verse como una forma estocastica de crear espureos.

Para los tests con datos sintéticos solo van a emplearse el ruido gaussiano y datos espu-
reos debido a que son condicién suficiente para tener un modelo de ruido completo, acotado
y controlado. Su implementacion ha sido llevada acabo mediante el uso de cuaterniones y
su definicion se ha realizado siguiendo una serie de reglas para asemejarnos con los futuros
datos reales:

= sucesion de puntos en el espacio.
» distancia entre puntos arbitraria pero acotada.
» sinrestricciones de orientacion.

= variacion de orientacion acotada y con capacidad de generar lineas rectas.

7.7.1.2. Test del sistema

La constatacion de este médulo puede encontrarse en el test del sistema denominado

live_registration_validation, el cual actia como herramienta de validacién interactiva del
modulo de registro.
En ella se realiza una experimentacién no exhaustiva en la que se generan tracks aleatorios
y tras aplicar transformaciones y ruido se comprueba si el algoritmo de registro es capaz
de recuperar la transformacion aplicada. Podemos ver un ejemplo de la ejecucion de este
programa en el diario web 6 7.

bhttp://jderobot.org/Varribas-tfm/posetools/live_algorithm_validation2
"http://jderobot.org/store/varribas/uploads/recursos-memoria/live2-gaussian-1s.mp4
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7.8. Interfaz de linea de comandos

En el momento de escribir esta memoria las APIs de alto nivel identificadas, y que por
tanto serdn usadas por el usuario asi como por el capitulo 9, son tres:

mplvisualizer.py [-h] [-k ORIENTATION] [-—names]
output track_files [track_files ...]

positional arguments:

output plotting output. Filename to save it or '—’ to show
it.
track_files track’s filenames

optional arguments:
—k ORIENTATION, ——orientation ORIENTATION
-1 to disable it. show also orientation each k points.

——names legend will display track filename
track_register.py [-h] [-—store_tf STORE_TF]
[-—method]
[-—right_timestamp] [--right2left]
[-—plot PLOT]

file_left file_right file_out

positional arguments:

file_left track filename
file_right track filename
file_out filename where registered track will be stored

optional arguments:
-h, —help show this help message and exit
—store_tf STORE_TF store guess transformation to given filename (use .tf
as preferred extension)

——method registration method to use

—right_timestamp by default timestamp is taken from left. Active to
reverse it

—right2left by default registration direction is left to right.
Active to reverse it

—plot PLOT enable plotting. Save to file of display it

error_measurement.py [-h] [-dt DI] [-N N]
[-—use_tf USE_TF] [——write_to WRITE_TO]
[-—right_timestamp] [--right2left]
file_left file_right

positional arguments:
file_left a track
file_right another track

optional arguments:

-h, —help show this help message and exit

—dt DT measure error each dt (in time)

-N N measure error in only N points (time equidistant)

—use_tf USE_TF load predefined transform. Otherwais program will guess
it.

—write_to WRITE_.TO file where write measurement results.

—right_timestamp by default, timestamp is taken from left track. Set to
reverse it.

—right2left by default, registration direction is left—to-right.

Set to reverse it.
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Herramienta de analisis

Gracias a la formalizacién realizada en los capitulos 7 y A, ya contamos con las herra-

mientas necesarias para realizar la evaluacion de los algoritmos de VisualSLAM.

En este capitulo definiremos la seméntica y los criterios de evaluacion que regirdn las con-
clusiones. Para ello necesitamos tres elementos: la metodologia o arquitectura de evalua-
cién, las métricas que emplearemos para la evaluacion, y el medio fisico para presentar los

resultados.

8.1. Arquitectura de evaluaciéon

| Ewvaluacion del ESTIMADOR

groundtruth
DATASET (secuencia) J/
f~——— T~ ———————--- I
I |
i I — [ )
! ima Ve - Métrica
: El;tgenes : Registrador |~ gpy }Ir ______ . de 1| Puntuacion
i : g calidad
| | i
____________________ i H
! Algoritmo de estimacion )« /‘\
> estimacion > (coqyencia) )
(VisualSLAM)

Figura 8.1: Evaluacion del estimador

La ilustracién 8.1 presenta la arquitectura de evaluaciéon definida. Esta se encuentra di-
vidida en tres partes:

(1) La primera etapa comprende la ejecucion de un algoritmo de VisualSLAM, del cual

tomaremos su estimacion.

(2) Lasegunda etapa comprende el ajuste temporal y espacial descritos en el capitulo 7,
de este modo obtendremos dos fuentes comparables de la informacién de la locali-

zacion.

(3) La tercera etapa implica la evaluacion de ambas fuentes, de donde obtendremos la
métrica de comparacion (requisito R4) ademads de otras métricas que nos ofrezcan
una visién mds informada (requisito R4.1).
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8.2. Métricas establecidas

Este capitulo estd destinado a la formalizacion de las métricas que se empleardn en la
evaluacion de los algoritmos de VisualSLAM.

M1. Porcentaje de tiempo traqueado
Es una medida que se ha planteado para el descarte. De este modo podremos de-
terminar si una secuencia es conflictiva a priori, ya que solo necesita las marcas
de tiempo para calcular su valor. Ademds, al tratarlo como un porcentaje, no de-
penderemos del nimero de muestras que presente cada secuencia, de modo que
obtendremos una métrica relativa capaz de ser extrapolada a otras secuencias.

M2. Porcentaje de tiempo traqueado con un minimo de calidad
Es el planteamiento a posteriori de la métrica anterior. Para esta es necesario rea-
lizar el registro entre la estimacion y el groundtruth, ya que el dominio de trabajo
es el error cometido punto a punto. Asi podremos determinar cudntas estimaciones
cumplen el criterio de precision impuesto.

M3. Métrica de calidad propia
El valor de esta métrica es el que usaremos para determinar si un algoritmo es mejor
que otro, el cual va de 0 a 5 siendo 5 la mejor puntuacién posible. Se trata de la
tercera revision en el planteamiento de una métrica que satisfaga los criterios de
calidad preconcebidos y que sea comparable.

M4. Error euclideo medio
Es una métrica que no puede faltar ya que es la métrica estdndar en este tipo de
evaluaciones. La encontraremos en otras publicaciones asi como en los rankings
que proveen algunos datasets.

M5. Tiempo de inicializacién
Con esta métrica obtendremos el retraso entre el inicio de la secuencia y la primera
estimacion.

M6. Tiempo hasta convergencia
Esta métrica complementa a la anterior. Entrega el retraso con respecto a la primera
estimacion por debajo de los criterios de calidad. Es decir, el retraso hasta que la
estimacion alcanza la precision deseada.

Como simplificacién de las métricas (M1) y (M2) podemos reducirlas a un simple conteo
de elementos si las marcas de tiempo estan sujetas a un periodo constante y existe una rela-
cién uno a uno entre los datos de entrada y la estimacion. Esta simplicidad es la potencia de
ambas métricas.

Para las métricas (M2), (M3) y (M6) es necesario definir unos valores minimos de calidad.
En caso de que ningun algoritmo cumpla las restricciones minimas impuestas, se procedera
a relajar las métricas definidas para ver en qué cota se mueve el estado del arte. Este suceso
podrd identificarse gracias a la conjuncién de dos métricas antecesoras de (M3).
Los valores de umbral o calidad elegidos serdn a priori #; = 1cm 'y up = 10cm. En caso de
que sean demasiado estrictos serdn rebajados a 5/10cm o 5/20cm, siendo la tolerancia de
error maxima que se propone para considerar que una reconstruccion sea lo suficientemen-
te buena para plantear la inspecciéon encima de ese método.

Tras describir brevemente las métricas, a continuacion se procede a su formalizacion.
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La métrica (M1) viene dada por la ecuacién (8.1), donde GT = {gt;..gt»} es el conjunto
de muestras de la secuencia de referenciay E = {e;..e,} es el conjunto de estimaciones.

|E| _n

Gl m (8.1)

La métrica (M2) viene dada por la ecuacion (8.2), donde u(x) es la funcién escalén (8.3)[(7.13)]

y d(a, b) la funcién de distancia (8.3)[(7.15)], siendo e* las estimaciones de E registradas, E*,
y gt sus emparejamientos.

i ulx)
)1, x=u
UXD=109  x>u (8.3) d(a,b) = lla— bl (8.4)
La métrica (M4) viene dada por la ecuacién (8.5).
LSh o opm
=2 dle],gt;") (8.5)
niz1

La métrica (M5) viene dada por la ecuacion (8.6), donde st_gt y st_e representan al ti-
mestamp de las secuencias de referencia y de estimacion respectivamente.

t=st_gt!"” —st_e

(8.6)
La métrica (M6) viene dada por la ecuacién (8.7).
r= st_gt,(cn) —st_ex
k = inf u(d(e}, gt™) (8.7)

kel.n
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Por tiltimo, la métrica (M3)! viene dada por la ecuacién (8.9) normalizada mediante (8.8)

para obtener valores comparables para el mismo dataset.

5—(x/u1)% , X<u €1l4,5]
Ly fe g™ @y  SE=) 40-GZDY)  xsw cbdl ®9)
m i=1 0 , X > u2

| - 41=0.01, u2;‘0.10|

0

1 | 1

| — u1=0.05, u3=0.10] | '
fn 1

1

HE ==

0 i
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.

0 0.12 0.00 0.02

0.04 0.06 0.08 0.10 0.12

Figura 8.2: Representacion de la métrica (M3) para dos criterios de precisién diferentes.

Se trata de una métrica positiva, es decir, su peor valor es
el cero, como (M1) y (M2). Es el resultado de invertir y la
funcion de aptitud (7.17) descrita en el capitulo 7.5.2.2.
Esta cumple las siguientes propiedades deseables:

= Elitismo en el rango [4,5] para discriminar los méto-
dos con mayor precision que el requerido.

= Densidad de la puntuaciéon concentrada entorno al
umbral de precision u;.

