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Resumen

Actualmente la investigacién y desarrollo en robdtica movil estda en pleno auge y las
camaras se utilizan cada vez con mas frecuencia en robots. Una de las funcionalidades
mas importantes que se persigue, es que los robots moviles puedan desplazarse por su
entorno y navegar desde la posicién A a la posicién B de forma auténoma. Hoy en dia ya
existe una familia de técnicas que permite al robot navegar de manera auténoma por zonas
desconocidas para él, esta técnica se llama Visual SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) y aporta al robot la capacidad de autolocalizarse en tiempo real a partir de las

imégenes de la cdmara en el robot.

Los algoritmos de Visual SLAM se componen de varias fases, dependiendo de como esté
disenada cada fase el algoritmo proporcionara una posiciéon de modo més o menos preciso y
robusto y generard un mapa con mayor o menor exactitud o con mayor o menor velocidad.
Seria conveniente disponer de alguna herramienta que permita comparar cuantitativamente
la calidad o los errores de precisién de cada algoritmo de tal forma que ayude a encontrar
algoritmos éptimos. En este proyecto se ha creado la herramienta SLAMTestbed, que
ha sido disenada para que mida el error de la misma trayectoria calculada por distintos

algoritmos.

SLAMTestbed incluye varios modulos de estimacion de componentes principales, de
offset, de escala, estimadores de rotaciones y traslaciones 3D. Todos ellos permiten llevar
al mismo sistema de referencia espacial y al mismo sistema de referencia temporal dos
secuencias de posiciones 3D orientadas, de modo que sean comparables y se pueda medir
las diferencias entre ellas. Cuando una de estas secuencias es la verdadera y otra la estimada

por un algoritmo Visual SLAM entonces esas diferencias son el error del algoritmo.
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Capitulo 1
Introducciéon

El presente TFM se encuadra dentro de la Vision Artificial y en particular en el campo
de la Autolocalizacién Visual, que tiene numerosas aplicaciones entre las que destacan la
robdtica y la realidad aumentada. Actualmente la investigacién y desarrollo en roboética
movil estd en pleno auge. Los robots modernos estan equipados con muiltiples sensores y
uno de los mas utilizados son las camaras, ya que permiten al robot captar en imagenes
todo el entorno que le rodea. En contra partida, el procesado de imagenes conlleva una
carga notable de CPU debido a la enorme cantidad de informacién que puede aportar cada

imagen.

Una de las funcionalidades mas importantes que se persigue, es que los robots méviles
puedan desplazarse por su entorno y navegar desde la posicién A a la posicién B de forma
auténoma y para ello una habilidad fundamental es la Autolocalizacion. Esta tarea no
resulta muy complicada en entornos estructurados, donde el robot conoce de antemano el
terreno por el que se mueve o sabe de la existencia de alguna baliza que le dé pistas de
su posicién. Pero en entornos no estructurados, donde el robot desconoce por completo el
terreno, carece de mapas y no existe a priori ningin tipo de marca o baliza que pueda guiar

al robot, la Autolocalizacion resulta mucho mas compleja.

Visual SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) es una técnica utilizada
principalmente con robots moviles equipados con camaras y que aporta al robot la
capacidad de autolocalizarse y generar mapas del entorno que le rodea en tiempo
real gracias al procesamiento de iméagenes. Gracias a ese mapa y principalmente a esa
autolocalizacion se pueden utilizar las técnicas de navegacién auténoma, que requieren

inevitablemente de una estimacion de posicién propia fiable.

El robot debe contar con una capacidad de calculo suficiente que le permita ejecutar
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el software de procesado de imagenes y al mismo tiempo realizar la generacion de mapas.

Estas tareas requieren ser ejecutadas en tiempo real, unos 30 fotogramas por segundo.

1.1. Vision Artificial

La Vision Artificial es una rama cientifico técnica creada para extraer y procesar

informacion a partir de imagenes.

Sus inicios, se remontan hacia mediados del siglo pasado, cuando en 1961 Larry
Roberts desarrollé en la universidad un programa que era capaz de ver una estructura
de bloques, analizar su contenido y reproducirla desde otra perspectiva, para ello tuvo que
utilizar los dos componentes principales de un sistema de visién artificial , una camara y
necesariamente un ordenador. Pero debido a la alta complejidad de las tareas de visién
artificial y a la primitiva capacidad de proceso de las computadoras de la época, los
resultados en la investigacién sobre vision artificial fueron muy limitados y podemos decir
que la evolucion de la vision artificial ha ido ligada a los avances en la computacién. Con
la aparicion de microprocesadores méas rapidos, el aumento exponencial de la memoria y la
creacién y mejora de los algoritmos se han ido consiguiendo mejores resultados hasta crear
sistemas de visién artificial que son capaces de operar en tiempo real, permitiendo que un
automovil sea capaz de conducir de forma auténoma, o que un robot sea capaz de agarrar

una pelota cuando se la lanzamos.

1.1.1. Bloques habituales en sistemas de Vision Artificial

La mayoria de sistemas de vision artificial o vision por computador estdn compuestos
por dos elementos principales: El sistema de adquisicién de imagenes y el sistema de
procesado de imagenes. El primero se compone de la iluminacién, captura de imagenes
y sistemas de adquisicién de senales. El segundo implementa los algoritmos de visién que

procesan las imagenes para extraer informacién de ellas.

- El sistema de iluminacién: Esta compuesto por todos los elementos que iluminan
los objetos con cualquier tipo de radiacién electromagnética. Como ejemplo de estos
artefactos podriamos citar la luz natural del sol, o la luz artificial proporcionada por

lamparas, lasers o leds.

- El sistema de captura de imagen: Transforma en senales eléctricas la luz que se
refleja en los objetos. El elemento mas utilizado son las camaras, tanto de espectro visible

como de espectro invisible.
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TANTENNA FOR]
RADIG LINK

Figura 1.1: Robot Shakey. En los albores de la Vision Artificial

- El sistema de adquisicién de senales: Las imédgenes capturadas por las camaras
se utilizan para generar senales de video. Su principal objetivo es enviar la senal de video

a la entrada de datos del ordenador.

- Sistema de procesamiento: Suele ser un ordenador u otro dispositivo con capacidad
de computacion que implementa los algoritmos necesarios para procesar la imagen digital

y para elaborar la informacién requerida por el sistema de visién artificial

El sistema de procesamiento de imagenes suele componerse de las siguientes fases:

1. Preproceso: Durante esta fase la imagen puede ser adaptada para extraer mejor la
informacion requerida por los algoritmos o métodos usados. El principal objetivo de
esta fase es obtener una mejor calidad de la imagen de entrada, usando técnicas como

filtrados de ruidos, convolucion, resaltado de bordes etc.

2. Segmentacién: En esta fase la imagen es dividida en areas de interés. Por ejemplo
diferenciando objetos cuadrados de objetos esféricos o seleccionando las lineas de
la carretera obviando el resto de la imagen. Para este propésito se pueden utilizar
varias técnicas: umbrales, discontinuidades, crecimiento de regiones, filtros de color,

deteccién de movimiento, etc

3. Clasificacién: Una vez la imagen ha sido dividida por regiones de interés (Regions of

Interest), se pueden extraer las caracteristicas especificas de cada una. Esto puede
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realizarse por analisis morfologico , por texturas o usando técnicas de clasificacion de

color.

- Sistemas Periféricos: Se trata de los elementos receptores de informacion,

incluyendo monitores, dispositivos que usan la informacion par tomar decisiones etc.

1.1.2. Aplicaciones de Vision Artificial

Hoy en dia, el nimero de aplicaciones de visién por computador esta creciendo muy
deprisa, debido a la disponibilidad de hardware barato que es capaz de ejecutar complejos
algoritmos de visién artificial en un tiempo razonable. Por ejemplo, podemos encontrar
aplicaciones en robotica para vehiculos no tripulados, en medicina la visiéon artificial ya
ayuda en diagnésticos mediante anélisis de imdgenes de los pacientes ( cancer, enfermedades

degenerativas, etc), en astronomia ayuda a generar imagenes de mayor calidad etc.

Actualmente, la visién artificial se utiliza en muchos procesos cientificos, industriales y

militares, por ejemplo para el reconocimiento de objetos o en el seguimiento de éstos:

Reconocimiento de objetos: Se trata de buscar unas propiedades concretas de un
determinado objeto (forma, color o cualquier otro patrén) en una imagen para determinar
si un objeto se encuentra o no en ella. Por ejemplo mediante la obtencion de pixeles
caracteristicos que destaquen en la imagen o utilizandose técnicas de Deep Learning con

redes neuronales.

Seguimiento de objetos: Tras ser detectado, se pueden realizar tareas de seguimiento
de un objeto. Podra efectuarse dicho seguimiento teniendo en cuenta sus propiedades

(texturas, bordes, etc) o analizando su desplazamiento respecto a imdgenes anteriores.

Reconocimiento de caracteres (OCR): Una de las aplicaciones més populares para
la visién artificial es el reconocimiento de caracteres (OCR). El propésito de estos sistemas
son la identificacion de caracteres, por ejemplo hay aplicaciones que te permiten sacar una
foto a la lista de componentes de un producto envasado y la aplicacién gracias al OCR
puede revisar todos los ingredientes del alimento y avisar si el producto contiene algin

elemento al que pueda ser alérgico el usuario, como por ejemplo el gluten.

Aplicaciones de realidad aumentada: gracias a la Visién Artificial es posible
capturar imagenes del mundo real y procesarlas anadiendo la posibilidad de introducir en
estas imagenes elementos artificiales nuevos (graficos 3D) que encajarian en las dimensiones

de las imagenes capturadas. Por ejemplo podriamos captar imégenes de una habitacion de
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la casa a través de la camara del movil y mediante realidad aumentada anadir mobiliario

nuevo virtual que sélo seria observable desde la pantalla del smartphone.

s

Figura 1.2: Ejemplo de realidad aumentada, el sillon sélo existe en la pantalla del

smartphone

1.2. Visual SLAM

Visual Simultaneous Localization And Mapping (Localizaciéon y Mapeo Visual
Simultaneo). Se refiere al proceso de estimar la posicién y orientacién de una cdmara con
respecto al mundo que le rodea, mientras que simultaneamente mapea el espacio que rodea
a la cdmara gracias a un procedimiento que analiza y extrae informacién de las imagenes

capturadas por dicha camara.

Visual SLAM es un tipo especifico de sistema SLAM que se basa en algoritmos de
vision 3D para realizar tareas de autolocalizaciéon y mapeo cuando ni la localizacién de la

posicién de la cdmara ni el entorno son conocidos.

La mayoria de los sistemas SLAM funcionan estimando la posicién de un conjunto
de puntos en varias imagenes sucesivas y asi triangular la posiciéon 3D, mientras que
simultaneamente utiliza esta informacion para dar un posicién aproximada de la camara.
Basicamente, el objetivo de estos sistemas es hacer un mapa de sus alrededores de su

localizacion para asi poder realizar tareas de navegacién por el entorno.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 6

Esto es posible con una sola caAmara. Mientras existan un nimero suficiente de puntos
que puedan ser seguidos a través de varios fotogramas, tanto la orientacion del sensor de

orientacion como la estructura fisica del entorno pueden ser rapidamente estimados.

Todos los sistemas Visual SLAM estan constantemente trabajando para minimizar el
error de reproyeccion, o la diferencia entre los puntos reales y los puntos proyectados, para

ello suele utilizar una solucién llamada Bundle Adjustment.

1.2.1. Aplicaciones en Visual SLAM

Visual SLAM es todavia una tecnologia emergente, pero con muchisimo potencial. Es
una parte importante en aplicaciones de realidad aumentada, ya que esta tecnologia es
capaz de mapear el mundo fisico con gran exactitud. También se utilizard en una gran
variedad de robots, por ejemplo, los robots que se envian a Marte utilizan sistemas de
Visual SLAM para navegar de forma auténoma. De la misma manera drones y robots en
agricultura pueden utilizar esta misma tecnologia para moverse por campos de cultivo,
incluso los vehiculos autéonomos podrian utilizar sistemas Visual SLAM para mapear y
entender el mundo a su alrededor. Otro gran potencial del Visual SLAM es que permite
reemplazar el GPS en ciertos entornos, ya que el GPS no es muy ttil en interiores y en
grandes ciudades, donde el GPS tiene una exactitud de metros mientras que con Visual
SLAM no existirian estos problemas y ademas tiene mayor exactitud. A continuacion se

expondran varios ejemplos de aplicaciones, desde teléfonos méviles hasta robots aspiradora.

1. Proyecto Tango:

El proyecto Tango es un proyecto colaborativo que trata de equipar a los smartphones
y Tablets con sistema operativo Android la capacidad de medir la profundidad a la
que se encuentra cada pixel de las imagenes capturadas por la cdmara. Para ello los
dispositivos compatibles con Tango dispondran de 2 camaras, una camara RGB y otra
que captura la profundidad, asi el smartphone es capaz de construir un mapa en 3D
del entorno (Figura . Las posibilidades que ofreceran este tipo de dispositivos
seran muy variadas, desde medir las dimensiones de la habitacién, hasta lo més til
como guiar a personas con discapacidades visuales en el interior de edificios. Pero
también tendra utilidades para el entretenimiento como convertir una habitacién en

el escenario de un juego mediante realidad aumentada.