= La funcién vale 3 si la media de puntuaciones estd
entre los umbrales u; y uy.
si x=ul+"5" — f(x)=3

2.0

1.0

ul=0.20, u2=1.00
ul=0.50, u2=1.00
ul=0.90, u2=1.00
ul=0.25, u2=0.50
ul=0.25, u2=0.75

0.5

Figura 8.3: Funci6én de aptitud
exponencial de doble umbral
con penalizacion.

De este modo hemos conseguido un sistema de puntuacién donde u; representa la precision
que debe presentar la estimacién y u, el error de precision tolerable. Asi, un valor de cero
implicaria que el algoritmo de VisualSLAM no cumple los requisitos, un valor de cuatro seria
el valor 6ptimo, de modo que cualquier valor superior implica que el algoritmo supera los
requisitos de precision. Por tltimo, debido a que la puntuacién se ha normalizado entre cero
y cinco donde se entiende que tres es el valor de aprobacién en términos enteros, este se ha

situado en el punto medio entre ambos umbrales.

Nota para el lector: uno es libre de utilizar esta métrica siempre y cuando cite este trabajo y su autor de

forma clara, respetando la licencia y los derechos de autor.

Victor Arribas
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8.3. Presentacion de los datos

La presentacion de los datos se ha decidido realizar de forma dual, tanto en formato de
texto plano como gréfico. Para la presentacion gréafica se ha usado la libreria matplotlib. A
continuacion se muestran las tres graficas que se generan:

Distribucion del error (por eje) 06 Distribucion del error angular (grados)

X axis
83858

05

-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 04

Y axis

o6 BEEE8E cubnBRBHEELR o b

03

-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 02

01

Z axis

T ) 00 i TS T VT T 111 s 10 11|
-0.06 -0.04 -0.02 0.00 002 004 0.06

Figura 8.4: Error longitudinal en los tres ejes Figura 8.5: Error en orientaciéon (frei-
(freiburgl_desk, ORBSLAM2). burgl_desk, ORBSLAM2).

1.0 -
15 0.4

20 -0.6
Figura 8.6: Representacion 3D (freiburgl_desk, ORBSLAM?2).

» Lagréfica 8.4 presenta la distribucién del error longitudinal en cada uno de los ejes.

» La grafica 8.5 presenta la distribucion del error en orientacion.
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» La gréfica 8.6 realiza una representacion 3D de los dos tracks. Sirve para obtener una

primera vision de la estimaciéon donde podemos ver cudn bien se ajusta asi como re-
traso en la inicializacién o pérdidas.
En rojo se representa la secuencia completa, comenzando en el simbolo de start >’y
acabando en el de stop '[J’. En azul se representa la estimacion registrada y en verde el
groundtruth emparejado. Ambos presentan tanto la informacién de posicién como de
orientacion.

8.4. Interfaz delinea de comandos

Para esta herramienta se han definido dos puntos de entrada desde la linea de comandos.
Estos serdn empleados por el cauce de evaluacion descrito e el capitulo 3.

error_plotting.py [-h] [-R REGISTER METHOD] [--use_tf USE_TF]
[-—plot_prefix PLOT_PREFIX]
track_1 track_gt

positional arguments:
track_1 registered track unless other specified.
track_gt groundtruth track.

optional arguments:
—h, —help show this help message and exit
—R REGISTER_METHOD, —-register_method REGISTER METHOD
use a registration method.
—use_tf USE_TF use precomputed transform.
—plot_prefix PLOT_PREFIX
show plots or store them under passed prefix.

varribas_metrics.py [-h] [-—write_to WRITE TO]
track_registered track_gt gt _stamp

positional arguments:

track_registered registered track to evaluate.
track_gt groundtruth track.
gt_stamp groundtruth stamp (use track_gt by default).

optional arguments:
—h, —help show this help message and exit
—write_to WRITE_TO file where write measurement results.
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CAPITULO

Evaluacion

En este capitulo realizaremos la evaluacion de los algoritmos de VisualSLAM con el en-
torno y la herramienta presentados en los capitulos anteriores. Estas han sido reducidas a
dos para acotar su extension en este documento. En primer lugar procederemos a su forma-
lizacion.

El objeto de estudio de este trabajo seran los algoritmos de VisualSLAM: SVO, LSD_SLAM
y ORB_SLAM2. Todos ellos parametrizados con sus opciones por defecto salvo SVO que esta
configurado en su perfil preciso. Estos serdn sometidos a varios escenarios del dataset de
TUM seleccionara a priori.

9.1. Evaluacion panoramica

Para esta primera evaluacion se seleccionaron a priori seis escenas del dataset TUM que
en conjunto suponen un test bastante completo y variado. Estas escenas son:

(a) freiburg2_xyz: secuencia de depuracién con movimientos longitudinales. Tiene una
cinemadtica mas restrictiva que freiburgl_xyz y serd el caso base que nos permita de-
tectar problemas o descartar un algoritmo.

(b) freiburg2_rpy: secuencia de depuraciéon con movimientos de rotacion. Tiene una ci-
nemadtica mds restrictiva que freiburgl_rpy y actuard como segundo caso base. Se
incluye para focalizarnos en el problema del paralaje y de la homografia.

(c) freiburgl_floor: secuencia que enfoca el suelo como un FPV!. Es una escena con pre-
dominancia planar con textura y estructura.

(d) freiburg3_nostructure_notexture_far: secuencia que carece de estructura y textura.
Se espera que s6lo los métodos densos puedan trabajar en este escenario.

(e) freiburg3_structure_texture_near: la secuencia mds facil de todas con respecto a com-
plejidad visual. Escenario con varios planos con alta textura y extructura.

(f) freiburg3_teddy: secuencia orientada a la reconstruccion. Vista de 360° a dos distan-
cias.

IFirst-Person-View, referido a a cdmara frontal de los drones (jerga en carreras de drones).
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A continuacion se presentan los resultados de los tres algoritmos sobre los seis casos de
estudio. En primer lugar se realizara el enfrentamiento cuantitativo a través de las tablas 9.1
y 9.2. Tras ello se presentaran los resultados graficos de cada uno de ellos exponiendo sus
peculiaridades.

(M1) (M2) (M3) | (M3%) (M4) (M5) (M6)
(@ | 99.95% | 51.51/98.17% | 3.850 | 3.852 | 0.020833 m | 0.064139s | 31.137813 s
(b) | 76.93% | 28.53/93.32% | 2.595 | 3.373 | 0.038668 m | 0.069706s | 71.315586 s
(c) | 90.74% | 0.00/30.79% | 0.717 | 0.790 | 0.600450 m | 0.063871 s -
(d) | 9.28% | 29.55/100.00% | 0.287 | 3.091 | 0.039115m | 0.119837s | 0.907968 s
(e) 1 99.73% | 0.00/33.21% | 0.840 | 0.843 | 0.582144 m | 0.112608 s -
(f) | 65.17% | 12.48/85.03% | 1.630 | 2.501 | 0.063437 m | 0.141302s | 15.645384 s
Tabla 9.1: Métricas obtenidas para LSD_SLAM
M1) M2) (M3) | (M3%) (M4) (M5) (M6)
(@ | 98.69% | 64.02/99.97% | 4.123 | 4.178 | 0.012438 m | 0.631945s | 1.631906 s
(e) | 93.54% | 27.82/100.00% | 3.539 | 3.783 | 0.026740 m | 2.372932s | 20.837131 s
(f) | 95.97% | 36.98/98.75% | 3.705 | 3.860 | 0.021763 m | 0.141302s | 15.208976 s
Tabla 9.2: Métricas obtenidas para ORB_SLAM
M1) M2) (M3) | (M3%) (M4) (M5) (M6)
(e) | 9.65% | 40.57 /83.02% | 0.292 | 3.030 | 0.044893 m | 3.476925s | 3.644883 s

Tabla 9.3: Métricas obtenidas para SVO

Alaluz de los resultados, podemos decir que ORB_SLAM tiene una precision mayor. La
métrica (M3) se encuentra entorno al 4 y su tiempo de convergencia es menor.
Por contra también vemos co6mo LSD_SLAM es capaz de inicializarse en escenarios donde
ORB_SLAM no puede, presentando una capacidad de inicializacién mads rdpida.

La métrica (M2) se encuentra desdoblada en los dos umbrales de precision definidos.

La métrica (M3*) corresponde a la denormalizacién sobre m, o normalizaciéon en (M1), para obtener un

valor que dependa de la precisién del propio algoritmo.
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9.1.1. LSD_SLAM
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Este algoritmo se comporta muy bien para los casos (a) y (b). En el caso de (e) vemos como
en los fotogramas mds homogéneos la estimaciéon se ha degradado corrompiendo el resto
de su estimacion. En el caso (f) su estimacion se ha interrumpido al 65% sin capacidad de
recuperacion.

Por ultimo vemos c6mo para los escenarios mds problematicos, (c) y (d), aunque es capaz
de inicializarse en seguida pierde el tracking.
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9.1.2. ORB_SLAM2

dataset freiburg2_xyz

. Distribucion del error euclideo (metros)

0.2 04 0.6 08 10 12

Distribucion del error angular (grados)

nalm—
0 1 2 3
dataset freiburg3_structure_texture_near
-—g Lo .
o Distribucion del error euclideo (metros)
— ECL 5
0
095 25
" ;
0.90 - I
15 ) - )
ogs 10 i )
; i Ii
0.80 0 Li.
0.00 001 002 003 004 005 0.06 007
075
0.70 12 Distribucion del error angular (grados)
0.65 10
0.60 X} I
06 )
04 |
02 | |
0.0 = = E | e m .
-15 -10 -05 00 05 10 15 20 25 30
dataset freiburg3_teddy
-—g L .
@ 5 Distribucion del error euclideo (metros)
— lECL
40
30
20
1 | | .
o | In=all
000 002 004 006 008 010 012 014 016 018
06 Distribucion del error angular (grados)
05
04
03
0z .
vo ol [l .
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

©2015-2016 Victor Arribas



78 CAPITULO 9. EVALUACION

Este algoritmo se ha visto superado por los casos (b), (c) y (d). Sin embargo, para los otros

tres casos presenta unos resultados muy precisos con salvedad de algiin dato esptreo para
(a).
En (e) y (f) vemos c6mo la capacidad de ORB_SLAM para relocalizarse e interpretar el ma-
pa le permite recuperarse de las pérdidas. Para (f), vemos que es mds robusto ante pérdidas
que LSD_SLAM, pero cuando ocurre es capaz de recuperarse si se mantiene el foco de aten-
cion. Para (e), vemos c6mo en los fotrogramas mds homogéneos, el registro de modelo tinico
presenta un pequefio punto de inflexion en dicho punto.