Al ser una tecnologia nueva ain no hay un elevado nimero de dispositivos que lo



CAPITULO 1. INTRODUCCION 7
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Figura 1.3: El primer smartphone compatible con Tango de Lenovo(a). El primer
Smartphone compatible con Tango y DayDream de ASUS (b).Esquema de prototipo de

smartphone Tango (c).

soporten. De momento existen 2 méviles compatibles con Tango EL el Lenovo Phab 2
pro (Figura y el Asus Zenfone AR (Figura|l.3(b)|). En el caso del Zenfone AR
estard equipado con 3 cdmaras traseras, una para seguir objetos (motion tracking),
otra para detectar profundidad y otra de alta resoluciéon de 23 MP. Con estas 3
camaras el smartphone podra crear una modelo tridimensional del entorno y seguir
su movimiento. La camara de localizacién permitira al ZenFone conocer su posicion
3D en todo momento mientras se mueve por el entorno. La cadmara de profundidad

estd equipada con un proyector de Infrarrojos que le permite medir distancias hasta

los objetos en el mundo real.

Figura 1.4: Generacién de mapa 1 (d). Generacién de mapa 2 (e)

2. Magic Plan:

Magic Plan es una aplicacién que permite de forma interactiva obtener planos de

Thttps://get.google.com/tango/



CAPITULO 1. INTRODUCCION 8

habitaciones o del interior de un edificio, utilizando para ello la cdmara de nuestra
tablet o smartphone, sélo es necesario sacar fotos. Esta aplicacion es gratuita, aunque
si se desea obtener el plano en formato digital (pdf, jpg, csv y otros) serd necesario
pagar una pequena cantidad de dinero. Es muy sencilla de utilizar y en cuestion de
minutos se obtiene un plano fiable sin necesidad de medir, dibujar, mover muebles y
sin necesidad de ser un experto. La aplicacion utiliza técnicas de Visual SLAM y se
apoya también en la informacién de los giroscopios de los dispositivos. Es compatible

con Android y dispositivos Apple.

En el caso de Android, actualmente la ultima versién es compatible con el sistema
Tango, por tanto el procedimiento de captura es mucho mas sencillo, robusto y preciso
ya que permite detectar con mayor exactitud todas las paredes de la habitacion,

visualizarlas en 3D y aplicar realidad aumentada.

3. Pix4D:

Pix4D E| es un software especializado en fotogrametria. Permite la posibilidad de
generar mapas 2D y 3D desde fotografias. Las imdgenes pueden ser transmitidas via
wireless a Pix4DDim para procesarlas y convertirlas a mapas 2D y 3D. Posteriormente
esta informacién serd accesible desde la nube para poder analizarlas y compartirlas.
Pix4D permite crear mapas con exactitud a partir de fotografias de interiores, también
tiene aplicaciones en mineria para medir superficies y volumenes (Figura [1.5(a)))
de minas a cielo abierto, incluso se utiliza con finalidades forenses para recrear en
3D escenarios de accidentes, que posteriormente pueden ser analizadas con todo
detalle. También tiene aplicaciones en la agricultura para obtener mapas de cosechas
utilizando la informacion que proporcionan las cdmaras especiales como la Parrot
Sequoia (Figura . Con la aplicacion Pix4DCapture podremos controlar un
dron desde nuestro smartphone para que genere un mapa. El dron puede volar de
forma auténoma siguiendo algunas de las trayectoria de vuelo que trae por defecto

el producto o también puede generar el mapa mientras lo teledirigimos.

Zhttps://pixdd.com/
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Less than 80 gr.

(b)

Figura 1.5: Pix4D célculo de volumen(a). Cdmara multiesprectral Parrot Sequoia (b)

4. Photo Tourism:

PhotoTourism o Photo Synth es un software inicialmente creado por la universidad
de Washington en colaboracién con Microsoft. Es un sistema que toma grupos de
conjuntos de fotografias disponibles online sobre un lugar en concreto, normalmente
sobre un monumento turistico mundialmente conocido (como NotreDame, el Coliseo
( Figura , La Fontana de Trevi) y es capaz de reconstruir puntos 3D de los
monumentos y también calcular o estimar la posicion de la camara desde donde
se tomaron las fotografias. Proporciona una nueva forma de navegar a través de
fotografias de un destino turistico y una nueva forma de hacer visitas virtuales
a monumentos. Este sistema utiliza la técnica de Structure From Motion SFM.
SFM encuentra coincidencias de puntos caracteristicos entre distintas fotografias
de un mismo lugar y que han sido tomadas desde distintos puntos de vista y asi
es capaz de calcular la localizacién 3D de dichos puntos caracteristicos y también la
localizacién 3D desde donde se tomaron las fotografias. A diferencia de Visual SLAM,
el procesamiento de estas fotografia es offline, sin necesidad de tiempo real, por lo
que pueden ser ejecutadas desde un PC que por lo general tiene una capacidad de

computacién mucho mayor que una tablet o teléfono movil.

5. Canvas y el sensor Structure:

Canvas [| es una herramienta de escaneo 3D enfocada a profesionales de la
construcciéon o incluso aficionados al bricolaje en casa. La aplicacion se ayuda del
sensor de profundidad Structure. Este sensor se acopla en la parte trasera de un Ipad.
Canvas permite obtener los planos en 3D de cualquier habitaciéon de una manera facil

y sencilla, simplemente tendremos que pasear el Ipad equipado con el sensor Structure

3https://canvas.io/
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Figura 1.6: Recreacion del Coliseo de Roma generado con Photo Tourism.

El alrededor de la habitacién y podremos ver como el mapa 3D comienza a generarse
en tiempo real. El sensor (Figura [5)) toma miles de medidas de profundidad que
utilizara para generar el plano tridimensional. Los planos son almacenados en el Ipad
y pueden ser consultados de manera interactiva posteriormente. Ademas permite que

los planos generados sean convertidos a ficheros CAD.

Figura 1.7: El sensor de profundidad Structure para Ipad.

6. Robot Aspirador: Recientemente ha entrado en los hogares el uso de Visual SLAM
gracias a los iltimos modelos de aspiradora equipados con cdmaras. Estos aspiradores

robotizados disponen de camaras que le permiten obtener un mapa de la habitacién

4https:/ /structure.io/
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o planta del edificio y gracias a este mapa son capaces de aspirar toda la superficie
del suelo de la habitacion de manera eficiente, sin dejar ninguna zona de la planta
sin limpiar. Ademaés estan equipados con sensores de proximidad, que les permiten
esquivar obstaculos y aunque tengan que modificar su recorrido momentaneamente
son capaces de seguir limpiando ya que pueden utilizar el mapa para continuar su ruta.
Entre los distintos aspiradores estarfan: Aspirador Dyson 360 Eye (Figura ﬂ
Aspirador Roomba 966 (Figura , Aspirador LG—Hombotﬂ

Tanto el modelo de Dyson como Roomba utilizan una camara de 360 grados, en
cambio el modelo de LG utiliza una doble cdmara, y es capaz de aspirar la casa

incluso en la oscuridad.

Full-width brush bar

Figura 1.8: Robot Dyson 360 Eye (a) Robot Roomba 966 (b)

7. Drones:

Por tdltimo no podemos olvidar los drones, robots voladores equipados con camara
que también pueden obtener mapas de su entorno con Visual SLAM. Existen también
proyectos para equipar a drones con dispositivos compatibles con Tango para que sean

capaces de obtener mapas de interiores con mayor precision, robustez y velocidad El

Shttp://www.dyson.come

Shttp://www.irobot.es/robots-domesticos/aspiracion
Thttp://www.lg.com/es/aspiradoras/lg-VR64702LVMT

8http:/ /spectrum.ieee.org/automaton /robotics/drones/autonomous-quadrotor-flight-based-on-google-

project-tango
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Figura 1.9: Dron equipado con dispositivo compatible con Tango

1.2.2. Conceptos

Conviene explicar una serie de conceptos relacionados con Visual SLAM ya que
apareceran mas adelante cuando expliquemos en profundidad los algoritmos mas

importantes que existen hoy en dia para localizacién visual.

Calidad: La calidad del algoritmo de Visual SLAM dependera de tres factores. La
eficiencia temporal, la precision espacial en la estimacién de la posicion y la robustez del

algoritmo.

Eficiencia: Mediremos la eficiencia como el tiempo de ejecucién de cada iteracion del
algoritmo. Los algoritmos deberan ser capaces de procesar al menos 30 fotogramas por

segundo

Precisién: El error lineal y error angular entre la posicion estimada y la posicion lineal
determinara la precision. Mediremos el error lineal como la distancia euclidea entre las dos
posiciones, mientras que el error angular vendra determinado por la diferencia entre las 2

orientaciones.

Robustez: Diremos que el algoritmo de localizaciéon es robusto siempre que pueda
seguir funcionando con normalidad tras encontrarse con una situacién imprevista (como

una oclusién, secuestros, movimiento de objetos en la escena, mala calidad de imagen, etc)

Oclusiones: Cuando la camara del robot esté tapada parcial o totalmente se producira
una oclusién, por tanto no se podra extraer informacion en la region de la imagen ocluida.

Los algoritmos deben estar preparados para cuando existan oclusiones.

Secuestros: Se producird un secuestro cuando la camara o robot sea movida

deliberadamente por un tercero, de tal forma que los calculos de la posicién anterior ya
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no sean validos. Los algoritmos deberian detectar secuestros e intentar localizarse desde su

nueva posicion.

Localizacién Absoluta: se produce cuando tenemos un mapa conocido, si estimamos
la posicién del robot dentro del mapa en coordenadas respecto del origen de coordenadas

de ese mapa.

Localizacion Incremental: En entornos con mapa desconocido, la localizacién del
robot se establecerd de forma incremental respecto de posiciones previas pasadas ( por
ejemplo en el instante anterior), lo que dara lugar a un error en la localizacién incremental

que aumentard con el tiempo.

Cierre de bucle: Se produce cuando el robot vuelva a pasar por una zona del mundo
que ya haya visitado anteriormente. Si se vuelve a pasar por el punto de origen se puede
determinar el error que se ha producido comparando la posicién real en el origen con la

estimada por el algoritmo de localizacion.

Relocalizacion: Si tras un secuestro, el robot consigue recuperarse y estima

correctamente la posicion absoluta del robot dentro del mapa.

1.2.3. Problemas abiertos en Visual SLAM

Actualmente las técnicas de Visual SLAM presentan algunos problemas o inconvenientes
que todavia son dificiles de sortear en la practica. En esta seccion presentaremos algunos

de ellos:

1. Inicializaciéon del Mapa:

Si en Visual SLAM queremos conseguir una estimacion lo més exacta posible de la
posicion de la cdmara es necesario contar con una buena inicializacion del Mapa. Se
debe contar con un sistema de coordenadas globales definido, y se tomaran puntos
de referencia del entorno como puntos iniciales del mapa en el sistema global de
coordenadas. Utilizando este método podemos inicializar Visual SLAM en un sistema
de coordenadas global en la tierra. La transformacién de estos puntos iniciales al

sistema de referencia global se realizard mediante homografia.

Objetos de referencia como objetos 3D también se han utilizado para obtener un
sistema global de coordenadas, posiciones iniciales de la cAmara son estimadas gracias
al seguimiento de objetos de referencia. En Mono SLAM (cap 3,sec 1), por ejemplo,
se utilizan al menos 4 puntos 3D (que se corresponden con las esquinas de un folio)

como objetos de referencia.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 14

2. Ambigiiedad en la escala:

En algunas aplicaciones con Visual SLAM se necesita informacién de escala absoluta.
Para obtener una referencia de escala absoluta se pueden utilizar zonas de la anatomia
del usuario, como la cara, su mano o el propio cuerpo u otros objetos de tamano
conocido. En todos estos métodos se asume que entre personas la diferencia de tamano
es minima para dichas partes del cuerpo. Se han dado otras aproximaciones como
utilizar algunos de los sensores con los que ya estan equipados la mayoria smartphones
tales como acelerometros, giroscopios y sensores magnéticos. Para eliminar el ruido

de estos sensores se utiliza una técnica de filtro de dominio de frecuencia.

3. Dificultad para operar en entornos con pocas texturas:

Visual SLAM utiliza el emparejamiento de pixeles o puntos caracteristicos entre varios
frames consecutivos. El emparejamiento suele fijarse en esquinas, bordes o puntos
distintivos que facilmente podran localizarse entre frames. Pero cuando en el entorno
hay pocas texturas o presenta una alta monotonia de texturas, el emparejamiento
es dificil de realizar ya que un punto en un fotograma podria corresponder con N
puntos en el siguiente fotograma y por tanto se dispararia el error de posicion.
Quiza este sea uno de los problemas mas dificiles de solucionar con Visual SLAM

[Takafumi Taketomi, 2017].

1.3. Estructura del documento

El presente documento estd dividido en 6 secciones y trata de describir este TFM,
cuya tematica es la creacién de una herramienta de evaluacion de algoritmos de
Visual SLAM. El primer capitulo es una introduccién a la Vision Artificial y Visual
SLAM, donde se explica en que consiste Visual SLAM, sus aplicaciones y cuales
son las principales dificultades que debemos solventar a la hora de implementar
un algoritmo de Visual SLAM. El capitulo 2 sera una descripciéon detallada de los
principales objetivos del TFM. El capitulo 3 estara dedicado al Estado del Arte de
los algoritmos Visual SLAM, y también se expondran las herramientas mas conocidas
hoy en dia para la evaluacién de algoritmos Visual SLAM. En el capitulo 4 hablaremos
de SLAMTestbed, una herramienta software creada precisamente en este TFM para
evaluacién de algoritmos Visual SLAM. En el capitulo 5 se expondran los distintos
experimentos y tests realizados para evaluar la herramienta SLAMTestbed. Y por

ultimo, el capitulo 6, donde se muestran las conclusiones del TFM.