9.1.3. SVO
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Este algoritmo no ha conseguido inicializarse salvo para (e), donde su estimacién no es
representativa. Esta tendencia se mantiene para el dataset completo de TUM, por lo que no
serd tenido en cuenta en la evaluacion.

Sin embargo sirve para ilustrar una de las limitaciones del método de estimacién de la trans-
formacion rigida descrito en 7.5.1. Estas limitaciones estdn relacionadas con la morfologia
de la coleccion de puntos, los cuales si se encuentran degenerados sobre una o dos dimen-
siones la estimacion de la rotacion puede no ser correcta al no ser univoca. En (e) se repre-
senta este extremo, donde la orientacion presenta un error sistemdatico de 90°.
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9.2. Evaluacion en escenarios favorables

La preselecién anterior nos ha permitido ver a grandes rasgos el comportamiento de cada
algoritmo. Para completar el estudio basado en la métrica (M3) se ha decidido realizar una
evaluacién més simple y homogénea. Esta vez, los escenarios escogidos han sido los cuatro
que por sus propiedades han sido considerado los més favorables, es decir, aquellos con
mucha textura y un espacio de trabajo cerrado.

Universi

Universitaf

(d) freiburg3 nostructu-
re_texture_far

(@

re_texture_near

freiburg3 structu- (b) freiburg3 structu- (c) freiburg3 nostructu-
re_texture_far re_texture_near_loop

Se trata de de una seleccion semi-ciega debido al estudio del caso anterior. En las tablas
9.4, 9.5y 9.6 se presentan los resultados de cada uno de los algoritmos.

(M1) (M2) (M3) | (M3%) (M4) (M5) (M6)
(@ | 99.73% | 0.00/44.25% | 1.312 | 1.316 | 0.596036 m | 0.112608 s -
(b) | 99.68% | 0.00/42.25% | 1.236 | 1.240 | 0.726186 m | 0.119363 s -
(c) 1 99.76% | 5.54/66.87% | 2.134 | 2.139 | 0.111610 m | 0.109426s | 6.575135 s
(d) | 81.72% | 0.00/51.32% | 1.347 | 1.648 | 0.363564 m | 0.119177 s -
Tabla 9.4: Métricas obtenidas para LSD_SLAM
M1) (M2) (M3) | (M3%) (M4) (M5) (M6)
(@ | 93.54% | 26.65/100.00% | 3.636 | 3.888 | 0.022974m | 2.372932s | 20.673011 s
(b) | 96.80% | 44.05/100.00% | 3.945 | 4.075 | 0.012056 m | 1.007970s | 2.043998 s
(c) | 96.85% | 27.32/100.00% | 3.830 | 3.955 | 0.018787m | 1.776134s | 11.296084 s
Tabla 9.5: Métricas obtenidas para ORB_SLAM
(M1) (M2) (M3) | (M3%) (M4) (M5) (M6)
(@ | 9.65% | 41.51/86.79% | 0.300 | 3.106 | 0.042142m | 3.476925s | 3.644883 s
(b) | 10.87% | 18.63/82.35% | 0.296 | 2.725 | 0.053412m | 1.812182s | 2.883893 s
(c) | 25.80% | 4.38/44.24% | 0.378 | 1.463 | 0.151351 m | 2.619017 s | 6.439067 s
(d) | 31.40% | 9.59/100.00% | 1.109 | 3.532 | 0.035285m | 2.747982s | 3.119825 s

Tabla 9.6: Métricas obtenidas para SVO

Alaluz delos resultados podemos determinar que ORB_SLAM es el algoritmo que mejor
rendimiento ofrece en términos de localizacién y precisién para escenarios con alta textura
no homogénea. Como excepcion se sitta el escenario (d), donde una percepciéon més dis-
tante del texto lo convierte en un escenario de textura mas homogénea con respecto a (b) y
(c). Esto implica que las caracteristicas ORB sean menos discriminantes.

Asi mismo, la completitud de LSD_SLAM se ve eclipsada por su menor rendimiento.
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9.2.1. LSD_SLAM
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9.2.2. ORB_SLAM2
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9.3. Conclusiones

Tras analizar los resultados de las dos evaluaciones aqui presentadas de los algoritmos
de VisualSLAM podemos realizar las siguientes conclusiones.

En primer lugar decir que ORB_SLAM?2 es el algoritmo que mejor rendimiento presenta
tal y como indica la métrica (M3). Acudiendo a la tabla 9.5 podemos ver que aunque su tiem-
po de inicializacion es mayor [métricas (M1) y (M5)], la estimacion de la posicion es mucho
mas precisa [métricas (M2) y (M3%)]. Esta situacion no es extrafia, ya que como discuten va-
rios autores, la calidad de la localizacion de los algoritmos basados en caracteristicas suele
ser superior a los de los métodos directos por la propia naturaleza del problema.

Asimismo, los resultados mds pobres de los dos métodos directos estan condicionados
en parte por el propio dataset empleado en su evaluacion. El sensor Kinect es de tipo rolling
shutter, es decir, la imagen es sensible a deformaciones y cizallados debidos al movimiento.
Esta caracteristica penaliza a los métodos directos, mientras que los basados en caracteris-
ticas pueden trabajar con este tipo de sensores si los parches que definen las caracteristicas
son lo suficientemente pequenos.

Dentro de este caso se encuentra SVO, el cual, segiin sus propios autores, se limita a ca-
maras global shutter enfocadas directamente hacia el suelo®. El dataset TUM sélo presenta
escenas cuya dindmica de movimiento implica una cdmara frontal. Esto se extiende a ICL-
NUIM asi como alos otros datasets enfocados ala conduccién autébnoma. Por tanto, ninguno
de los datasets contemplados se enmarcan dentro del dominio de actuacién de SVO. Sin em-
bargo, ICL-NUIM cumple con el primer requisito ya que sus imagenes son sintéticas y no
presentan este tipo de artefactos.

El uso del dataset ICL-NUIM, asi como el de RPG se plante6 para ofrecer una visién mas
completa. Sin embargo esta idea fue finalmente descartada, asi como la inclusién del resto
de los escenarios de TUM, en favor de la brevedad. El objetivo de este proyecto no es rea-
lizar una evaluacion exhaustiva del comportamiento de cada algoritmo ante los diferentes
escenarios que se les pueden plantear, sino el de presentar una herramienta y una métrica
que sirvan como apoyo en la eleccién de un algoritmo de VisualSLAM. Por ello esta labor se
considera un trabajo futuro.

Por ultimo, destacar que las conclusiones y resultados estdn mds ligadas a las implemen-
taciones de los algoritmos que a los propios algoritmos per se. Siendo un factor determinante
el correcto ajuste y parametrizacion de cada algoritmo.

2yéase http://jderobot.org/Varribas-tfm/SLAM_algorithms_review#Conclusions
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CAPITULO

10

Conclusiones

Con este capitulo se da cierre al presente documento y al desarrollo del Trabajo de Fin de
Master. En €l se presentardn las conclusiones, repasando el cumplimiento de los objetivos
marcados, resumiendo el c6digo realizado y los conocimientos adquiridos, y presentando
los posibles trabajos futuros derivados de la consecucién del mismo.

10.1. Conclusiones

En primer lugar se revisa el cumplimiento de los objetivos y de los requisitos definidos
en el capitulo 2.

= El primer objetivo consistia en el estudio y adaptaciéon de diversos algoritmos de Vi-
sualSLAM.

* Conrespecto al estudio tedrico de las diferentes técnicas y algoritmos de VisualS-
LAM, cumpliendo con los requisitos R1 y R2 se han estudiado cuatro algoritmos
diferentes. Dos de ellos (DTAM y LSD-SLAM) emplean métodos directos, otro
(ORB-LAM) basado en caracteristicas, siendo el restante (SVO) un hibrido que in-
tercala el error fotométrico con el de reproyeccion. Asi mismo, tenemos dos mé-
todos enfocados en la reconstruccion densa del mapa (DTAM y LSD-SLAM) y otro
enfocado a la odometria visual (SVO). Un algoritmo que requiere GPU (DTAM) y
otro que puede correr en el hardware embebido de un minidrone (SVO). Por men-
cionar una ultima distincion, dos de ellos (LSD-SLAM y ORB-SLAM) contemplan
el cierre de bucle. Uno de ellos (LSD-SLAM) emplea métodos estadisticos (la ma-
triz de covarianzas) para caracterizar la fortaleza de la relacién entre keyframes,
mientras que el otro (ORB-SLAM) emplea conteo de caracteristicas. Asi mismo,
ORB-SLAM integra capacidad de reconocimiento seméntico dentro del mapa pa-
ra poder relocalizarse y detectar cierres de bucle con mayor deriva.

e Para realizar la evaluaciéon de los mismos, se ha partido de implementaciones
existentes de LSD-SLAM, SVO y ORB-SLAM2 acotando el esfuerzo necesario para
la consecucién de este trabajo. Sobre estas implementaciones ha sido necesario
realizar algunas adaptaciones y correccion de errores. Para evitar problemas de
compatibilidad cada implementacion ha sido encerrada en un contexto propio.

©2015-2016 83 Victor Arribas
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También se han definido los mecanismos de interaccién y comunicaciéon para
integrarlos dentro del cauce de evaluacion.

» El segundo objetivo consistia en el estudio y adaptacion de los datasets destinados al
problema del visualSLAM. Para ello se buscaron diversas bases de datos, selecciondn-
dolas por su relevancia. Tras estudiar cada una de ellas y ver las capacidades de algunas
de las mismas para realizar estudios y andlisis enfocados en un criterio concreto, se es-
cogi6 el dataset TUM. Esto es debido a la adecuacion de los escenarios de prueba que
provee y al presentar de forma nativa un formato ROS similar al escogido para el cauce
de evaluacion.

El tercer objetivo se encuentra dividido en dos subobjetivos abarcando la mayor parte
del desarrollo realizado en este trabajo.

¢ El primer subobjetivo consistia en la realizaciéon de una herramienta que permi-

tiera el andlisis de cada algoritmo. Este objetivo se ha cumplido realizando no
solo una herramienta puntual para tal objetivo, sino una libreria que ofrece una
mayor capacidad y que permitird a cualquier futuro desarrollador abstraerse de
los problemas relativos al ajuste temporal y espacial.

Se han adoptado diversos criterios para realizar el andlisis, otorgando a la libreria
un alto potencial y flexibilidad. A este respecto, la tinica limitacién de la misma
se encuentra en el método de ajuste espacial, para el cual se ha descartado la in-
formacion relativa a la orientacion y se ve afectado en los casos peculiares en los
que el conjunto de datos se encuentran degenerados en alguna de las dimensio-
nes del espacio tridimensional.

La contribucién principal de esta herramienta con respecto a la herramienta de
evaluacion que ofrece TUM es la inclusion del ajuste temporal. En la herramienta
que aqui se presenta se realiza la interpolacion de las posiciones de verdad abso-
luta para medir y caracterizar el error en el mismo instante de tiempo. En TUM se
mide este error Unicamente para las estimaciones proximas a la informacién de
verdad absoluta, pero sin modelar ni contemplar el desfase temporal existente.

Destacar que la libreria, y por extension la herramienta, cumple el requisito R3.
Donde la capacidad de extenderse a nuevos algoritmos no s6lo cubre los de Vi-
sualSLAM, sino cualquier algoritmo de SLAM y SfM que entregue la informacion
de localizacién en un formato compatible.

Con respecto al requisito R6, no se cuenta con informacién objetiva al respecto
ya que, lamentablemente, no ha habido posibilidad de recibir realimentacion de
otros usuarios. Sin embargo, en mi humilde opinién, creo que es un requisito
completamente satisfecho y que se puede ver en la interfaz de linea de comandos
y en el uso de la herramienta dentro del cauce de evaluacion.

El segundo subobjetivo consistia en el disefio de las métricas para la evaluacion
y cuantificacion de la calidad de los algoritmos de VisualSLAM. Estas métricas se
encuentran formalizadas en la seccion 8.2 del capitulo 8, donde se ha definido
la métrica principal (M3) cumpliendo con el requisito R7. Esta métrica propia
se presenta como un sistema de calificacion para la calidad de localizacién de
los algoritmos de SLAM orientado a su aplicacion en escenarios reales, donde la
importancia viene dada por su precisién teniendo en cuenta su comportamiento
global. Se trata de una métrica comparable solamente condicionada por el sesgo
semantico entre escenarios.
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A parte de las seis métricas establecidas, la evaluacién incluye el estudio estadis-
tico del error de traslacién y de rotacién, asi como las métricas entregadas por la
herramienta de evaluacién de TUM, satisfaciendo el requisito R8 en su totalidad.
Esta informacion se ofrece cumpliendo los requisitos R9 y R10.

= El cuarto objetivo consistia en la definicién y construccién de un entorno completo
que simplificase el proceso de evaluacion de los algoritmos de visualSLAM. Este en-
torno ha sido formalizado disefiando un cauce de evaluacién, incluyendo su arquitec-
tura, etapas e interfaces de comunicacion.
Tras evaluar el entorno definido, se puede afirmar que cumple los requisitos impues-
tos R3, R4 y R5. Sin embargo, con respecto al requisito R6, éste solo se cumple en el
“lado cliente”, es decir, en la evaluacion de los algoritmos de VisualSLAM dejando al
margen cOmo se obtienen sus estimaciones.

Ademas, se ha realizado un disefio del cauce de evaluacion, especialmente en sus de-
talles de implementacion a bajo nivel, que ha permitido la re-evaluacién completa de
un algoritmo cuando se han presentado diferentes inconvenientes: pérdida de datos,
datasets corruptos, errores propios y ajenos, etc, contribuyendo a una mejor calidad
del software, de las comparativas y de las conclusiones de este trabajo. Cumpliendo
con los requisitos R11, R14, R15 y R16.

= El quinto objetivo consistia en analizar las fortalezas y debilidades de los cuatro al-
goritmos estudiados para su posterior uso. Atendiendo a la evaluacién y conclusio-
nes realizadas, el algoritmo de VisualSLAM que mejor rendimiento presenta es ORB-
SLAM, siendo el Ginico que cumple con el criterio de precision establecido en 1cm.
Su virtud es su capacidad para relocalizarse e incluso interpretar mapas precalculados
o capturados con otro dispositivo diferente, aunque viene acompanado de un coste
computacional mayor. Dejando a un lado las restricciones hardware, seria el candida-
to ideal de los cuatro contemplados para navegacion con drones, enjambres y flotas
heterogéneas.

En segundo lugar, y al margen de los objetivos, se ha visto la importancia de los datos
sintéticos, asi como las capacidades de cada uno de los datasets publicos estudiados para
realizar estudios y anélisis enfocados en un criterio concreto. Se ha realizado una formula-
cién de tres puntos de RANSAC (3-RANSAC) que ha simplificado la elaboracién tanto teérica
como practica de la parte correspondiente al ajuste espacial. Asimismo, todo el desarrollo e
investigacion realizados han permitido obtener una visién global y clara del problema.

Por tltimo, la necesidad de realizar este entorno de evaluacién ha quedado recientemen-
te validada. A menos de un mes de la defensa de este trabajo, desde la Universidad de Toron-
to se ha presentado una herramienta de ayuda, pykitti, que facilita el uso de la base de datos
KITTI. Equipardndola al trabajo que aqui se presenta, se limitaria a los médulos especificos
parsey tf_tools.

10.1.1. Desarrollo software

El desarrollo software implicado en este proyecto es bastante heterogéneo y ha implicado
el desarrollo e interaccion de diversos componentes. A continuacioén se describen los cinco
componentes principales:

©2015-2016 Victor Arribas
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dataset_evaluation_framework

Se trata del entorno de evaluacion de alto nivel reflejado en la seccién 3.3 del capitu-
lo 3. Se encarga de realizar las tareas de configuracion y simplificacién, como la eje-
cucion por lotes. Es un framework de composicion, es decir, se compone de diversas
herramientas y éste hace uso de ellas.

dataset_crawler
Es un conjunto de herramientas encargadas de la descarga y extraccion inteligente del
contenido de los diferentes datasets.

visualslam_evaluation
Es la herramienta de evaluacion de alto nivel. Incluye las métricas definidas en 8.2.

posetools

Es la herramienta de andlisis y evaluacion de bajo nivel. Se encuentra formalizada co-
mo una libreria de anadlisis, exponiendo su funcionalidad tanto a través de una API de
desarrollo como a través de una interfaz de linea de comandos. Gracias a esta segunda,
se puede emplear como un programa mads, siendo su CLI explotada por el entorno de
evaluacion.

runners

Engloba el c6digo Shell asociado a la etapa de ejecucion del cauce de evaluacion. Aglo-
mera los envoltorios de bajo y alto nivel de cada uno de los algoritmos de visualSLAM
evaluados.

Asimismo, se han desarrollado herramientas y programas de menor relevancia, de las cuales
se destacan las dos herramientas secundarias mas importantes:

= posetools_evaluation

Se trata de una pequefa herramienta empleada para seleccionar el mejor método de
registro para la libreria de anélisis. Esta herramienta define un entorno y una metodo-
logia de evaluacion extensible a cualquier método futuro.

s docker_toolkit

Se trata de un conjunto de herramientas desarrolladas para simplificar y completar el
uso de Docker.

En la tabla 10.1 se hace una cuantificaciéon del cédigo desarrollado, que supera las 8.000
lineas de cédigo efectivo! , de las cuales 4.359 corresponden a la libreria de andlisis. El c6digo
estd sujeto, casi en su totalidad, a la licencia GPL version 3 y puede encontrarse en:
https://gitlab.com/groups/varribas-pfm.

Componente Lenguaje Lineas Lineas
P SUAC | e codigo | | Componente Lenguaje . 1
- de codigo
datasets_evaluation_framework Shell 232
runners Shell 338
datasets_crawler Shell 105
p . pose2file Python 87
visualslam_evaluation Python 634 -
~ eval_timestamp Shell 120
posetools Python 4359 -
- docker_toolkit Shell 388
posetools_evaluation Python 1087
Tabla 10.1: Estadisticas del codigo empleado en este trabajo.
llineas de c6digo real, excluyendo comentarios y lineas en blanco
25.750 lineas incluyendo comentarios y lineas en blanco
Victor Arribas ©2015-2016
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10.1.2. Conocimientos adquiridos

Los conocimientos adquiridos, o que se han necesitado adquirir, para la realizacion de
este proyecto han sido muy numerosos y diversos. En primer lugar, y atendiendo a los co-
nocimientos tedricos, se ha entendido a grandes rasgos la metodologia y la matemaética sub-
yacente de los algoritmos de VisualSLAM, comprendiendo sus puntos débiles. Se han ad-
quirido conocimientos elementales sobre el dlgebra de Lie. Se ha adquirido la capacidad de
trabajar con cuaterniones en sus aplicaciones mads simples, como la codificacién de rotacio-
nes en el espacio 3D e interpolacion de las mismas.