Capitulo 2

Objetivos

En el siguiente capitulo se detallaran las metas concretas que se pretenden alcanzar en

este Trabajo Fin de Master.

2.1. Objetivos

Desde el nacimiento de Visual SLAM, se estan desarrollando algoritmos que permitan
a los robots estimar su posicién, o con una camara localizar una imagen en tiempo real
en 3D para aplicaciones de realidad aumentada. Estos algoritmos son complejos y estan
compuestos de multiples etapas, a menudo un ligero cambio en alguna de estas etapas
puede hacer que los resultados del algoritmo mejoren significativamente o por el contrario
empeoren. Serfa muy util y conveniente contar con una herramienta que permitiese analizar

o estimar la bondad de los nuevos algoritmos Visual SLAM.

El objetivo principal de este proyecto es presentar una herramienta que
permita comparar cuantitativamente el rendimiento de los algoritmos Visual

SLAM y la calidad de sus estimaciones.

Esta herramienta permitird comparar el rendimiento de los diferentes algoritmos de
Visual SLAM asi como estudiar mas facilmente que modificaciones o mejoras se podrian

aplicar en los algoritmos ya existentes.

En este TFM nos hemos centrado en medir la exactitud de las estimaciones de posicién
sin tener en cuenta la generaciéon de mapas, es decir se ha puesto toda la atencién en

comparar las mediciones de tracking dejando el mapping para futuros proyectos.

Entenderemos que un algoritmo A es mejor que otro B cuando el algoritmo A sea capaz

de estimar la posicién con mayor exactitud que otro algoritmo B en el menor tiempo posible

15
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y de manera robusta. La herramienta a desarrollar medira la precisién de las estimaciones
de posicién y la agilidad entendiéndose esta como el tiempo de proceso dedicado a realizar

dichas estimaciones de posicion.

Tipicamente esta herramienta permitird comparar dos secuencias de posiciones 3D, la
estimada por un algoritmo de Visual SLAM y la secuencia de posiciones verdaderas. La
diferencia entre ambas mide el error del algoritmo SLAM a la hora de estimar correctamente
las posiciones de la camara. Este objetivo principal lo hemos articulado en los siguientes

subobjetivos:

1. Conseguir un Registrador Espacial: Este registrador espacial debe permitir
registrar 2 secuencias de puntos 3D en el espacio, estimando rotacion, traslacion

y escala para poder realizar el registro espacial entre las 2 nubes de puntos.

2. Registrador Temporal: Que permita sincronizar las 2 secuencias de puntos 3D.
Para ello deberemos ajustar los 2 secuencias a la misma frecuencia de muestreo,
(utilizaremos interpolacién) y también calcular el offset temporal entre ambas. El

offset temporal seria la diferencia de tiempo entre 2 secuencias.

3. La herramienta de medicién se validara experimentalmente: Para comprobar
que funciona correctamente realizaremos experimentos donde comprobaremos el error
estimado entre la verdad absoluta (groundtruth) y una secuencia transformada de la
que se conoce exactamente el registro temporal y espacial. Se creara un Moédulo de
Transformacion que permitird realizar tanto alteraciones temporales como espaciales

a una secuencia dada generando como resultado una nueva secuencia transformada.

2.2. Requisitos

La solucién que se desarrolle para alcanzar los objetivos debera satisfacer ademas estos

requisitos:

R1. La herramienta debe restringirse a la comparacién de algoritmos Visual SLAM que
utilizan como sensor de visién una camara RGB. Asi quedan descartados los algoritmos

que emplean camaras RGBD.
R2. Se restringira solo a los algoritmos Visual SLAM que empleen una sola cdmara.
R3. La herramienta debe ser aplicable a nuevos algoritmos de Visual SLAM.

RA4. Facilidad de uso.
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R5. Debe ofrecer una tnica métrica cuantitativa para la comparacién entre varios

algoritmos de Visual SLAM.
R6. Debe ofrecer resultados facilmente legibles y reconocibles para el usuario.

R7. El software generado debe ser abierto y estar piblicamente disponible.

2.3. Metodologia y plan de trabajo

En cuanto a la metodologia utilizada para desarrollar este TFM, se ha seguido el
modelo de ciclo de vida en espiral. Una de las primeras lecciones que se aprenden de
las metodologias &4giles es que la metodologia debe adaptarse al proyecto y no al revés.

Dicha premisa cobra mas importancia en un proyecto realizado por una sola persona.

MODELO EN ESPIRAL

Determinar
objetivos,
alternativas, -
restricciones _—

Evaluar alternativas,
identificar y resolver
—____los riesgos

Planificar las
fases siguientes

Desarrolar, Verificar el
producto del siguiente nivel

Figura 2.1: Inicializacién de Mono SLAM con 4 puntos conocidos.

El modelo en espiral es un modelo iterativo, donde cada ciclo viene a representar una
fase del proyecto software. Podemos diferenciar 4 fases dentro de cada ciclo del modelo en

espiral

-Determinar los Objetivos: Determinaremos que metas se deben conseguir en cada

iteracion, teniendo en cuenta los objetivos del proyecto.

-Evaluacion de alternativas: Evaluar las distintas alternativas para alcanzar las

metas que se han establecido en la fase anterior, utilizando distintos puntos de vista.

-Desarrollo y Evaluacion: Una vez seleccionada la mejor alternativa, se disena y

desarrolla el producto y por ultimo se realizaran pruebas para testear su funcionamiento.
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-Planificacién: Teniendo en cuenta los resultados de las pruebas realizadas, se
planificard la siguiente iteracion revisando posibles errores cometidos en iteraciones

anteriores y se comienza con una nuevo ciclo en espiral.

Por consiguiente, y enmarcandolo dentro de la metodologia en espiral, primero se ha
realizado un estudio previo muy amplio que sirve para obtener una visién completa del
problema de Visual SLAM y detectar puntos criticos. Segundo se ha ido acotando hasta
el primer prototipo del desarrollo principal, el cual ha sido revisado y validado en varias
iteraciones. Este prototipo inicial es importante ya que no s6lo 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 los tutores mediante tres herramientas:
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: E|

Asi mismo, el codigo fuente desarrollado puede encontrarse en E| y la memoria enE|

Thttps://jderobot.org/Elias-tfm
Zhttps://github.com/JdeRobot /slam-Testbed
3https://github.com/RoboticsURJC-students/2017-tfm-elias-barcia



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo explicaremos varios de los algoritmos SLAM mas significativos, como
MonoSLAM, PTAM, ORB-SLAM, DSO/LDSO. También se describirdn brevemente las
distintas herramientas que existen en la actualidad para comparar las estimaciones de
los algoritmos SLAM, comenzaremos por TUM, seguido de rgb trayectory evaluation,
describiremos la herramienta SLAMBench y por tdltimo daremos algunos detalles sobre
The Kitti Vision Benchmark Suite.

3.1. Algoritmos de Visual SLAM

En la actualidad existen multiples algoritmos de Visual SLAM, en este apartado
describiremos 4 de los algoritmos mas importantes en Visual SLAM, que destacan sobre
los demas por su influencia en el estado del arte. Los dos primeros, MonoSLAM y PTAM,
fueron los primeros algoritmos que permitieron utilizar este tipo de técnicas en tiempo real,
mientras que los dos ultimos, ORB-SLAM y LDSO son los més utilizados en la actualidad

por su precisién, eficiencia y robustez.

3.1.1. Algoritmo MonoSLAM

El algoritmo de MonoSLAM (Monocular SLAM) |Davison et al., 2007] utiliza solamente
una camara RGB para la localizacién y mapeo de entornos desconocidos. Fue desarrollado
entre los anos 2002 y 2007 por Andrew Robinson. Para estimar la posicién de la camara
utiliza un Filtro Extendido de Kalman (EKF) y la posicién de una serie de puntos 3D. Este
método requiere de una inicializaciéon con al menos 4 puntos 3D conocidos que utilizara

para calcular la posicion de la cdmara y la generaciéon de nuevos puntos para el mapa.

19
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Figura 3.1: Inicializacién de MonoSLAM con 4 puntos conocidos.

El EKF, tiene un vector de estado compuesto de posicién, orientacion y velocidad
de la camara ademds de las coordenadas 3D de los puntos conocidos en un cierto
momento, esto implica que el vector de estado ird aumentando de tamano a medida que
vayamos descubriendo nuevos puntos 3D. El modelo de observacion estara compuesto de

las proyecciones de cada uno de los puntos 3D en el plano imagen.

El uso de un EKF es apropiado ya que se realizan iteraciones cada pocos milisegundos,
y en intervalos de tiempo tan pequenos, el sistema puede aproximarse a un sistema lineal,

mejorando la estimacién cuanto mayor sea la frecuencia de muestreo. En cada iteracién

se hace una deteccién de puntos de interés (obtenidos mediante FAST [Trajkovic and
Hedley, 1998]) en la imagen actual de entrada, y obtendremos una serie de puntos que

seran candidatos a formar parte del vector de estado con los puntos que queremos seguir.

Estos candidatos deberéan ser filtrados, pues alguno puede ser un falsa positivo. Se utilizara
una funcién de divergencia ZMSSD (Zero Mean Sum of Squared Differences) entre parches
para determinar si el candidato es aceptable o no. Al utilizar s6lo parches de unos pocos
pixeles alrededor del candidato, el algoritmo optimiza el cémputo, ya que no requiere

procesar toda la imagen.

Atn asi, es posible que se acepten puntos candidatos que no sean apropiados. Para tratar

de eliminar estos falsos positivos, [Civera et al., 2010] propuso una alternativa conocida

como 1-Point RANSAC que descarta los puntos cuya posicién en la imagen no es coherente
con el resto de puntos. MonoSLAM s6lo es recomendable para mapas con pocos puntos.
Algunas de las desventajas de MonoSLAM son gran sensibilidad a movimientos bruscos y
por tanto dificilmente podra recuperarse de un secuestro y si la hipdtesis de partida no

es correcta el filtro podria desestabilizarse y no llegar nunca a aproximar razonablemente
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el vector de estado.

Figura 3.2: Ejemplo de puntos caracteristicos tomados con MonoSLAM.

3.1.2. Algoritmo PTAM

PTAM son las siglas de Parallel Tracking and Mapping. Este algoritmo fue creado en
2007 por George Klein [Klein and Murray, 2007]. La diferencia principal con MonoSLAM

es que utiliza 2 hilos, uno para calcular el posicionamiento de la cdmara (Tracking)

y el segundo para la generaciéon del mapa (Mapping). Esta separacién en dos hilos de
ejecucion se debe a que el Tracking necesita ser calculado en tiempo real para obtener una
localizacién precisa, mientras que el Mapping puede demorarse mas tiempo sin perjudicar

a la localizacion de la camara.

Otro de los elementos clave de este algoritmo son los Keyframes o fotogramas clave. Se
genera un nuevo Keyframe a medida que la camara se va desplazando, utilizandose tanto

para la localizacion como para ir generando el mapa de puntos.

Este algoritmo es recomendable para mapas con elevado nimero de puntos, siendo
ademds capaz de recuperarse facilmente de un secuestro. Al igual que MonoSLAM, extrae
los puntos de interés mediante extraccion de caracteristicas. Para extraer esos puntos se
realizard una subdivisién de la imagen a distintas resoluciones, normalmente 4 niveles,(lo
que se conoce como pirdmide de la imagen) y se pasard un filtro FAST sobre esta
piramide para detectar los puntos mas caracteristicos de la imagen. Cada Keyframe que se
genera, contiene la imagen captada junto su piramide y sus puntos de interés detectados.
Cuando anadimos un Keyframe, se intenta localizar en este Keyframe los puntos que
ya se encuentran en el mapa, en caso de no localizarlos se anaden nuevos puntos al

mapa. Mientras no se anadan Keyframes, se intentara mejorar el mapa con los Keyframes

disponibles optimizando el mapa con Bundle Adjustment [Konolige and Agrawal, 2008].
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En la actualidad, este algoritmo sélo es adecuado para entornos reducidos, pudiendo

utilizarse para pequenas aplicaciones de realidad aumentada.

Figura 3.3: Nube de puntos caracteristicos tomados con PTAM.

3.1.3. Algoritmo ORB-SLAM

La caracteristica principal de este algoritmo es la utilizacion de descriptores ORB para
emparejar los puntos en las imagenes. La ventaja principal de estos descriptores es que son
mas fiables que los parches tradicionales y por tanto permiten obtener mapas robustos y
precisos tanto en escenarios de grandes dimensiones como en zonas pequenas, sin embargo,

para su funcionamiento en tiempo real, requiere la utilizacién de ordenadores con alta

capacidad de proceso [Mur-Artal et al., 2015]. Este algoritmo puede ser utilizado con

una camara, con dos camaras en estéreo, e incluso con camaras de profundidad RGBD.

ORB-SLAM permite tanto relocalizarse como realizar cierres de bucle, para lo que usa un

modelo de bolsa de palabras|Galvez-Lopez and Tardos, 2012]. Otra de las novedades de

este algoritmo es que utiliza 3 hilos,el primero para Tracking, el segundo para Mapping y

un tercero para detectar cierres de bucle.

En el hilo de Tracking, se trata de calcular la posiciéon actual a partir de los
emparejamientos encontrados de los puntos 3D en el fotograma anterior, para ello utilizara
los descriptores ORB. En caso de perdida, el robot podra relocalizarse gracias a un modelo
de bolsa de palabras que le permitira encontrar Keyframes candidatos que concuerden con
la observacién actual (Figura|3.4(a)]).

En el hilo de Mapping, se inicializaran 2 mapas, uno por homografia y el segundo

mediante una matriz fundamental. Los 2 mapas recibirdn una puntuacion y se elegira
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como candidato para inicializar el mapa aquel que obtenga mayor puntuaciéon. Cuando ya
se dispone del mapa inicial, se procesan los Keyframes creando nuevos puntos 3D y se
optimiza localmente el mapa mediante Bundle Adjustment. A su vez se genera un grafo
donde cada Keyframe se conecta con otros Keyframes de su alrededor siempre y cuando

estos Keyframe tengan suficientes puntos 3D en comtn. Este grafo permite la eliminacién
de Keyframe redundantes (Figura [3.4(b))).

En el hilo de Looping, se comprobara si se ha producido un cierre de bucle. Utilizando
el grafo de Keyframe conectados y el modelo de bolsa de palabras se intenta encontrar

Keyframe candidatos que tengan una apariencia similar a la imagen actual.

Figura 3.4: Localizacion de puntos caracteristicos en 2 imagenes con ORB

3.1.4. DSO y LDSO

DSO: Direct Sparse Model. Al contrario de los métodos anteriores, basados en puntos

caracteristicos, estd basado en optimizaciones continuas del error fotométrico sobre una

ventana de fotogramas recientes[Engel et al., 2016].

El inicio del Tracking, cuando se crea un nuevo Keyframe, todos los puntos activos son
proyectados en el y ligeramente dilatados, creando asi un mapa de profundidad semi denso.
Nuevos fotogramas son creados con respecto a este fotograma utilizando alineamiento
directo de 2 fotogramas, una piramide multi escala y un modelo de movimiento constante
a inicializar. La creaciéon de Keyframes es similar a ORB-SLAM, existiendo 3 criterios para

determinar cuando se necesita un nuevo Keyframe.

1. Se crearda un nuevo Keyframe (Figura [3.5(a)]) cuando la imagen de entrada cambie
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notablemente con respecto al iltimo Keyframe, esto se medira con la diferencias de

medias al cuadrado entre los pixeles.

2. La traslacién de la camara causa oclusiones y des-oclusiones, lo cual indica que se

deben generar nuevos Keyframes

3. Si el tiempo de exposicién de la camara cambia significativamente, se deberd tomar

un nuevo Keyframe. Esto se mide por el factor de brillo relativo entre 2 fotogramas.

En cuanto al rechazo de Keyframes, sigue la siguiente estrategia. Sean I; ...I, un

conjunto de Keyframes activos, siendo I; el mas nuevo y I,, el mas antiguo

1. Siempre se mantendréan los dos ultimos Keyframes (I; e I )
2. Frames con menos del 5% de sus puntos visibles en I; son descartados.

3. Si mas de N fotogramas estan activos, se descartan (exceptuando I; e I5) aquel que
maximice un marcador de distancia d(i,j) donde d(i,j) es la distancia Euclidea entre

Keyframes I, e I;

Sobre el tratamiento de los puntos, siempre se tratara de mantener un numero fijo de
puntos activos repartidos de forma uniforme entre el espacio y los fotogramas activos. En
un primer paso, se identifican Np puntos candidatos en cada nuevo Keyframe. Los puntos
candidatos no son inmediatamente sumados a la optimizacion, sino que son localizados
individualmente en sucesivos fotogramas generando una primera estimacién del valor de

profundidad que servira como inicializacion.

En cuanto a la seleccion de puntos candidatos, se intentara seleccionar aquellos puntos
que estan bien distribuidos en la imagen y tienen un valor elevado de gradiente con respecto
a sus alrededores. Para obtener una distribucion uniforme de puntos sobre la imagen, esta
se divide en bloques de dxd, de cada bloque se elegira el pixel con el mayor gradiente
siempre y cuando supere un umbral, de lo contrario no se selecciona el pixel de ese bloque.
Los puntos candidatos son localizados en los siguientes fotogramas utilizando una buisqueda
sobre la linea epipolar minimizando el error fotométrico. Una vez hallamos encontrado las
coincidencias preparamos un valor de profundidad y la varianza asociada que se utilizara

para restringir el intervalo de bisqueda en los fotogramas siguientes.

Por 1ltimo, cuando un conjunto de puntos antiguos son marginados, nuevos puntos
candidatos son activados para remplazarlos, siempre intentando mantener una distribucién

uniforme de puntos por toda la imagen E]

Thttps://ieeexplore.ieee.org/stamp /stamp.jsp?arnumber=7898369
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(b)

Figura 3.5: Mapa generado con DSO (a) Ligero error en la posicién al volver al punto de
partida (b).

LDSO: Direct Sparse Odometry with Loop Closure. Este método es una extension del
algoritmo DSO, incorporando deteccion de cierre de bucle y optimizacién de posicion y
mapeo. Al ser un método directo, DSO puede utilizar cualquier pixel de la imagen con
suficiente gradiente de intensidad, lo cual lo hace méas robusto incluso en areas donde
apenas se pueden obtener puntos caracteristicos. LDSO mantiene esta robustez, mientras
que al mismo tiempo asegura la repetibilidad sobre alguno de esos puntos prestando mas
atencién sobre esquinas caracteristicas en el proceso de Tracking. Estas repetibilidad de
puntos caracteristicos permite detectar de forma fiable los candidatos de cierres de bucle
utilizando la técnica basada en caracteristicas de bag-of-words de forma similar a ORB-

SLAM. Los candidatos a cierre de bucle son verificados geométricamente minimizando en
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conjunto errores geométricos 2D y 3D.

Para la seleccion de puntos de caracteristicas repetibles, LDSO utiliza un grid dindmico
para detectar suficientes puntos incluso en entornos con pocas texturas. Se toma un niimero
determinado de puntos, de los cuales algunos son esquinas de los que se calculan los
descriptores ORB y los empaquetamos en BoW. El algoritmo utiliza ambos tipos de puntos
de esquinas y no esquinas para realizar el Tracking, mientras que solo los puntos que son
esquina se utilizan para el cierre de bucle. De esta forma, podemos hallar la posiciéon en
entornos con pocas texturas y también encontrar caracteristicas comunes entre Keyframes

si lo necesitasemos.

Figura 3.6: diferencias entre puntos escogidos con DSO y LDSO.

3.1.5. Comparativa de los algoritmos mas representativos

A continuacion se presenta una tabla que muestra las caracteristicas principales de cada

algoritmo. Esta tabla es similar a la que aparece en [Perdices Garcia, 2017] pero en este

caso se ha anadido el algoritmo LDSO.
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3.2.

Mono- ORB-
Funcionalidad PTAM LDSO
SLAM SLAM
Probabilistico | Si No No No
Hilos de
] » 1 2 3 3
ejecucion
Emparejamien- Métodos
Parches | Parches ORB )
to directos
Puntos 3D
con incerti- | No No No Si
dumbre
Homog. Incerti-
Mapa inicial | Dado Homograf.| /Matriz dumbre
F.
Keyframes No Si Si St
Puntos en ) ) .
Cientos | Miles Miles Miles
mapa
Semi-
Mapa denso No No No
denso
Gestioén de
mapas No No Si Si
grandes
Relocalizacién | No Si Si St
Rechazos de
_ No No St No
espurios
Cierre de ,
No No Si Si
bucle
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Herramientas y datasets para evaluar algoritmos
SLAM

En este apartado trataremos varias herramientas que podemos utilizar para hacer

comparaciones de rendimiento (benchmarking) sobre los resultados de algoritmos SLAM y

evaluar y comparar dichos algoritmos.
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1. Computer Vision Group TUM

Este grupo proporciona varias herramientas para evaluar el rendimiento de algoritmos
VSLAM EL permite evaluar trayectorias y compararlas con la trayectoria ground
truth.[Sturm et al., 2012] Utiliza principalmente 2 métodos, el error absoluto de la
trayectoria absolute trajectory error (ATE) y el error relativo a la posicién relative
pose error (RPE). Podemos encontrar en la web scripts descargables para ambas

métricas.

Las trayectorias que vayan a ser evaluadas deben ser almacenadas en un archivo
de texto, donde cada linea contendra una unica posicién con el siguiente formato

(timestamp tx ty tz qx qy qz qw’)

Donde el campo timestamp, proporciona el nimero de segundos, tx ty tz, dan la
posicién de la camara con respecto al origen de coordenadas del mundo real, y
el vector gqx qy qz qw, dan la orientacion de la cdmara con respecto al origen de

coordenadas del mundo real en formato de cuaternio.

Absolute Trajectory Error (ATE): El error absoluto de trayectoria mide la
diferencia que existe entre cada punto de la trayectoria estimada y la trayectoria
verdadera. Como paso de preproceso se realiza una asociaciéon entre la posicién
estimada con la posicion verdadera utilizando el emparejamiento por timestamps o
marcas de tiempo. Tras esta asociacion, se alinea la trayectoria real con la estimada
usando SVD (Singular Value Decomposition). Por 1ltimo, calcula la diferencia entre
cada par de posiciones y devuelve valores estadisticos como la media, mediana y
desviacion estandar de estas diferencias. También es posible obtener graficos con las

dos trayectorias.

Relative Pose Error (RPE): La herramienta proporciona un script en python
(evaluatrpe.py) que obtiene el error entre el movimiento relativo entre pares de sellos
temporales (timestamps). Por defecto, el script calcula el error entre todos los pares
de timestamps del fichero de trayectoria. Como el niimero de pares de timestamps en
la trayectoria estimada es cuadratico se pueden poner cotas con un niimero maximo
de pares de timestamps. Opcionalmente, también se puede elegir usar un tamano de
ventana fijo. En este caso, cada posicion en la trayectoria estimada es asociado con
posteriores posiciones dependiendo del tamano de ventana y unidad. Esta técnica de

evaluacion es 1til para calcular el desvio o deriva.

2. Trajectory Evaluation Toolbox for Visual(-inertial) Odometry

Zhttps://vision.in.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset /tools
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Esta herramienta esta desarrolla en python e incluye :

métodos de alineamiento de trayectorias para diferentes modalidades de sensores
y métricas de error tales como ATE y Relative Odometry Error. |Zhang and

Scaramuzza, 2018]

El software ha sido disenado para uso facil. Dados dos ficheros de texto donde
especificaremos la trayectoria estimada y la verdadera, la herramienta establece
automaticamente el emparejamiento de tiempos, realiza alineamiento de trayectoria
y calcula distintos errores métricos con una linea de comandos. También se puede
utilizar para comparar diferentes algoritmos con multiples datasets. Para que la
aplicacion pudiese ser utilizada con diferentes formatos, también se proporcionan
varios scripts para convertir otros formatos conocidos (e.g., EuRoC, rosbag) al
formato utilizado por la herramienta. El formato utilizado para los ficheros de datos

es el siguiente: timestamp tx ty tz gqx qy qz qw, al igual que en la herramienta
SLAMTestbed

3. SLAMBench

SLAMBench es una herramienta de la Universidad de Edimburgo, creada para evaluar
sistemas SLAM sobre un conjunto extensible de datasets y métricas. [Bodin et al.,
2018] Actualmente soporta 8 tipos distintos de algoritmos (densos, semi-densos y
escasos ) v 3 datasets. Es una herramienta que permite la reproducibilidad de los
resultados para los sistemas SLAM actuales y posibilita la integracion y evaluacién
de nuevos resultados SLAM.

SLAMBench soporta varios algoritmos diferentes. Entre los algoritmos escasos o poco
densos soportaria MonoSLAM, PTAM ,OKVIS y ORB-SLAM2. Entre los métodos
densos se soportan KinectFusion, InfiniTAM, ElasticFusion, LSD-SLAM.
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EVALUATING SLAM SYSTEMS WITH SLAMBENCH?2

(a)

Figura 3.7: captura de la herramienta SLAMBench2.

Para medir el rendimiento de algoritmos SLAM se puede utilizar un framework
para cuantificar la calidad de los resultados teniendo en cuenta exactitud, tiempo
de ejecucion, uso de memoria y consumo de energia. Esta informacién puede ser
visualizada gracias a su interfaz grafico. Ademas SLAMBench ofrece una plataforma
con grandes posibilidades para investigaciones futuras, ya sea para diseno de
algoritmos como optimizaciones a nivel de implementacion. Es una herramienta
multiplataforma y se puede utilizar en PCs de sobremesa, portatiles y mdviles.
Algunos benchmarks se han obtenido con Ubuntu, OS y Android. También puede
ser utilizado con CUDA. SLAMBench proporciona, entre otras métricas, medidas
de exactitud del algoritmo utilizado. Las medidas de exactitud son determinadas
comparando datos estimados con los datos groundtruth. Absolute Trajectory Error
(ATE) y Relative Pose Error RPE son utilizadas para medir la exactitud de
la trayectoria. Estas métricas de trayectoria junto con una métrica de mapeo,

proporcionan comparaciones cuantitativas para varios algoritmos.

ATE y RPE son calculadas en tiempo de ejecucién, con un alineamiento minimo entre
la primera posicién mas cercana de groundtruth y la posicién estimada ( en términos
de timestamp). Ya off-line, técnicas més complejas de alineamiento pueden ser usadas
para comparar técnicas densas y semidensas cuando el mapeo de escalas no funciona.
RER (Reconstruction Error) se calcula mediante la ejecucion del algoritmo Iterative
Closest Point (ICP) de los modelos de la nube de puntos de la reconstruccion y del
groundtruth. Como este proceso consume mucha CPU, esta evaluacién es también

ejecutada off-line.
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Otras métricas que proporciona SLAMBench es el consumo de energia ,utilizacion de

memoria, velocidad de proceso por fotograma.