Con respecto a los conocimientos practicos o0 més ingenieriles, se ha profundizado en
ciertas facetas de ROS, se ha aprendido Docker a un nivel avanzado creando un pequefo
toolkit, se ha creado una metodologia CoW basada en schroot y se ha mejorado en Python?,
usando por ejemplo decoradores y funciones lambda.

En un contexto menos cercano, se pueden destacar otros conocimientos adquiridos den-
tro del marco del Trabajo de Fin de Master. Incluyendo el aprendizaje de JdeRobot, la plata-
forma de desarrollo del Laboratorio de Robética de la URJC, o el aprendizaje de ZeroC Ice y
CMake, de los cuales no se tenia ninglin conocimiento previo. Asi como el uso de Gazebo,
tanto a nivel de usuario como de desarrollador.

10.2. Trabajo futuro

Tras la finalizacion de este trabajo, los posibles trabajos futuros se abren en varios frentes.
En este apartado se recogen algunos de ellos.

La linea més natural de continuacién de este trabajo es extenderlo incorporando mas
bases de datos y més algoritmos de visualSLAM. Esta podria extenderse a otros algoritmos
que por ejemplo empleen sensores de profundidad como el planteado dentro del Proyecto
Tango.

Con respecto al trabajo realizado, hemos visto que el método de registro tiene algunas
limitaciones. Una mejora seria la el uso de otro método en busca de sobrepasar estas limita-
ciones.

Asimismo, en algunos capitulos se ha hecho referencia al estudio de la frecuencia de tra-
bajo de los algoritmos de VisualSLAM. Este ha sido omitido debido a diversos problemas y
comportamientos errdticos que implican que este estudio no sea representativo. Un posi-
ble trabajo futuro seria la realizacién de este estudio, incluyendo el profiling del algoritmo
completo y sus multiples hilos en lugar de limitarse al del hilo de tracking.

Con esta primera herramienta hemos abordado exclusivamente la medicion de la calidad
de la localizacion. Como trabajo futuro seria interesante evaluar la calidad de la reconstruc-
cién generada por los algoritmos de VisualSLAM estudiados.

3lenguaje aprendido de forma autodidacta en el Méster de Visién Artificial.
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APENDICE

A

Algoritmos de registro: estudio de las
las alternativas

En el capitulo 7.5.1 vimos un método de estimacion de la transformacién rigida. Asi mis-
mo, en 7.5.2 vimos dos alternativas para lidiar con los datos atipicos. Finalmente en 7.5.2.2
vimos que se podia definir un gran nimero de variantes para solventar el problema del re-
gistro y por tanto del ajuste espacial dentro de nuestra herramienta de andlisis de algoritmos
de visualSLAM.

En este capitulo se estudiardn estas variantes, de modo que podamos determinar cuél es
la configuracién que mejor responde a nuestro 4mbito.

La realizacion de este apartado se hard de forma externa a la libreria explicada en el ca-
pitulo 7. Esto nos permitird identificar la API y aumentar la complejidad de la evaluacion.
De este modo, el médulo que aqui se describe podré ser autocontenido, incluyendo los fi-
cheros auxiliares y los escenarios no aleatorios necesarios para la evaluacion, sin afectar a
la libreria en si misma'. Por todo ello, estariamos hablando del primer programa o médulo
desarrollado sobre la libreria.

Para realizar esta tarea, primero es necesario definir cudl serd la metodologia para rea-
lizar la evaluacion de los algoritmos de registro. Esta es definida y queda acotada en los si-
guientes apartados.

En esencia probaremos los distintos algoritmos de registro con secuencias sintéticas a
las que aplicaremos una transformacion en SIM(3) (compuesta por una rotacion, una tras-
lacion y una escala) y a las que anadiremos ruido. De todas ellas tendremos, por lo tanto, la
verdad absoluta (secuencia original) y la secuencia transformada. Los algoritmos de registro
estimardn esa transformacién en SIM(3) lidiando mejor o peor con las diferentes magnitu-
des de ruido existentes.

A.1. Arquitectura de evaluacion

El objetivo es evaluar el comportamiento robusto o no de los diferentes algoritmos regis-
tradores ante el ruido, tanto de espireos como sistemdticos, que se presentan en la secuen-
cia de poses reales y estimadas. La ilustraciéon A.1 presenta la arquitectura de evaluacion
definida. Esta se encuentra dividida en tres partes:

lesta restriccion estd impuesta por el mecanismo de control de versiones de Git y su efecto memoria.
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| Evaluacion del REGISTRADOR |

| 2 |
I
Secuencia "ot
Sintética ;
I
I Registrador | [ sRt* [
sRt
""""""""""" >(‘B‘ Modelo de ruido :
> gaussiano | ruidosa
> esplreos T
= clsmico |
I
I
I
I

L
! i
! i
! i
| i S
i ! : ) En este diagrama gueda representado
Metrica : %‘S ar Mé{;rlca el método de evaluacion realizado
-_de | i ce para medir la calidad del registrador.
calidad | I calidad Il
! gt . Esta métrica se aplicara a cada uno
SR" X SRt = : error metrco de los métodos y variantes realizados.
i
i
i
i

Figura A.1: Evaluacion del registrador

(1) La primera etapa se encarga de la generaciéon de los datos. Implica la generacion de
una secuencia sintética y la transformacién a inferir, ademas de un modelo de ruido
que le ponga las cosas complicadas al registrador y nos permita trasladar la secuencia
a un entorno mads realista.

(2) Lasegunda etapa es la estimacion de la transformacion. Esta debe ser tratada como
una caja negra.

(3) Latercera etapa es la métrica de calidad, la cual serd responsable de elegir cuantita-
tivamente qué registrador es mejor. En ella se muestran dos métricas, la primera que
mide cuan cerca nos hemos quedado de la solucién en el espacio de transformacion
(3a) y la segunda que lo mide sobre la secuencia (3b).

A.2. Secuencias sintéticas de poses y magnitud del ruido
introducido

Como primer paso de la etapa de evaluacién es necesario definir y cuantificar el ruido
que se va a introducir en las muestras. Esto choca con respecto a las condiciones minimas
necesarias para la verificacion de la correccion descrita en el apartado 7.7.1.2 ya que en ese
caso estamos empleando los datos sintéticos como datos de entrenamiento para elegir el
registrador que mejor se adapte a nuestro entorno. Esto implica definir las unidades de las
muestras asi como las del ruido.

Por ese motivo, para esta evaluacion se incluyen los valores exactos escogidos con objetivo
de que queden documentados.

Para la elaboracion del track se ha decidido crear una secuencia de 100 puntos cuya dis-
tancia entre puntos varia segun una distribucién uniforme entre 1cmy 50cm; otorgando una
distancia media de 25m. La inclusién de esptreos se rige por una distribucién uniforme en-
tre 1m y 10m. El ruido blanco introducido estd escalado a nivel de decimetros y variaréd su
desviacion tipica entre 0 y 2. Los valores concretos quedan reflejados en las siguientes tablas:
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std 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

media 0.016 0.031 0.047 0.063 0.080 0.095 0.111 0.128 0.143 0.159 0.192 0.222 0.256 0.288 0.319
std 0.006 0.013 0.020 0.028 0.33 0.039 0.046 0.054 0.063 0.067 0.081 093 0.107 0.121 0.133
max 0.046 0.102 0.144 0.222 0.246 0.295 0.316 0.388 0.418 0.447 0573 0.644 0.711 0916 0.968

Tabla A.1: Magnitud del ruido gaussiano. Cabecera: desviacion estandar por eje (en decime-
tros) del ruido. Cuerpo: estudio estadistico medido en distancia euclidea (en metros).

Datos espureos
media | 5.542 m
min | 1.000 m
max | 9.999 m

Track
namero de puntos | 100
longitud media | 25.170 m

Tabla A.2: Estudio de la longitud del
track para 1000 casos

Tabla A.3: Magnitud datos esptreos
para 1000 casos

A.3. Medidas de calidad del algoritmo registrador

Para efectuar la evaluacion de los algoritmos registradores se han definido dos métricas
de error:

a) Error residual de transformacion: el objetivo de los algoritmos registradores es el
de encontrar la transformacion inversa a la aplicada a la secuencia sintética. De este
modo, se puede evaluar la calidad de la misma atendiendo al residuo de su producto,
es decir, cuan lejos se esta de la identidad.

error=|I"-1I|, I*=sRT"-sRt

b) Error métrico: al estar emparejando puntos tridimensionales y buscar la transforma-
cién que minimiza el error euclideo, o error métrico, podemos emplear esta misma
métrica para la evaluacion.

1 X,
error=3. |vi - pil

La realizacion de la evaluacion se ha hecho efectiva a través de dos aproximaciones que
plantean dos metodologias de evaluacion levemente diferentes:

A. Planteamiento grafico: se trata de un estudio no exhaustivo que plantea una evalua-
cion cualitativa visual. Es no exhaustivo porque el experimento queda definido por
un unico track y una transformacion.

Ambos pueden ser aleatorios o definidos por el usuario, siendo el segundo caso el re-
levante para este planteamiento.
El estudio se hace en los dos modos de ruido: ruido blanco y esptreos.

= desviaciones del ruido blanco empleadas: x € [0,2],Ax = 0,2
= porcentaje de esptreos empleados: y =0,2,4,6,8,10,15,20,25,30,40,50, 65,80,95

B. Planteamiento numérico: se trata de un estudio exhaustivo que somete los algorit-
mos a evaluar a N secuencias y M transformaciones, resultando en una complejidad
final de N - M. Los valores empleados han sido 100 y 20 respectivamente.

Este método emplea las dos métricas definidas con anterioridad, las cuales son eva-
luadas para cada par < x, y > de la superficie de error.
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Esta dualidad definida también tiene una diferenciacién en las restricciones que debe cum-
plir el método. Para B, cuyos resultados deben ser numéricamente estables y representativos,
todos los métodos deben devolver siempre una hip6tesis por muy mala que sea. Para ello se
empleard (Alg-1)2 como caso peor. De forma antagoénica, A se ha formalizado para que per-
mita la negacion de hipotesis. De este modo podemos ver el dominio de trabajo del método.