SLAMBench también permite elegir entre diferentes sistemas de interfaz de usuario.
Meétricas de evaluacion pueden ser cambiadas y personalizadas, asi como el interfaz de
usuario grafico (GUI), mientras mantiene independencia de los datasets y algoritmos.
Por ejemplo, el visualizador nativo esta basado en la libreria Pangolin, puede ser

reemplazado por un visualizador ROS.

SLAMBench esta siendo una herramienta muy ttil en robdtica y Sistemas de
Realidad Aumentada (AR). Aunque un gran ntimero de algoritmos SLAM han sido
presentados, no se ha investigado lo suficiente para tratar de unificar el interface de
estos algoritmos, o realizar comparaciones de todas sus capacidades en conjunto.
Esto presenta un problema ya que diferentes aplicaciones SLAM pueden tener
diferentes requisitos funcionales y no funcionales. Por ejemplo, una solucion para
Realidad Aumentada desarrollada para méviles tendria que optimizar el consumo de
energia, mientras que otra solucion disenada para vehiculos de navegacién auténoma
estarfa enfocada a funcionar con la mayor exactitud posible. SLAMBench2 es
una herramienta de evaluacion que compararia sistemas SLAM actuales y futuros,
utilizando una lista extensible de datasets, mientras utiliza una lista comparable de
métricas de rendimiento. SLAMBench2 es un software que esta disponible de manera
ptiblicaf]

4. The Kitti Vision Benchmark Suite

Es un entorno de aplicaciones que utilizan mapas y secuencias grabadas desde la
plataforma de coches auténomos Annieway [Stiller et al., 2008] para crear nuevos
desafios o retos en las tareas comparativas o benchmarking de Visual SLAM [Geiger
et al., 2012], y estan investigando en varios campos como: vision estéreo, flujo éptico,
odometria, deteccién de objetos en 3D y seguimiento de objetos 3D. La exactitud de
los conjuntos de datos verdadero es medida gracias al scanner laser Velodyne y a los
sistemas de localizaciéon GPS con los que van equipados sus coches auténomos. Los

datasets han sido grabados en la ciudad de Karslruhe.

Ademaés de proporcionar todos los datos en formato raw, para cada uno de
sus benchmarks, también proporcionan una métrica de evaluacion y una web de
evaluacion. En experimentos preliminares se ha comprobado que métodos que

obtienen una puntuacion alta en algunos benchmarks, cuando son aplicados al mundo

3https://github.com /pamela-project /slambench2
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real obtienen unos resultados por debajo de la media. El objetivo es reducir esta
tendencia y completar los benchmarks existentes proporcionando benchmarks en el

mundo real con dificultades novedosas para la comunidad.

Un ejemplo podria ser el benchmark de odometria, que consiste en 22 secuencias
estéreo, grabadas en formato png. En el dataset se proporcionan 11 secuencias con
trayectorias verdaderas para entrenar y 11 secuencias sin anotaciones verdaderas para
evaluar. Para este benchmark se pueden proporcionar resultados usando una camara
o un sistema de camaras estéreo. La tinica restricciéon que se impone es que el método
debe ser totalmente automatico (no se permite el etiquetado manual de cierre de

bucle) y que el mismo conjunto de parametros es usado para todas las secuencias.

Para todas las secuencias de test, su evaluador estima los errores de traslacién y
rotacién. En una tabla de evaluacion se establece un ranking de métodos de acuerdo
con la media de esos valores, donde los errores son medidos en porcentaje para la

traslacién y en grados por metro para la rotacion.

607 Velodyne Laserscanner

Figura 3.8: Coche auténomo Annieway utilizado con Kitti.



Capitulo 4

Herramienta SLAMTestbed

En este capitulo se detalla el diseno y la implementacién de SLAMTestbed, una
aplicacion disenada y creada para comparar cuantitativamente algoritmos SLAM. El diseno
de algoritmos SLAM, y de Visual SLAM en particular es todavia una disciplina abierta
en expansion y cuenta cada vez con un mayor nimero de aplicaciones reales, entre las que
destaca la navegacién de vehiculos autonomos o las aplicaciones de realidad aumentada.
Existe un gran numero de algoritmos SLAM, por lo que se necesitan herramientas que

permitan medir su precision, robustez y velocidad de cada algoritmo.

Comenzaremos explicando el diseno de la herramienta SLAMTestbed desde un punto de
vista de caja negra, explicando sus entradas y sus salidas. Se continuard con la explicacion
de su diagrama de bloques y se finalizarda profundizando en cada uno de los bloques
principales de la herramienta es decir, los distintos médulos que permiten calcular el
Registro Espacial ( Escala, Traslaciéon y Rotacién) y el Registro Temporal (interpolacién
de frecuencias y calculo de Offset o Desplazamiento Temporal) entre dos secuencias de

posiciones y orientaciones 3D.

4.1. Diseno

En esta seccion no entraremos en los detalles de la implementacién de la herramienta
SLAMTestbed, si no que lo trataremos como una caja negra. En la entrada del sistema
tendremos dos secuencias de puntos 3D orientados. Las secuencias procesadas por esta

herramienta seran ficheros de texto cuyos registros tendran los siguientes 8 campos:

Timestamp, X, Y, Z, qz,qy,qz,qu

33
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Uno de los datasets serd la verdad absoluta, y el segundo dataset serd la posiciéon y
orientacién en 3D obtenidos tras aplicar un algoritmo Visual SLAM, correspondiendo cada
registro del dataset con una posicion de la cdmara. Una vez procesados los dos datasets por
SlamTestbed, obtendremos como salida las transformaciones estimadas por la herramientas
entre la verdad absoluta y las posiciones y orientaciones calculadas por el algoritmo de
SLAM. Ademas, se obtendra un conjunto de estadisticos que miden el error cometido en

las estimaciones de SLAM y asi caracteriza la precisién de los algoritmos.

Transformaciones
geométricas
estimadas

DataSet Error en
Estimado g estimacion

Figura 4.1: El diseno de caja negra de la herramienta SLAMTestbed.

Una vez explicadas las entradas y salidas de la aplicacién ahora explicaremos con mas
detalle la implementacion de la herramienta SLAMTestbed. El objetivo principal de la
herramienta desarrollada es calcular el error existente entre una secuencia con las posiciones
y orientaciones 3D verdaderas (dataset A) y la trayectoria calculada por el algoritmo de
SLAM (dataSet B). Para que esto sea posible necesitaremos antes eliminar algunas variables
que no permiten comparar directamente las dos trayectorias, como son la escala, el offset
temporal y la transformacién en 3D entre ellas. Por ello, necesitaremos calcular un nuevo

dataset (estimado), que sea comparable con el dataset A.

Las principales funciones o médulos utilizados para obtener el dataset estimado son:

Calculo de PCA :

El andlisis de componentes principales (o PCA), permite reducir los dos dataSets a
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sus componentes principales, lo que posibilita estimar a continuacion la escala y el

offset existente entre ellos.

Estimacion de Escala :

Estima la diferencia de escala entre los dos datasets a partir de los datos

proporcionados en el calculo de componentes principales.

Estimacion de Offset temporal :

Con este modulo podremos hallar la diferencia entre marcas de tiempos de los 2

datasets, ya que pueden haber comenzado en periodos de tiempo distintos.

Interpolacion para igualar frecuencias de muestreo :

Con la interpolacion podremos igualar en frecuencia los dos datasets, en caso de que
éstas sean distintas, que es lo habitual por que el algoritmo SLAM genera estimaciones

a diferente ritmo del que vienen las muestras de la secuencia con verdad absoluta.

Operaciones de Registro para estimar la Rotacién y Traslacion :

Permite estimar la traslacién y rotacién existentes entre el dataset A y el dataset B
y llevarlas asi al mismo sistema de referencia espacial, donde ya son directamente

comparables.

La explicacién al flujo de datos seguido en la Figura 4.2 es el siguiente: Primero se
calcula la descomposicién en componentes principales (PCA) para cada uno de los datasets
obteniendo como resultado dataSet A’y dataSet B’. Posteriormente se estima el offset o
desplazamiento de tiempo que existe entre las 2 secuencias de datos o datasets. Corrigiendo
el offset en el dataset B, sumando el valor del offset calculado a los valores de tiempo del
dataset B asi las dos secuencias tienen ya el mismo origen de tiempos. Una vez tengamos
calculado el offset, unificaremos las frecuencias de los 2 datasets mediante interpolacion.
En este proceso de interpolacién se generaran nuevas muestras para los datasets’. Cuando
tengamos unificada la frecuencia para los dos datasets, obtendremos de nuevo PCA de
ambos datasets y podremos obtener la escala entre ambos. Posteriormente estimaremos la
transformaciones de rotacién y traslacion para pasar del dataset A al dataset B. Aplicaremos
dichas transformaciones sobre el dataset A, para obtener un nuevo dataset, el dataset

Estimado que pintaremos en pantalla de color rojo.

En las siguientes secciones se explicaran con més detalle cada uno de estos médulos.



CAPITULO 4. HERRAMIENTA SLAMTESTBED

dataSet B

Pea(A), Pea(B)

dataSet A’ dataSet B

sincronizado sincronizado

REGISTRO
TEMPORAL

REGISTRO
ESPACIAL

dataSet A’ dataset B'

escalado

dataSet

Estimado

Estimar matriz

de Rotacién y

Traslacion

Figura 4.2: Diagrama de bloques de la herramienta SLAMTestbed
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4.2. Estimador PCA y Calculo de Escala

El anélisis de componentes principales (PCA segtin sus siglas en inglés) es el algoritmo
mas utilizado para reducir las dimensiones de un conjunto de datos. Como resultado
de aplicar PCA sobre un conjunto de datos, obtendremos un nuevo conjunto de datos
en términos de nuevas variables no correlacionadas, que denominaremos componentes

principales.

Las componentes principales se ordenaran por su Varianza, de esta forma la primera
componente principal serd la que mayor varianza tenga e identificara un eje. Un segundo eje
ortogonal al primero vendra definido por la segunda componente principal e identificara
la segunda mayor varianza. Finalmente obtendremos un tercer eje ortogonal a los dos
primeros, definido por la tercera componente principal que identificard la tercera mayor

varianza.

En nuestro caso, este andlisis permitird obtener el tamano de cada dataset en cada
una de sus componentes (x,y,z) Este anélisis es necesario puesto que los ejes de las dos
secuencias de entrada no tienen porqué coincidir. Por ello, con los valores obtenidos con
PCA podremos generar dos nuevos datasets cuyos ejes sean comparables, es decir que
estén alineados. A partir de los nuevos datasets generados podremos calcular la diferencia

de tiempos entre los dos datasets y posteriormente la escala entre ambos.

Se implementan dos métodos de calculo de PCA, el primero es realizando una
descomposicion Eigen eigenDecomposition, el segundo utilizando el método SVD

(utilizando la librerfa Eigen), que describiremos a continuacién en pseudocddigo.

# Obtener el valor medio de cada componente
mX = media (dataset.x)
mY = media (dataset.y)
mZ = media (dataset.z)

#restar la media a cada componente x, y =z
dataset2.x = dataset.x — mX
dataset2.y = dataset.y — mY

dataset2 .z = dataset.z — mZ

#Calcular el nuevo dataset
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cov = obtenerMatrizCovarianza (dataset2)
svd = CalularSVD (cov )
pca = Matriz V del resultado svd

datasetResultado = dataset x Matriz (svd.V)

Una vez que los ejes de ambos datasets sean comparables, podremos calcular la
diferencia de escala entre los dos datasets, lo que permitira igualar la escala entre los
datasets obteniendo asi el primer paso del registro espacial. El algoritmo utilizado esta
basado en la utilizaciéon de los valores singulares de cada dataset, como se muestra en el

siguiente pseudocddigo:

S1 = svd(dataSetl).valoresSingulares
S2 = svd(dataSet2).valoresSingulares
scalaX = S2(0) / S1(0)
scalaY = S2(1) / S1(1)
scalaZ = S2(2) / S1(2)

En este caso asociamos al eje X la componente con mayor varianza, al eje Y el segunda
componente con mayor varianza y al eje Z la tercera componente de mayor varianza. Pero
en ocasiones esta correspondencia no es la conveniente y al usuario se le debe permitir

realizar la asociacion adecuada entre los ejes X,Y,Z y las 3 componentes principales.

4.3. Estimador Offset Temporal

Este médulo es necesario puesto que los datasets pueden tener un desfase en su inicio,
incluso aunque hayan sido obtenidos a partir de la misma secuencia, debido a la propia
implementacion de los algoritmos SLAM. El método principal utilizado para estimar el
offset se realiza mediante el calculo de la Correlacién Cruzada. Este método conlleva una
gran carga para la CPU ya que incluye miiltiples calculos para interpolar y calcular la
correlacion cruzada entre los dos datasets. Este algoritmo es iterativo y utilizaremos un
dataset como base de tiempo fijo y otro dataset B que se deslizara en el tiempo desde -T
hasta +T en pequenos incrementos de tiempo, pasos o steps en cada iteracion, calculando
para cada paso la correlacion cruzada entre el dataset deslizante y el dataset original (que

se mantiene fijo en el tiempo).