A continuacién se presentan algunos ejemplos de las secuencias empleadas en el plan-
teamiento A, donde queda reflejada la magnitud del ruido definida en la seccién A.2. En azul
se representa la secuencia sintética sin ruido y en rojo ésta misma secuencia tras aplicar el
modelo de ruido.

ej. g=0.50, 0=7/100 ej. g=1.00, 0=20/100 ej. g=1.90, 0=84/100

ej. g=0.50, 0=7/100 ej. g=1.00, 0=20/100

ej. g=0.50, 0=7/100 ej. g=1.00, 0=20/100

2ser4 definido mads adelante, seccién A.5
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A.4. Implementacién

La implementacion de este mddulo se ha apoya- posetools |
do en la libreria llegando a emplear todos y ca-
da uno de sus médulos tal y como se puede ob- parse manipulation registration
servar en la figura de la derecha. El m6dulo més = =7
importante ha sido el de validacién, donde el visualization stats /-ﬁlidatiun
componente live_registration_validation ha si- =~ | & / ff;;/
do el precursor de este componente de evalua- \W
cion. Por ejemplo, si atendemos a la figura A.1, -
. . . . o posetools_ewvaluation |
live_registration_validation involucra las etapas ~
1, 2y 3a, s6lo que se trata como una caja blanca. Framework de evaluacion
) L - synthetic_environment

Para concluir, se presenta el fragmento de codi- - comparative_metrics
g0 que ejecuta un experimento, donde podemos - comparative_framework (A)
ver que basta pasarle los métodos desarrollados ] gaz}f?;;?g:?:_framewurk (B)
junto con sus nombres. - concrete comparatives
if 1:

names = ['LS’, 'LS%’, ’'LS#+’, 'gRANSAC (5cm)’, 'gRANSAC (5cm) + LS’, 'gRANSAC (25%)’]

methods = [LS, LS_, LS__, RANSAC 5cm, RANSAC 5cm_LS, RANSAC_adaptative25]
if _name_ == ’__main__’

argv = [’’, ’data/track_1.txt’]

framework = comparative_framework

framework.names = names
framework . methods = methods
framework.main (argv)

Ademads, gracias alos "trucos” que se hacen entre bambalinas, la definicién de estos métodos
queda bastante simplificada.

f_fitness_5cm = ransac.instance_fitness_saturated_error (threshold=0.05)
f fitness_5cm2 = instance_fitness_error_transfer_function (threshold=0.05)

RANSAC_5cm_LS = run_RANSAC (new_RANSAC (f_fitness_5cm, LS_init=True))
RANSAC_5cm_ = run_RANSAC (new_RANSAC(f_fitness_5cm), f mod=data_refinement_1)

LS
LS_

rigid_transform_sRt
lambda _from, _to: rigid_transform_sRt(xdata_refinement_1(_from,_to))

Como podemos ver, new_RANSAC abstrae los pardmetros de inicializacién de ransac, de
modo que todos comparten los mismos pardmetros para asegurar una comparativa justa y
actualizada. Ademads run_RANSAC nos permite inyectar l16gica de manipulacion de los datos
a priori, en ese caso, la supresion de espureos.
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A.5. Algoritmos de registro a evaluar

En esta seccion se listan los candidatos que optan a ser el algoritmo de registro definido
por la herramienta asi como aquellos auxiliares mas relevantes que se han empleado para
realizar la comparativa.

Alg-1)
Alg-2)

Alg-3)

Alg-4)

Alg-5)

Alg-6)

Alg-7)

Alg-8)

Alg-9)

Alg-10)

LS: método bdsico. Soluciéon por minimos cuadrados planteada en 7.5.1.

LS*: LS con el paso previo de refinamiento propuesto en 7.5.2.1 para la elimina-
cion de espureos.

LS**: como LS*, solo que el refinamiento de los datos se realiza de forma iterativa
y progresiva hasta que se considera que todos los datos pertenecen al modelo.

RANSAC: método de ransac formalizado en 7.5.2.2 donde la funcién de aptitud es
(7.14) con un umbral definido en 5cm.
Nomenclatura: gRANSAC (5cm)

RANSAC adaptativo: ransac con funcién de aptitud (7.14) cuyo umbral viene da-
do por el primer cuartil (percentil 25) de la funcién (7.15) aplicada sobre 7.5.1.
Nomenclatura: gRANSAC (25 %)

RANSAC adaptativo*: como el anterior pero con un paso de refinamiento.
Nomenclatura: gRANSAC* (25 %)

RANSAC exponencial: ransac con funcién de aptitud (7.16)
Nomenclatura: gRANSAC? (5cm)

RANSAC sin consenso: método propuesto por el Tutor que elimina la necesidad
de realizar la clasificacion entre inlier y outlier permitiendo una funcién de apti-
tud més laxa. Emplea la funcion (7.17), que es doblemente informada y acotada.
Nomenclatura: ncRANSAC (5cm/1m)

RANSAC exponencial con contribucion de outliers: ransac con funcién de ap-
titud (7.17). Se trata de (7.16) mds una ponderacion acotada de los outliers. Su
unica diferencia con 8 es que realiza el paso de suavizado.

Nomenclatura: gRANSACZ’2 (5cm/1m)

RANSAC exponencial adaptativo*: fusion de los casos (Alg-6) y (Alg-7).
Nomenclatura: gRANSAC?* (25 %)

La lista presentada no es exhaustiva, ya que se han omitido otras parametrizaciones por motivos de lon-
gitud y espacio.
Nota sobre la nomenclatura: gRANSAC es el nombre de la clase que implementa 3-RANSAC
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A.6. Resultados

Caso A-1

En este caso quedan reflejadas las tres variantes de minimos cuadrados: (Alg-1), (Alg-2) y
(Alg-3). Asi como las variantes de ransac: (Alg-4) y (Alg-7).

1013 ueaw
Jol? ueaw

ale
Gy 20 0s “Dﬁe"“

gRANSAC (5cm) gRANSAC (5cm)+LS gRANSAC™2 (5cm)

FLITERI-ENT]
FLITERTEENT

Como podemos ver, el algoritmo de deteccién de espureos nos da un cierto grado de re-

sistencia cercanos al 10% y 30 % respectivamente. Aunque muy inferior al que ofrece RAN-
SAC.
Ademads se presenta el comportamiento natural del algoritmo de RANSAC implementado,
donde no devuelve ningtiin modelo si los datos no satisfacen las restricciones impuestas. Es
decir, para las hipotesis planteadas ninguna ha conseguido que al menos 4 puntos tengan
un error tedrico inferior a 5cm. En la grafica central inferior se presenta la conjuncién de
(Alg-1) y (Alg-4) para ofrecer una comparativa més c6moda.

De forma testimonial se incluye en ____ Tiempo consumido (en milisegundos)
lailustracién de la derecha el tiem-

po de ejecuciéon de cada método.
Al ser una caracteristica no reso- =
lutiva no se volverd a incluir. Bas- L5
ta con decir que (Alg-5) es el més GRANSAC (Scm)
pesado al incluir un cémputo simi-
lar al del paso de refinamiento pre-
sente en (Alg-2).

Ls

gRANSAC (Scm)+LS

gRANSAC"2 (Scm)

Los comportamientos que se describen son aquellos que se han presentado de forma sistemética. Como
es obvio, este documento solo presenta un caso modelo para dar apoyo grafico a los razonamientos dados.
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s Evolucion del error
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Al desdoblar la superficie y presentarla de forma lineal, esta permite visualizar la evolucion
del error ante un entorno cada vez mas hostil. Aqui podemos ver que (Alg-2) y (Alg-3) logran
cotas inferiores antes de llegar a su punto de ruptura.

También cémo la diferencia entre (Alg-4) y
(Alg-7) es muy reducida.

Enlaimagen de la derecha se condensan di-
chos valores. En ella podemos ver como la
variante exponencial ofrece un rendimiento
levemente superior aunque sistematico, de  sransac sem-ts
modo que la ordenacién debida por la pon-  smwsaczsem
deracioén causa los efectos deseados.

Varianza del error
T T T

GRANSAC (Sem)

Caso A-11

En ese caso se agregan (Alg-5) y (Alg-6) tomando (Alg-4) y (Alg-3) como referencias.
Aqui no solo se estudiaré la capacidad de outliers adaptativo, sino también se incluird c6mo

influye el refinamiento de datos en el algoritmo de RANSAC y qué implicaciones tiene.
LS

gRANSAC (5cm) + LS
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Como se puede observar, el error tiende a infinito cuando el porcentaje de outliers es
elevado. Concretamente cuando es superior al 75% de los datos.

Esto se debe a que aunque en este método no haya que definir un umbral explicitamente,
sinecesita a priori una certeza de cudntos datos pertenecen al modelo. De este modo, (Alg-5)
exige que al menos un 25 % de los datos sean inliers. En caso contrario devuelve una solucion
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extremadamente mala.

Esto es una desventaja con respecto a (Alg-7), que nos asegura unos criterios de calidad.

En la gréfica de evolucion del error se pueden ver mejor dicho salto en magnitud, donde
la linea negra horizontal refleja la cota superior de (Alg-3).

- GRANSAC (5cm) + LS

<< GRANSAC (25%)
¥ GRANSACH (25%)
6144 GRANSACH (25%)

Evolucion del error

@@ gRANSAC (5cm) + LS
— LS

“— gRANSAC (25%)
¥-¥ gRANSAC* (25%)
A-A gRANSACH (25%)

Si trabajamos en los limites de estabilidad del algoritmo (Alg-5), los resultados se vuelven

mucho mas favorables.

Ls#=

gRANSAC™2 (5cm) gRANSACH (25%)

Con un porcentaje de datos espu-
reos de hasta el 70%, el método
(Alg-6) tiene un rendimiento supe-
rior a (Alg-7).

Destacar que la métrica de la dere-

gRANSAC™2 (Scm)

gRANSAC* (25%)

Varianza del error

0.0 01 0.2 03 0.4 0.5 0.6 07 0.8

cha tiene efecto s6lo donde el método ratifica la existencia de un modelo. Mientras que el
rendimiento de (Alg-7) estd medido sobre un dominio mads reducido, para (Alg-6) incluye to-
do el dominio. Eso significa que ofrece un rendimiento mejor incluso incluyendo casos mas

hostiles.

Por ultimo, se discute sobre el grado de refinamiento, que serd mas facil de ver en los

tests de tipo B.

Varianza del error

s

gRANSAC (Scm)+LS

LS =+

aRANSAC (25%)

gRANSACH (25%)

gRANSACH* (25%)

0.0

nerados en otro modelo.
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El refinamiento no influye de forma directa
a inliers. Afecta de forma indirecta pudién-
dose reducir a un pro y a un contra:

= pro:lareduccion de outliers reduce el
ntmero de iteraciones necesarias pa-
ra obtener el mismo grado de certeza.

» contra:un refinamiento excesivo pue-
de eliminar inliers si el porcentaje de
outliers es muy elevado o estan dege-

Victor Arribas



98 APENDICE A. ALGORITMOS DE REGISTRO: ESTUDIO DE LAS LAS ALTERNATIVAS

Caso A-III
En este caso se agregan (Alg-8) y (Alg-9) usando como base (Alg-7) y (Alg-6).

gRANSAC ™2 (5cm) gRANSACH (25%)

8 8 8
7 7 7
36 36 36
i 25 25
= 5 = =
a4 =4 =4
R R R
2 2 2
1 1 1
0 0 0
1 100 > 100
20 80 20 80 20
"'oﬁo 10 15 4"’-’50 0 15 4r050 20 15
(7 10 __ae (7 10 __ae by 10 _ae
ey 20 05 _gee 5 ‘e 20 05 _gee° ey 20 05 _gee 5
0 0o o 0 0o o 0 0o o
NCRANSAC™2 (5cm/1m) gRANSAC2 (5cm/1m) NCRANSAC™2 (1m)
8 8 8
7 7 7
36 36 36
g g g
2 E 2 E 2 E
@ 4 o 4 o 4
33 33 33
2 2 2
1 1 1
0 0 0
1 1 1

En esta gréfica podemos ver como (Alg-8) tiene un comportamiento muy similar a (Alg-
6). Ademads se ha incluido en la parte inferior derecha la version primordial de (Alg-8). Esta

es completamente ajena a la clasificacién y por tanto al umbral de inliers, por lo que emplea
la funcion de aptitud (7.16).

Si atendemos a la gréfi- varianza del error

T T T T
ca de la derecha pode-
mos ver como la supre- L5
sion del consenso em- JRANSAC~2 (5cm) |
peora el rendimiento de
forma considerable. Re- ARANSACT (25%) ! 1
cordemos que la diferen-  ncransac~z (semiim)
cia entre (Alg-8) y (Alg- gRANSAC~2 (Scm/lm) i
9) es inicamente la reali-

.2 . NcRANSAC™2 (1m) N
zacion del paso de suavi- | | .

. 00 05 10 15 2.0 25
zado el cual exige la cla-
sificacién entre inliers y
outliers.

Esto puede verse mejor en el siguiente experimento donde se emplea la misma funcién
de aptitud y valor numérico. La grafica de la izquierda (a) corresponde a (Alg-7) con una ini-
cializacion previa realizada por (Alg-1). La grafica de la derecha (c) corresponde a la misma

configuracién pero sin consenso. Por dltimo, la central (b) sirve como puente con el caso de
estudio anterior.
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(a)

gRANSAC™2 (S5cm)+LsS

Joua ueaw
Ho R MW RW O N®

Joi@ ueall
Lo R MW RWM O N®

En ella podemos ver como (c) empeora
la cota superior recomendada por (Alg-
1). La diferencia con respecto a (Alg-5)
es que aqui el valor de umbral no se
ve afectado ni aumentado por el rui-
do presente en los datos. En su lugar, la
pérdida de calidad se debe a que se ha
encontrado un conjunto cuyo modelo
es mejor que aquel formado por la to-
talidad de los datos, pero donde los ele-
mentos de este conjunto no son repre-
sentativos debido al ruido.

(b)

ncRANSAC™2 (5cm)

Joua ueall
b o W R T

NncRANSAC”2 (5cm)+LS

= GRANSAC"2 (5cm)+LS
-8 NCcRANSAC™2 (5cm)
O+ NCRANSAC"2 (S5cm)+Ls
15

-
‘)‘}L
%:>o
s
4 i,

=

A E—— ]

-,

_~

Este es el motivo por el que (a) se mantiene en la cota superior, situacién que solo sera cierta
si el ruido presente en los datos sigue una distribucién simétrica donde realizar el suavizado

con un filtro de media anula el ruido.

Por completitud, se presenta la
grafica que condensa el error y sir-
ve para complementar la anterior-
mente presentada.
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Caso B-1

En este primer caso no se va a aplicar ninguna transformacién. Es decir, se va a emplear la
identidad. De este modo, el experimento se cenird a 100 tracks. Ademas se ha definido un
ruido blanco de 0.5 de varianza y un 50 % de datos esptreos.

Con esta configuracion se han evaluado los algoritmos (Alg-4), (Alg-6), (Alg-7), (Alg-8),
(Alg-9) y (Alg-10), cuyos resultados seran presentados a continuacion.
Sin embargo, antes de ver los resultados es necesario realizar dos apuntes:

= Los algoritmos (Alg-1), (Alg-2) y (Alg-3) han sido descartados de esta comparativa de-
bido a que se situaban a dos 6érdenes de magnitud del resto, por lo que no eran repre-

sentativos.

= A todos los algoritmos que pueden rechazar la existencia del modelo se les a afiadido
una inicializacion con (Alg-1). De este modo a través del sufijo +LS podemos reconocer
dichos algoritmos.

metricl metric2

name | alias mean std mean std
gRANSAC (5cm)+LS | Alg-4 +LS | 1,582e-01 | 2,871e-01 | 8,346e-02 | 1,255e-01
gRANSACA2 (5cm)+LS | Alg-7 +LS | 1,271e-01 | 1,028e-01 | 6,551e-02 | 3,297e-02
gRANSAC* (25%) | Alg-6 4,760e-02 | 5,572e-02 | 2,717e-02 | 2,768e-02
gRANSACA2* (25%) | Alg-10 4,498e-02 | 3,158e-02 | 2,585e-02 | 1,513e-02
ncRANSACA2 (5cm/1m) | Alg-8 1,003e-01 | 5,103e-02 | 5,746e-02 | 1,564e-02
gRANSACA2 (5cm/1m)+LS | Alg-9 +LS | 8,793e-02 | 5,315e-02 | 5,298e-02 | 2,077e-02

metricl

gRANSAC (5cm)+LS
gRANSAC"2 (5cm)+LS
gRANSAC* (25%)
gRANSAC"2* (25%)
ncRANSAC”2 (5cm/1m)

gRANSAC™2 (5cm/1m)+LS

0.3 0.4

0.0 0.1 0.2

0.5

gRANSAC (5cm)+LS
gRANSAC2 (5cm)+LS
gRANSAC* (25%)
gRANSAC"2* (25%)
ncRANSAC”2 (5cm/1m)

gRANSAC~2 (5cm/1m)+LS
0.00

metric2

0.10 015 0.20

0.25

Como podemos observar, (Alg-10) es el que mejor rendimiento presenta junto con (Alg-6).

Caso B-11

Este segundo caso es equivalente al primero solo que se aplicardn transformaciones aleato-
rias, concretamente 20 por cada track, de modo que estariamos realizando 2.000 tests a cada

método.
metricl metric2
name | alias mean std mean std

gRANSAC (5cm)+LS | Alg-4 +LS | 1,460e-01 | 2,390e-01 | 7,987e-02 | 1,147e-01

gRANSACA2 (5cm)+LS | Alg-7 +LS | 1,415e-01 | 2,201e-01 | 7,810e-02 | 1,117e-01

gRANSAC* (25%) | Alg-6 4,253e-02 | 3,232e-02 | 2,604e-02 | 1,702e-02

gRANSACA2* (25%) | Alg-10 4,302e-02 | 3,039e-02 | 2,631e-02 | 1,553e-02

ncRANSACA2 (5cm/1m) | Alg-8 1,019e-01 | 6,832e-02 | 5,863e-02 | 2,425e-02

gRANSACA2 (5cm/1m)+LS | Alg-9 +LS | 1,149e-01 | 1,782e-01 | 6,556e-02 | 1,031e-01
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metricl metric2

gRANSAC (5cm)+LS gRANSAC (5cm)+LS
gRANSAC™2 (5cm)+LS

gRANSAC* (25%)

gRANSAC2 (5cm)+LS
gRANSAC* (25%)
gRANSAC"2* (25%)
ncRANSAC”2 (5cm/1m)

gRANSAC"™2* (25%)
ncRANSAC”2 (5cm/1m)

gRANSAC™2 (5cm/1m)+LS

g gRANSAC~2 (5cm/1m)+LS
0.000.050.10 0.150.20 0.25 0.30 0.35 0.40

0.20

Aqui también podemos ver como se mantiene la tendencia. Sin embargo en términos de
minimizacion del error (Alg-6) y (Alg-10) se invierten los papeles siendo el primero el de
menor error. Esto mismo no ocurre con la varianza.

A.7. Conclusiones

A la vista de los resultados presentados, asi como de todos los realizados fuera de esta
memoria y que se han intentado dejar representados en los cinco casos relatados, podemos
concluir que el mejor método o mejor combinacion es: RANSAC exponencial adaptativo con
un paso de refinamiento. Por tanto serd el método predefinido del médulo de registro de la
libreria para el andlisis de los algoritmos de visualSLAM.