En cada iteracién del algoritmo se calculara la correlacién para un paso determinado,

almacenando la memoria el paso cuya correlacion sea mayor, lo que nos indicara el offset
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temporal estimado entre las dos secuencias. Para ello calcularemos la interpolacién para
los puntos 3D orientados que estén dentro del rango temporal de los dos datasets. Una
vez interpolados los puntos 3D comunes de las dos series temporales tendremos dos series
nuevas, para las cuales calcularemos la correlacién cruzada aplicando el algoritmo clasico
para dos series temporales. Pero antes, y como cada serie temporal tiene 3 coordenadas
(x,y,z para cada punto 3d), debemos transformar estas 3 coordenadas en un sélo valor
para cada punto 3D de cada serie. Para ello tendremos que calcular la distancia al origen
de todo punto 3D, y por tanto la correlaciéon cruzada se calculard sobre los dos datasets
convertidos a distancias al origen de coordenadas. Para un punto 3d (x,y,z), la distancia

3d respecto al origen se calcularé:

V(@ =02+ (y—0)2+ (2 — 0)2

Figura 4.3: Desfase del offset entre dos series temporales.

dataA (d) = CalcularDistanciaAlOrigen( dataSetA(x,y,z))
dataB(d) = CalcularDistanciaAlOrigen( dataSetB(x,y,z))
mA = CalcularMedia (dataA)
mB = CalularMedia (dataB)

Para cada fila
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sx = dataA (i) — mA
sy = dataB(i) — mB

denom = sqrt (sx*sy);
step = 0.01
Desde i=-T hasta i =T
Si ( dataB.t < dataB.t )
j=i+1

continuar

sino si (dataB.t > dataA.t)
i=1+1

continuar

sino si (dataB.t = dataA.t)
sxy=(dataA —mA) * (dataB—mB)
1++
j++

r = (sxy) / denom;

r= fabs(r);

4.4. Interpolador temporal

El moédulo de interpolacion se utiliza para sincronizar a igual frecuencia 2 secuencias,
cuyas frecuencias de muestreo no sean iguales, algo que es comin entre los algoritmos
de SLAM. En este proceso de interpolacién se generaran nuevos puntos 3D orientados
en el dataset a partir de la interpolacién de muestras entre dos marcas de tiempo. Este

interpolador puede configurarse para que tenga distintos comportamientos:
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1. Interpolacién a la frecuencia menor de los dos datasets. Aunque se generaran
nuevos registros sincronizados por interpolacion, en general se perderan registros del

dataset de mayor frecuencia.

2. Interpolacion a la frecuencia mayor de los dos datasets. En este caso se generaran

nuevos registros para el dataset de menor frecuencia.

3. Interpolacion a frecuencia comiin, en este caso, los dos datasets se deberan

sincronizar a la frecuencia deseada por el usuario.

En los tres casos, la interpolacion se realiza sobre las secuencias temporales de los
2 datasets, pero ademas se calcula la interpolacion para las coordenadas X,Y,Z de cada
punto 3D y valores (gx,qy,qz,qw) de cada cuaternio. La funcién slerp de la libreria Eigen
permite calcular la interpolacion entre cuaternios, viene de la abreviatura de la definicion en
inglés Spherical Linear intERPolation, creada para animaciones de rotaciones 3D utilizando

cuaternios.

La férmula para la interpolacién lineal utilizada seria:

_ 3—y2

y—y2=(t—12)« =5
Donde t seria el nuevo valor de tiempo para el cual deberiamos interpolar los nuevos
valores de las cordenadas X,Y,Z. Los valores t3,y3 hacen referencia al valor de la secuencia

en t+1 Los valores t2,y2 hacen referencia al valor de la secuencia en t-1

4.5. Registro Espacial

Una vez modificados los dos datasets para que tengan la misma escala y la misma
frecuencia de muestreo y el mismo origen temporal, el siguiente paso es obtener la rotacién
y la traslacion 3D que existe entre ellos. Esta matriz servird para transformar el segundo
dataset, y asi poder calcular el error existente en la trayectoria obtenida por el algoritmo

de SLAM. Los pasos necesarios para realizar este registro espacial son los siguientes:

Hallar la matrices de rotacién y traslacion .

# Hallar los centroides para las coordenadas X,Y,Z
centA = centroides (A)
centB = centroides (B)
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# Restar los centroides a sus respectivas matrices
A= A—centA
B= B—centB

# Calcular el producto de las matrices

H = A.traspuesta x B

# Obtener valores singulares de la matriz H
S,U,V = svd (H)

# Obtener la matriz de Rotacion

R = VxU. traspuesta

# Obtener la matriz de Traslacion
t= —R * centA + centB;

Transformar un dataset aplicando las matrices de Rotacién y Traslacién

estimadas

Este método tomara un dataset, lo multiplicard por la matriz de rotacién y le sumara

la matriz de traslacion.
Transformar los cuaternios aplicando la matriz Rotacion.

Con este método conseguimos transformar los cuaternios del dataSet A al dataSet B.
Para ello convertiremos la matriz de rotacion en un cuaternio que llamaremos ”q”. Por

ultimo multiplicaremos cada cuaternio p de la siguiente forma.
q *p * qinverso

Estimar las matrices de rotacién y traslacion mediante la técnica de
RANSAC. Estimaremos las matrices de Rotacién y Traslacion utilizando los datos de
los dos datasets, eliminando primero los puntos espurios outliers) mediante el algoritmo
RANSAC [Fischler and Bolles, 1981]. Se ha elegido RANSAC por que permite estimar la

matriz R*T entre ambas secuencias con robustez, de modo que la estimacién es fiable.

El algoritmo seguido ha sido el siguiente:

Mientras n < MaxlIteraciones hacer
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Seleccionar n inliers
Estimar una primera matriz de RxT
aplicar RxT sobre subconjunto Nolnliers
Si el error < threshhold

agregar candidato a inliers
aplicar RT sobre inliers , Nolnliers
medir el error
seleccionar menor error
incrementar iteraccion

Devolveremos las matrices de R+¥T con menor error

4.6. Calculo de Estadisticas

Este bloque mide las diferencias entre dos secuencias pero cuando una de ellas es la
de posiciones verdaderas y la otra es de posiciones estimadas, entonces esas diferencias se

interpretan correctamente como el error en las posiciones estimadas.

Para medir el error cometido entre el dataset con posiciones orientadas verdaderas y el
dataset Estimado utilizaremos el médulo de Célculo de Estadisticas. Este médulo permite
calcular distintos estadisticos, como el error medio, mediano, maximo y minimo, asi como
el Error Cuadrético Medio (Root Mean Square Error). Cuanto menores sean estos valores,

mejor sera la estimacion.

De entre estos estadisticos, el que mejor determina la calidad de la trayectoria estimada
por los algoritmos de SLAM es el error cuadratico medio, puesto que penaliza los errores
demasiado grandes mas que otros estadisticos, algo que es determinante en los algoritmos
de SLAM. Cuanto mas proximo a 0 sea el valor del RMSE, mejor sera la estimacién. Si
conseguimos un RMSE con valor 0 significa que los datos estimados coinciden con los datos

que hemos tomado como verdad absoluta o groundtruth.

El RMSE se calcula de la siguiente forma:

RMSE = /> (g —e)?/N

donde g es el dataset groundtruth
e es el dataset Estimado

N es el ntumero de elementos de los datasets
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Otro valor de medida de error calculado es la distancia angular entre 2 rotaciones, que
nos sirve para medir el grado de error entre la orientacion real y la orientacion estimada,
para ello convertimos la matriz de rotacién estimada en un cuaternio usando la libreria

Eigen. Los pasos para medir este error angular seria:

convertir matriz de rotacion en cuaternio q
convertir matriz de rotacion estimada en cuaternio p
normalizar cuaternios q y p

myAngularDistance=p. angularDistance (q);

En caso de no conocer la matriz de rotacién de la secuencia verdadera, el vector ¢ serd
igual a (1,0,0,0).

4.7. Interfaz Grafico de Usuario

Para la herramienta SLAMTestbed también se ha diseniado y creado un Interfaz de
Usuario Grafico (Graphic User Interface) que permita pintar los puntos 3D de cada
dataset tanto los de entrada como los distintos transformados en pantalla, asi como invocar
comandos (a través de clicks de ratén) para ejecutar los distintos médulos que contiene la

herramienta.

Esto permite medir la exactitud de los resultados de un algoritmo con los resultados
de otro algoritmo o comparar varios resultados de un mismo algoritmo en el que se han

aplicado distintos parametros de ejecucion.

Este interfaz grafico de usuario de 3 dimensiones ha sido desarrollado en C++ con el

entorno QT , OpenGL y la libreria Eigen.

La libreria Eigen E] es una libreria Open Source realizada en C++ para calculos de

Algebra lineal, operaciones con Matrices y vectores, Transformaciones Geométricas.

OpenGIE] es un API estandar y se ha utilizado en este proyecto para todo el tratamiento
en graficos 3D, pero apenas proporciona soporte para GUI, es por ello, por lo que se decidié

incorporar como herramienta de desarrollo el entorno QT.

QT P|es un entorno de desarrollo en C++ con el cual se ha podido disefiar y desarrollar
el interfaz de usuario de SLAMTestbed. Ademas, contiene el mdédulo QTOpenGL que

permite integrar facilmente codigo OpenGL con aplicaciones QT.

Thttps://eigen.tuxfamily.org/dox/GettingStarted.html
https://www.opengl.org/
3https://www.qt.io/developers/
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La aplicaciéon software muestra al usuario un interfaz grafico que permite leer un
archivo de datos con puntos 3D y mostrarlo en pantalla como una nube de puntos 3D
(Figura 4.5). Este archivo podriamos denominarlo groundTruth. Con el ratén podremos
girar en 3 dimensiones la nube de puntos, acercarnos (Zoom in) o alejarnos (Zoom Out),
asi como leer un segundo conjunto de puntos 3D y estimar las transformaciones ( rotaciones
, traslaciones, escala etc) que existen entre ellos. El conjunto de datos resultante tras aplicar

las estimaciones sera visualizado en pantalla como otra nube de puntos 3D.

Configure Modifications on data sequence: Show ESTIMATED transformations A TO B:
SCALEXYZ scale X
1.000000 | 1.000000
TRASLATION scale ¥
X |1.000000
3.000000 scale Z
Y |1.000000
2.000000 trasla X
z | 3.000000
1.000000 Erasla
ROTATION in Radians 2.000000
x trasla Z
3.000000 |1.000000
v Time OFffset
5 000000 |-1.230000
z Correlation Max value
1.000000 |0.999978
Yaw 1
Intﬁrpolate FREQUENCY =~ [1.000000 |
H ) interpolate to Max Frequency - )
B Pitch |
1 () interpolate to Min Frequency
__ | 2.000000
@® interpolate to Custom Frequency -
1 o
Custom Frequency 1
|3.000000
0.005000 —
RMSE |}
Time Offset E |0_000000 B
1.230000 A oK ) Cancel

- Configure Gaussian and Cosmic Noise:
Gaussian Moise 1/0

&
0.000000

Cosmic Moise 1/0

| &

0.000000

I OK | Cancel
T —

Figura 4.4: Transformaciones realizadas frente Transformaciones estimadas
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™ sequence manager

_—

Configure Modifications on data sequence;
SCALEXYZ

- |3.500000/
TRASLATION
X
1,000000
¥
2.000000
z
3.000000

ROTATION in Radians
X

1.000000
T T y
- - T — 2.000000

— e - — 7

T T e 7 [3.000000

" Interpolate FREQUENCY
interpolate to Max Frequency
7 interpolate to Min Frequency
® interpolate to Custom Frequency
7 T ] Custom Frequency
' 0005000

T— Time Offset
- 1.320000
Configure Gaussian and Cosmic Noise:

T Gaussian Noise 1/0
- ]

7 1.000000
— g Cosmic Noise 1/0
4
1.000000

oK Cancel

Estimated secuence calculated... I

Show ESTIMATED transformations A TO B:
scale X

3.522695
scale Y
3.522695
scale Z
3.522695
trasla X
1032989
trasla ¥
2028210
trasla Z
2.984188
Time Offset
-1.320000
Correlation Max value
0.992458
Yaw
1.524146
Pitch
-3.061871
Roll
1.626570
RMSE
0.061024
L_ OK
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Show ESTIMATED transformations B TO A:
scale X

3.522695
scale Y
3.522695
scale Z
3.522695
trasla X
1.829934
trasla ¥
-3.187258
traslaz
0.760792
Time Offset
-1.320000
Correlation Max value
0.992458
Yaw
2234887
Pitch
1.495304
Roll
0742515
RMSE
0017323

Cancel

Figura 4.5: Resultados de la estimacion de un cambio de escala y traslacion .

En la interfaz grafica podemos ver tres datasets. Los puntos 3D del primer dataset

groundtruth se pintaran en color verde, los puntos del dataset a evaluar o dataset

transformado seran de color azul, y por ultimo en color rojo estaran los puntos 3D del

dataset estimado. En el caso de que el error entre los dos datasets sea pequeno, los puntos

3D correspondientes al dataset estimado solaparan con los puntos correspondientes a la

verdad absoluta, lo que significarda que la trayectoria calculada por el algoritmo de SLAM

es cercana a la realidad y en este caso el punto estimado (en color rojo) quedard invisible.

Ademés el GUI también muestra los valores de transformacion estimadas (Figura 4.4)



Capitulo 5
Validacién experimental

En este capitulo mostraremos las pruebas realizadas con la herramienta SLAMTestbed.

Para probarla experimentalmente hemos construido una herramienta adicional, el
transformador, que desde una secuencia original de posiciones orientadas 3D genera
una secuencia aplicando varias transformaciones parametrizadas con valores conocidos.
Este transformador incluye: traslaciones, rotaciones, cambio de escala, offsets temporales,
cambio en frecuencias de muestreo, asi como ruidos gaussiano o esporadico. Hemos
generado secuencias controladas con unas u otras transformaciones conocidas y las hemos
introducido en SLAMTestbed junto a la secuencia original. De este modo, comparando
las transformaciones estimadas por SLAMTestbed con las reales hemos verificado que
SLAMTestbed las estimaba correctamente, validando asi experimentalmente su buen

funcionamiento.

Para comprobar los resultados podemos utilizar la ventana que muestra los valores de
las estimaciones una vez han terminado los calculos. Gracias a la visualizacién grafica de
los datasets (incluido el dataset estimado) la evaluacién de los resultados serda mas sencilla
y fiable, ya que si los puntos 3D del dataset estimado no se aproximan al dataset destino,
el desajuste entre los puntos 3D de ambos dataset serd perceptible a simple vista. Por otro
lado tendremos el indicador de error RMSE, que cuanto més préximo sea su valor a 0 mejor

sera la estimacién realizada.

A continuacién mostraremos las pruebas realizadas para estimar las transformaciones
al convertir el dataset A en el dataset B y viceversa, donde el dataset B se obtiene como
resultados de aplicar el médulo transformador sobre el dataset A. Se han realizado varias
pruebas, en cada una de ellas se han activado un subconjunto de parametros del médulo
transformador, es decir que en una prueba se habra modificado sélo la escala y traslacién,

en otras pruebas se habra realizado cambios en traslaciéon y rotacién, etc.

47
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En cada captura de pantalla aparecera de forma grafica el dataset original (en color
verde), el dataset transformado (en azul), y el dataset estimado (en rojo), junto con otras

3 pantallas que indicaran:

1. los valores de los parametros de las transformaciones realizadas
2. valores de los resultados de transformacién de dataset A a dataset B

3. valores de los resultados de transformacion de dataset B a dataset A

5.1. Moddulo Transformador

La herramienta SLAMTestbed contiene varios mddulos accesibles desde el interfaz
grafico. Entre estos médulos podriamos destacar el Mddulo Transformador que permite
realizar transformaciones sobre el conjunto de puntos 3D orientados de una secuencia de
entrada, de tal forma que se obtendra como resultado una segunda secuencia transformada.
De esta forma se han podido realizar pruebas para comprobar que los cdlculos estimados
de Traslacion, Rotacion y Escala son fiables y tienen un error minimo. El Moddulo

Transformador es una aplicacion completa e independiente que puede ser utilizado fuera
de SLAMTestbed.

Los diversos parametros del moédulo transformador son accesibles desde el interfaz

grafico de la pantalla. Las transformaciones permitidas por la herramienta son:

-Escala. Permite modificar los datos de entrada a nivel de escala. La escala siempre

serd mayor que cero y se admitiran nimeros reales. Por defecto tendra el valor de 1.

-Traslaciones. Se pueden definir traslaciones sobre cada uno de los 3 ejes de

coordenadas. La traslacion admite ntimeros reales positivos y negativos.

-Rotaciones. Permite definir rotaciones sobre cada unos de los 3 ejes de coordenadas.
El valor de cada rotacion se insertard en radianes. Los valores admitidos son nimeros reales

tanto positivos como negativos.

-Offset de tiempo. Con el offset de tiempo podremos introducir un desplazamiento o
gap en los valores de sello temporal o timestamp del fichero de entrada. La exactitud del

offset sera de centésimas de segundo, es decir con 2 decimales.

-Cambio de frecuencia: Permitira hacer cambios en la frecuencia de muestreo
del dataset. Si incrementamos la frecuencia generaremos nuevos registros en el dataset

mediante interpolacién. Si disminuimos la frecuencia desaparecerdan registros del dataset,
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aunque puede que sea necesario generar algunos registros nuevos, por ejemplo si tenemos
una secuencia que tiene una muestreo de 0,7 segundos y queremos disminuir la frecuencia
de muestreo a 1.0 segundo, desapareceran registros pero serd necesario crear algin registro

nuevo en los instantes adecuados.

-Ruido Gaussiano: Una de las transformaciones que podremos aplicar sobre la
secuencia de entrada de puntos 3D orientados es anadir un ruido gaussiano a los datos
transformados. El ruido gaussiano serd un ruido de intensidad leve, que afectard sélo a los
valores de las coordenadas X,Y,Z de cada punto 3D del dataset, pero no afectara a los

valores de tiempo ni a la orientacién.

-Ruido Césmico: Otra transformacién a aplicar sobre los datos transformados es
la incorporacién del ruido aleatorio, de intensidad y frecuencia modulables. Cada cierto
tiempo aleatorio, con cierta probabilidad, se altera un punto orientado 3D cambiando
sus valores de posicién. El ruido césmico tendra una varianza mucho mayor que el ruido
gaussiano, generara outliers en los valores de XY ,7Z pero no afectara ni a la frecuencia de

muestreo ni a la orientacion.

Como mostraremos en los experimentos, la presencia de ruido césmico hace perder
exactitud en las estimaciones, incluido la estimacion del offset de tiempo y como

consecuencia se obtiene un elevado valor del error RMSE.

5.2. Pruebas de transformaciones individuales

En este apartado mostraremos imagenes del médulo GUI, donde se han realizado
varias transformaciones individuales y se han estimado dichas transformaciones con
SLAMTestbed. En todas las transformaciones se ha realizado la interpolacion de frecuencias
al valor 0.005 segundos para ambos datasets, es decir que se toma 200Hz como frecuencia
deseada a la que se llevan las dos secuencias de entrada. Estas transformaciones son sencillas

y requieren poco tiempo de calculo, salvo el cambio del desplazamiento de tiempo.
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5.2.1. Pruebas de escala

Configure Modifications on data sequence:

SCALEXYZ

2.000000

TRASLATION
X
0.000000
Y
0.000000
L
0.000000

ROTATION in Radians
X

0.000000
Y
0.000000
z
0.000000

Interpolate FREQUENCY
interpolate to Max Frequency
interpolate to Min Frequency
@ interpolate to Custom Frequency
Custom Frequency
0.005000

Time Offset
0.000000

Configure Gaussian and Cosmic Noise:
Gaussian Naise 1/0
N

L T T O T T I S S Y B R B I B

0.000000

Cosmic Noise 1/0

(
0.000000

0K | Cancel

Estimated secuence calculated...

Show ESTIMATED transformations A TO B:

scale X
_2,000000
scaleY
E.OOOOUD
scaleZ
2.000000
trasla X
0.000000
trasla Y
-0.000000
traslaZ
0.000000
Time Offset

4 |0.000000
+ Correlation Max value
| |0.90s978
T Yaw

I (0000000
| pitch

*  0.000000
! Rol

+ |-0.000000
| Rwse

| |0.000000

0K

i — y

Cancel

+ Correlation Max value

(3141593
| Pitch

| Roll

Show ESTIMATED transformations B TO A:
scale X

_2 000000
scaley
ZUUUDOO
scaleZ
2.000000
trasla X
-0.000000
trasla Y
0.000000
trasla Z
-0.000000
Time Offset

* |0.000000

! |0.999978

1 Yaw

20

-3.141593

| RMSE

0.000000

" 0K Cancel 4

-3.141593 =
| -

Figura 5.1: Resultados de la estimacion tras una transformacion de un cambio de escala.

La Figura 5.1 muestra los resultados de la estimacion tras una transformaciéon de un

cambio de escala. Se aprecia en la captura de pantalla, como el dataset transformado es

mas grande que el dataset original. Como se puede observar el RMSE es 0.0 y el valor de

la escala estimada coincide con el valor de la transformacion de escala, en este caso es 2.0.



CAPITULO 5. VALIDACION EXPERIMENTAL

5.2.2.

sequence manager

Configure Modifications on data sequence:

SCALEXYZ

(1.000000]

TRASLATION
X

1.000000
Y

2.000000
L

3.000000

ROTATION In Radians
X

0.000000
Y

0.000000
i

0.000000

Interpolate FREQUENCY
interpolate to Max Frequency
interpolate to Min Frequency
@ interpolate to Custom Frequency
Custom Frequency

0.005000

Time Offset
0.000000

Configure Gaussian and Cosmic Noise:
Gaussian Noise 1/0

0.000000

Cosmic Noise 1/0

0.000000
OK Cancel
T

Estimated secuence calculated..

Figura 5.2: Resultados de la estimacién de un cambio de traslacion.
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La Figura 5.2 muestra los resultados de la estimacion tras realizar una traslaciéon en

el dataset original. Como puede observarse el RMSE es 0.0, y graficamente el dataset

transformado y estimado coinciden en cada posicién 3D. Es por este motivo por el que

hay ausencia de puntos rojos en la representacion 3D. Hay que recordar que el dataset

estimado se presenta con puntos rojos. Cuando la estimacién no es buena, el dataset

transformado y estimado no coincidiran y podremos ver en pantalla los puntos rojos, alli

donde precisamente no coincidan dataset estimado. En cuanto a los valores de la traslacién

estimada puede verse que coinciden con la transformacion realizada.
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5.2.3. Prueba de rotacion

-
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Figura 5.3: Resultados de la estimacién de un cambio de rotacién.
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En la Figura 5.3 podremos observar el dataset original en verde, y el dataset

transformado tras aplicar una rotacion. La rotacién se especifica en radianes. Como puede

observarse, el error (RMSE) es minimo 0.0. Se puede comprobar que la rotacién realizada

en los ejes X,Y,Z en la transformacién ha sido respectivamente de 3.0, 2.0 y 1.0 radianes,

y en la estimacion estos valores coinciden.
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5.3. Pruebas de transformaciones en parejas

En este apartado mostraremos imagenes del moédulo GUI con varias pruebas
de dos transformaciones simultaneas y se han estimado dichas transformaciones con
SLAMTestbed. En todas las transformaciones se ha realizado la transformacién de

frecuencias al valor 0.005 milisegundos para ambos datasets.

Una vez que en la secciéon anterior se ha validado el correcto comportamiento de
SLAMTestbed cuando se le presentaban transformaciones individuales, un paso mas
para validar su robustez es presentarle varias transformaciones simultaneas que ponen
a prueba las posibles interferencias entre sus diferentes modulos de estimacién, por si
estuvieran acoplados. En cada prueba las transformaciones se realizaran por parejas. Las

transformaciones a validar seran:

= Escala y Traslaciéon

= Escala y Rotacion

= Escala y Offset temporal

» Escala y Ruido gaussiano

= Escala y Ruido cosmico

» Traslaciéon y Rotacién

» Traslacion y Offset Temporal
» Traslaciéon y Ruido Gaussiano
» Traslacion y Ruido Césmico
= Rotacion y Offset Temporal
= Rotacion y Ruido Gaussiano

= Rotacion y Ruido Cdsmico
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5.3.1. Pruebas con traslacion y escala

Configure Modifications on data sequence:
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Figura 5.4: Resultados de la estimaciéon de un cambio de escala y traslacion .

En la Figura 5.4 se muestra en color verde el dataset groundtruth y en azul el mismo
dataset tras realizarle un par de transformaciones en escala y traslacion. En la ventana de
la derecha se muestran los resultados de la transformacién estimada, que coincide con la

transformacién doble realizada, ademas el RMSE es 0.

El dataset estimado se pinta en color rojo, pero en este caso la estimacion es tan buena
que coincide con el dataset transformado y no se aprecia ningtn punto rojo. En este caso la
transformacion realizada es de escala y traslacién. Se puede comprobar que la estimacién

realizada es correcta ya que coinciden los valores de la escala y traslacién estimados.
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5.3.2. Pruebas con escala y rotacion

Configure Modifications on data sequence:
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Figura 5.5: Resultados de la estimacién de un cambio de escala y rotacion.

En la Figura 5.5 podemos ver los resultados de aplicar otras 2 transformaciones
simultaneas sobre el dataset original. En este caso una transformacion en escala y otra
de rotacién. Tras realizar la estimacion, el error medido entre el dataset estimado y el
dataset transformado es 0.0. Por tanto podemos decir que la estimacién es exacta a la

transformacion realizada sobre el dataset original.
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5.3.3. Pruebas con escala y offset temporal

Configure Modifications on data sequence:
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Figura 5.6: Resultados de la estimacion de un cambio de escala y offset.

En la Figura 5.6 al dataset original (color verde) se le ha aplicado un par de
transformaciones (en escala y con offset), dando lugar al conjunto azul. También la
estimacion es buena, ya que el error RMSE da como resultado 0.0 y el calculo del offset
estimado coincide con el valor del offset que se ha aplicado en la transformacion, salvo con

signo negativo.
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5.3.4. Pruebas con escala y ruido gaussiano

Configure Modifications on data sequence:

SCALEXYZ
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TRASLATION _ @ show Estimated transformations
X Show ESTIMATED transformations ATO B: | Show ESTIMATED transformations B TO A:
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0.000000 0.000184
v trasla Y trasla Y
-0.000750
0.000000 0.000750
z traslaz traslaz
-0.000103
0.000000 0.000102
Time Offset Time Offset
Interpolate FREQUENCY 0.000000 0000000

) interpolate to Max Frequency

) interpolate to Min Frequency

Correlation Max value

Correlation Max value

0.999835 0.999835
@ interpolate to Custom Frequency Yaw Yaw
Custom Frequency 3141330 3141330
0.005000 Pitch Pitch
Time Offset 3141514 3141514
0000000 Roll Roll
Configure Gaussian and Cosmic Noise: 3.141521 3.141521
Gaussian Noise 1/0 © RMSE RMSE
0.000136 0.000011
1.000000 | 0K Cancel | [ S Cancel
Cosmic Noise 1/0 |
0.000000
oK Cancel
I—
Estimated secuence calculated... I 0%

Figura 5.7: Resultados de la estimacion de un cambio de escala y ruido gaussiano .