Vinculdndolo a lo descrito con anterioridad en esta memoria es la confluencia de:

= Método bésico: estimacion de la transformacion rigida 7.5.1

= Resistencia a espureos [: RANSAC 7.5.2.2

e Umbral adaptativo.
¢ Funcién de aptitud (7.16)

= Resistencia a espureos II: IQD+Mahalanobis 7.5.2.1

Numero de datos del modelo preliminar de RANSAC
Quizd uno de los pardmetros mds simples y que por tanto suele omitirse al formalizar el
método. Fue denotado como m en (7.10) y corresponde al paso 1 descrito en 7.1.

El namero minimo de puntos para definir una transformacion rigida es tres. Sin embar-
go, para las implementaciones realizadas se ha definido un valor de cuatro, es decir, 3+ 1. De
este modo el cuarto punto acttia como un consenso a priori.

Si los tres puntos seleccionados son outliers, estos pertenecerdn al modelo que los con-
tiene. Sin embargo, si el modelo se genera con cuatro outliers, estos ya no pertenecerdn al
modelo. Esto se debe a que la solucién al problema sobredeterminado es una interpolacion
de los cuatro modelos formados tres a tres. Asi el modelo obtenido podra caer en un espacio
vacio.

Este consenso a priori acota el caso peor cuando el nimero de iteraciones no es suficien-
te siendo (Alg-8) el método mas beneficiado por esta eleccion.

Como es logico, se han probado otros valores mds elevados. Estos proporcionan un mi-
nimo de calidad y suavidad siendo un caso extremo del tratamiento del umbral K descrito
en el paso 4 del método de RANSAC.
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APENDICE

Etapa de Ejecucion:
detalles de implementacién

En este anexo se concretan algunos de los detalles de la etapa de ejecucion, ya que estos,
por motivos de extension y por su menor relevancia han quedado fuera de esta memoria.
En primer lugar se realizard una breve introduccion de las tecnologias empleadas parala im-
plantacion de la parte correspondiente a la ejecucion de los algoritmos de VisualSLAM. Tras
ello, se incluye un fragmento del c6digo responsable de la ejecucién de dichos algoritmos.

B.1. CoW

Copy-on-Write es una metodologia por la cual se mantiene un sistema de versiones a
través de la duplicacion de los archivos y/o bloques en lugar de su sobre-escritura. Existen
multiples formas de implantar este sistema segun los requisitos de versionado. En este caso,
donde sélo nos interesa guardar el estado actual del sistema, podemos emplear LVM snaps-
hots o UnionFs.

Se decidi6 el uso de UnionFS por su experiencia con distribuciones Live de Ubuntu, cuya
gestion se simplifica otra herramienta, schroot, también conocida con anterioridad.

Con esta doble conjuncién tenemos un sistema de capas de reducido tamafio que puede
aprovechar el 100 % de los recursos hardware del ordenador.
Elmétodo planteado tiene sus prosy sus contras. Para simplificar, hace facil lo que en Docker
es dificil, y viceversa.

B.2. Docker

Docker es un sistema de virtualizacién basado en contenedores que emplea debootstrap
y UnionFS. Esta enfocado a la realizacién de una tarea por contenedor, aunque se puede
llegar a configurar un entorno grafico y de desarrollo.

Ha sido elegido por ofrecer un entorno autocontenido y repetible, pero en mayor medi-

da porque la experiencia obtenida en esta herramienta ha llevado a la consecucién de un
pequefio foolkit que simplifica el proceso de creacion de contenedores. Como ejemplo, se
adjunta a continuacion la definiciéon de alto nivel de un contenedor, que tras su compilacién
superara las 150 lineas.
Esta metodologia permite crear el entorno de ejecucion de cada uno de los algoritmos cam-
biando, si fuera necesario, las lineas 7, 8 0 9. De lo contrario seria necesario duplicar todas
las lineas comunes llevando en dltimo término a la obsolescencia del cédigo y la ausencia
de la correccion de los errores detectados.
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FROM ubuntu:14.04
MAINTAINER Victor Arribas <v.arribas.urjc@gmail.com>

RUN apt—get update
include (fragments/apt—fast)

# ENV ROS_PACKAGES_EXTRA "libsuitesparse—dev ros—indigo—libg2o0"
include (fragments/ros—indigo)
include (orb_slam2_ros)

include (fragments/varribas—devel-toolkit)
include (fragments/varribas—devel-toolkit—x11)
include (fragments/user—layer)

B.3. Envoltorio de ejecucion

El envoltorio de ejecucion es una de las tarea compleja ya que exige aglutinar un gran
conocimiento en el que se deben buscar interfaces, patrones comunes y puntos criticos en
pos de una arquitectura genérica que permita la reutilizacion y sustitucién transparente de
los diversos elementos y modulos detectados.

Como es logico, esta transparencia no se ha obtenido, pero se ha sembrado la semilla
para alcanzarlo. Como ejemplo se presenta la capa inferior que permite ejecutar la imple-
mentacion de SVO. En este fragmento de c6digo podremos ver:

1. API posiblemente identificada para cualquier algoritmo. Esta se reduce a tres ele-
mentos: secuencia de entrada, archivo de calibracién de la cdmara y directorio de sali-
da. La definicién de la salida es un punto critico ya que el namero de artefactos gene-
rados puede ser indeterminado.

2. Complejidad en el tratamiento de la entrada. Esta queda reflejada a lo largo de las
lineas 44-57, donde se estd ofreciendo compatibilidad con los datasets de RPG! yTUM.

3. Entendimiento avanzado de ROS. Levantar tantos nodos de ROS tiene su misterio.
Ademis, su configuracion en frio o en caliente exige un conocimiento avanzado de la
API de linea de comandos de ROS.

4. Capaatadaalaimplementacién. Como se puede ver, este primer envoltorio estd com-
pletamente acoplado a la implementacion que se quiere poder ejecutar. Por tanto, se
necesitard una por cada algoritmo. Sin embargo, ha sido formalizada en su minima
expresion delegando en la capa superior las cuestiones genéricas.

5. sigterm(). Disefio propio para la terminacién gentil de un proceso. Permite al proceso
una terminacién ordenada, pero asegura su exterminio en caso de que el proceso no
responda.

6. Modo pdnico. La realizacién de los envoltorios ha sido realizada en modo pénico. Es
decir, con los flags “set -e” y “set -u” que aseguran que todos y cada uno de los
comandos se han completado sin errores.

lrpg.ifi.uzh.ch/datasets
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Cédigo B.1: runner_svo_bag.sh

#!/bin/sh

#

# This file is part of runners

# https:// gitlab.com/varribas—pfm/runners

#

# Copyright (c) 2016

# Author: Victor Arribas <v.arribas. urjc@gmail.com>

# License: GPLv3 <http ://uww.gnu.org/licenses/gpl—3.0. html>

# Scope: Master Thesis in Computer Vision <https:// gitlab.com/groups/
varribas—pfm>

#

# Usage:

# runner_svo_bag <bag file> <calibration file> [output prefix]

# Example:

# ./runner_svo_bag.sh /medial/datasets/dataset—tum/
rgbd_dataset_freiburgl_xyz.bag "$(rospack find svo_ros)/param/
camera_tuml.yaml" /tmp/svo

# ./runner_svo_bag.sh /media/datasets/svo/airground_rig_s3_2013-03—-18_21
—38-48.bag "$(rospack find svo_ros)/param/camera_pinhole.yaml" /tmp/svo

set —e

set —u

# global config

dataset=${1} #—/media/datasets/dataset—tum/rghd_dataset_freiburgl_xyz.bag}
calibration=${2} #-camera_tuml.yaml} [1,2,3]
output_directory=%${3-$PWD}

dataname=$ (basename $dataset)
dataname=$ { dataname %.bag}

poses=${output_directory}/${dataname}—poses. txt
ofps=${output_directory}/${dataname}—fps. txt
logfile=${output_directory}/${dataname}.log

echo "Power_up_nodes"

rosrun pose2file posedtum.py _topic:=/svo/posedtum _file:=$poses &

pid_pose2file=$!

rosrun pose2file posecov2pose.py _in_topic:=/svo/pose _out_topic:=/svo/
pose4tum &

pid_marker2pose=$!

rosrun pose2file svo_info2fps.py in_topic:=/svo/info out_topic:=/svo/fps &
pid_svofps=$!

rosrun pose2file fps_listener.py _topic:=/svo/fps _file:=$ofps &
pid_fps=$!

# Patch for TUM datasets

if echo "$dataname" | grep —q ’'rgbd_dataset’; then
TUM _PATCH=1
CAM_TOPIC=/camera/rgb/image_mono
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BAG_ARGS=""’
BAG_POST_ARGS="/camera/rgb/image_color:=/camera/rgb/image_raw"
ROS_NAMESPACE=camera/rgb rosrun image_proc image_proc &
pid_image_proc=$!

else
TUM _PATCH=0
CAM_TOPIC=/camera/image_raw
BAG_ARGS=""’
BAG_POST_ARGS=""’

fi

# SVO
ROS_NAMESPACE=svo rosparam load $calibration
ROS_NAMESPACE=svo rosparam load "$(rospack _find_svo_ros)/param/vo_accurate
.yaml"
#ROS_NAMESPACE=svo rosparam set ’'init_min_inliers’ 30
rosrun svo_ros vo \
_cam_topic:=$CAM_TOPIC \

_accept_console_user_input:=false \
</dev/null &

ret=$?

pid_svo_ros=$!

sleep 3

echo "SVO_status:" $?

sigterm () {
local signals="-2 -15 -9’
for signal in $signals

do
if ps | grep —q $1; then
kill $signal $1
sleep 2
else
break
fi
done

}

echo "Execute_dataset_$dataname"

rosbag play ——quiet ——clock $BAG ARGS $dataset $BAG_POST ARGS &

wait $!

sleep 3

sigterm $pid_svo_ros

if [ $TUM PATCH -eq 1 ]; then
sigterm $pid_image_proc

fi

sigterm $pid_marker2pose

sigterm $pid_pose2file

sigterm $pid_svofps

sigterm $pid_fps

echo "Dataset_$dataname_completed"

ps

echo
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