En la Figura 5.7, se ha aplicado sobre el dataset original un cambio de escala y ademés
se le ha anadido ruido gaussiano, como puede verse en el dataset resultante (color azul).
Las estimaciones obtenidas son buenas, pero el error RMSE calculado entre el dataset
transformado y el dataset estimando ya no es 0.0, sino 0.000136. Esta falta de precision
puede apreciarse a simple vista, ya que como el dataset estimado carece de ruido gaussiano,
los puntos del dataset estimado no coinciden exactamente con los puntos del dataset
transformado, y por tanto ahora si podemos ver buena parte de los puntos del dataset

estimado (color rojo). También se observa un error minimo en la estimacién de escala,
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3.500067 cuando deberia ser 3.5, y la traslacién en X,Y,7Z deberia ser 0.0 y sin embargo

hay un error minimo de 4 decimales.

Esta coincidencia valida el funcionamiento de SLAMTestbed en presencia de ruido

gaussiano en las secuencias que serd lo habitual en el uso real.

5.3.5. Pruebas con escala y ruidos gaussiano y césmico

Configure Modifications on data sequence:
SCALEXYZ

3.500000

X
Show ESTIMATED transformations ATO B: | Show ESTIMATED transformations B TO A:
0.000000
scale X scale X
! 3.533846 3.533846
0.000000
scale Y scale Y
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0.000000 scaleZ scaleZ
ROTATION in Radians 3.533846 3.533846
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Time Offset Time Offset
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Figura 5.8: Resultados de la estimaciéon de un cambio de escala con ruido gaussiano y

cosmico

En la Figura 5.8 se ha aplicado sobre el dataset original un cambio de escala mas

ruido gaussiano y césmico. Al tener ahora ruido césmico, en algunos puntos del dataset
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transformado aparecen unos valores muy superiores a la media, estos valores desorbitados
haran que aumente notablemente el error entre el dataset transformado y el dataset
estimado. Para este experimento el valor RMSE es de 0.109 (en sentido A-B) y de 0.008 (en
sentido B-A). Aunque puede observarse que aun asi, la posicién de los puntos del dataset

estimado coincide con la posicién de los puntos del dataset transformado.

5.3.6. Pruebas con traslaciéon y rotacion simultaneas

Configure Modifications on data sequence:

SCALEXYZ
1.000000
TRASLATION [0 shov Esinstatanstornains ] 9 show st tnsormatns |
X Show ESTIMATED transformations ATO B: | Show ESTIMATED transformations B TO A:
3.000000 scale X scale X
1% 1.000000 1.000000
2.000000 scale Y scale Y
z 1.000000 1.000000
1.000000 saale Z scale Z
1.000000 1.000000
ROTATION in Radians
‘ trasla X trasla X
3000000 3.000000 -0.762597
v trasla Y trasla Y
2000000 2.000000 2.738099
. traslaz traslaz
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Time Offset Time Offset
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interpolate to Max Frequency Correlation Max value e
) interpolate to Min Frequency 0.999978 0999978
@ interpolate to Custom Frequency E Yaw
Custom Frequency
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0.005000 . i
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0.000000 Roll Roll
Configure Gaussian and Cosmic Noise: 3.000000 | 3.000000
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0.000000 0.000000
0.000000
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0.000000
0K Cancel
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Figura 5.9: Resultados de la estimacion de un cambio de traslacion y rotacién.

En la Figura 5.9 se han aplicado 2 transformaciones sobre el dataset original: una

traslacion y una rotacién. La estimacion de la traslacién y la rotacién coinciden con los
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valores de las transformaciones. El error calculado entre el dataset estimado y el dataset
transformado es 0.0 lo que refleja que SLAMTestbed esta estimando correctamente la

relacion ente las dos secuencias.

5.3.7. Pruebas con traslacion y offset temporal

Configure Modifications on data sequence:
Show ESTIMATED transformations ATO B: Show ESTIMATED transformations B TO A:
SCALEXYZ
scale X scale X
1.000000]
1.000000 1.000000
TRASLATION
v scale Y scale Y
1.000000
3000000 1.000000
scaleZ
v scaleZ
1.000000
2000000 1.000000
- trasla X trasla X
3.000000 -
1000000 -3.000000
trasla Y trasla Y
ROTATION in Radians 2.000000 -2.000000
X trasla Z traslaZ
0.000000 1000000 -1.000000
v Time OFfset Time Offset
0.000000 1230000 -1.230000
2 Correlation Max value Correlation Max value
0.000000 0999978 0.999978
Interpolate FREQUENCY Yaw / Yaw
) interpolate to Max Frequency 0.000000 0.000000
) interpolate to Min Frequency Pitch Pitch
@ interpolate to Custom Frequency -0.000000 -0.000000
Custom Frequency Roll Roll
0.005000 -0.000000 -0.000000
RMSE
Time Offset RHSE
0.000000
1.230000 0.000000
Configure Gaussian and Cosmic Noise: LLJ Gancel 0K J
Gaussian Noise 1/0
0.000000
Cosmic Noise 1/0
0.000000
oK Cancel
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Figura 5.10: Resultados de la estimacion de un cambio de traslacion y offset.

En la Figura 5.10 al dataset original (color verde) se le ha aplicado un par de
transformaciones (traslacién y con offset), dando lugar al dataset transformado (conjunto

de puntos de color azul). También aqui la estimacién es buena, ya que el error RMSE da
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como resultado 0.0 y el calculo del offset coincide con el valor del offset que se ha aplicado

en la transformacion, salvo con signo negativo.

5.3.8. Pruebas con traslaciéon y ruido gaussiano

Configure Modifications on data sequence: [N Y SNEOLEYPII .

SCALEXYZ
1000000 Show ESTIMATED transformations B TO A:
scale X
TRASLATION -1.001873‘
X scaleY _
3.000000 1001873 Show ESTIMATED transformations A TO B:
! scalez scaleX
2.000000 P 1001873
‘ trasla X scaleY
e -3.001978 1001873
ROTATION in Radians trasla Y el
z -2.000990 1001873
0.000000 traslaz trasla X
v -0.988604 3000108
0.000000 Time Offset trasla Y
z 0.000000 2.000708
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0.998390 0.994831

Interpolate FREQUENCY

: Time Offset
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Yaw
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3.140652 wn
Time OFfset Rl‘;’WSE Pitch
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Configure Gaussian and Cosmic Noise: . Roll
- 0y Cancel
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Figura 5.11: Resultados de la estimacion de un cambio de traslacién y ruido gaussiano.

En la Figura 5.11 se ha aplicado sobre el dataset original un cambio de traslaciéon y
ademads se le ha anadido ruido gaussiano, como puede verse en el dataset resultante (color
azul). Las estimaciones obtenidas son buenas, pero el error RMSE calculado entre el dataset
transformado y el dataset estimado ya no es 0.0, sino 0.00128. Esta falta de precision puede

apreciarse a simple vista en el interfaz grafico, ya que como el dataset estimado carece de
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ruido gaussiano, los puntos del dataset estimado no coinciden exactamente con los puntos
del dataset transformado, y por tanto ahora si podemos ver buena parte de los puntos
del dataset estimado (color rojo). Mientras ese RMSE se mantenga en valores bajos es
aceptable puesto que es natural incurrir en cierto error no nulo cuando hay ruido en la

secuencia de entrada.

5.3.9. Pruebas con traslacion y ruidos gaussiano y césmico

® sequence manager

Configure Modifications on data sequence:
SCALEXYZ

1.000000| Show ESTIMATED transformations A TO B

TRASLATION scale X
* 1327639
3.000000 scaleY
! [7-327539 Show ESTIMATED transformations B TO A:
2000000 scaleZ scale X
z 1327639 1327639
1.000000 trasla X / scale Y
2 1327639
ROTATION in Radians (2591478 /
X trasla Y scale Z
0.000000 [1.579423 1327639
Y trasla Z trasla X
0.000000 [9.495357 -2.608472
z Time OFfset trasla Y
0.000000 [9.0000[)0 /\ -1.853579
Correlation Max value traslaZ
Interpolate FREQUENCY [6 o s

) interpolate to Max Frequency L )
e == Time Offset \

) interpolate to Min Frequency

@ inernol 3132108 I 0000000
et o ey Pitch Correlation Max value
Custom Frequency ° —

0005000 140528

Roll e
Time Offset

G 3432198 \
0.000000 RMSE Pitch
Configure Gaussian and Cosmic Noise: [6195139 -3.140528
Gaussian Noise 1/0 E Roll /
oK Cancel

[
-3.138741

1000000 o \

. Cosmic Noise 1/0

0.110707
OK Cancel
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oK Cancel
—
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Figura 5.12: Resultados de la estimacién de un cambio de traslacién, ruido césmico y

gaussiano
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En la Figura 5.12 se ha aplicado sobre el dataset original un cambio de traslacion
mas ruido gaussiano y coésmico. Al anadir ruido césmico, en algunos puntos del dataset
transformado aparecen unos valores muy superiores al rango de valores del dataset, dando
lugar a la aparicién de outliers que hacen que aumente notablemente el error entre el
dataset transformado y el dataset estimado. Para este experimento, el valor RMSE es de
0.12. Puede observarse que atn asi, la posicién de los puntos del dataset estimado coincide

con la posicion de los puntos del dataset transformado.

5.3.10. Pruebas con rotacion y offset temporal

Configure Modifications on data sequence: _ _

SCALEXYZ Show ESTIMATED transformations A TO B:

Show ESTIMATED transformations B TO A:
1.000000] e X b

TRASLATION \:1.000000 1.000000
X scale Y scaleY
0.000000 \].oooooo 1.000000
Y scale Z scaleZ
0.000000 \:1.000000 1.000000
z trasla X trasla X
0.000000 \;0.000000 -0,000000
ROTATION in Radians il tresla Y
. [0.000000 -0.000000
3.000000 traslaz traslaz
v \50.000000 -0.000000
2000000 Time Offset Time Offset
z -1.230000 -1.230000
1.000000 Correlation Max value Correlation Max value
| Interpolate FREQUENCY " el
) "'\‘\\ 7 interpolate to Max Frequency o "
) interpolate to Min Frequency ‘*1'000000 L0900 1
@ interpolate to Custom Frequency 'iit(h | i
Custom Frequency ‘2 o 2000000
0.005000 '30“ |t
‘ 13000000 3.000000
Time Offset RMSE RMSE 3
1.230000 0
Configure Gaussian and Cosmic Noise: ‘9.000000 2
Gaussian Noise 1/0 [_LJ Caneel oK Cancel
. —
0.000000

Cosmic Noise 1/0

0.000000

. | OK Cancel
Estimated secuence calculated... s O =

—
2
Ed

Figura 5.13: Resultados de la estimacién de un cambio de rotacién y offset.
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En la Figura 5.13 al dataset original (color verde) se le ha aplicado un par de
transformaciones (en rotacién y con offset temporal), dando lugar al dataset transformado
(conjunto de puntos de color azul). También la estimacién es buena, ya que el error RMSE
da como resultado 0.0 y el calculo del offset coincide con el valor del offset que se ha

aplicado en la transformacién, salvo con signo negativo.

5.3.11. Pruebas con rotacion y ruido gaussiano

Configure Modifications on data sequence: _ —
SCALEXYZ

1000000 Show ESTIMATED transformations ATOB: | shw ESTIMATED transformations BTO A:

scale X scale X
TRASLATION
- 1.002148 1.002148
scale Y
0.000000 “EEY
- 1.002148 1.002148
scalez
0.000000 =Ez
. 1.002148 1.002148
traslax
0000000 trasla X
0.003470 0.003191
ROTATION in Radians trasla Y trasla Y
X -0.002992 -0.000710
3.000000 braslaz traslaz
v 0.000780 0.003303
. 2000000 Time Offset Time Offset
e Z 0.000000 0.000000
A 1-000000 Correlation Max value Correlation Max value
Interpolate FREQUENCY 0.998463 0.998463
*) interpolate to Max Frequency Yaw Yaw
- - P
interpolate to Min Frequency 1.001544 1.001544
@® interpolate to Custom Frequency Pitch Pitch
Custom Frequency 2.001011 = 2001011
0.005000 Roll T Roll
3.002601
Time Offset 3002601
RMSE
0.000000 i
0.000129 -
Configure Gaussian and Cosmic Noise: 0.000104
Gaussian Noise 1/0 oK Cancel oK Cancel
)
1.000000
Cosmic Noise 1/0
\ / 0.000000
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Figura 5.14: Resultados de la estimacién de un cambio de rotacién y ruido gaussiano.

En la Figura 5.14 se ha aplicado sobre el dataset original un cambio de rotacién y ademas

se le ha anadido ruido gaussiano, como puede verse en el dataset resultante (color azul).
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Las estimaciones obtenidas son buenas, pero el error RMSE calculado entre el dataset

transformado y el dataset estimado ya no es 0.0, sino 0.000129. Esta falta de exactitud

puede apreciarse a simple vista en el interfaz gréfico, ya que como el dataset estimado

carece de ruido gaussiano, los puntos del dataset estimado no coinciden con los puntos del

dataset transformado, y por tanto ahora si podemos ver buen

dataset estimado (color rojo).

a parte de los puntos del

5.3.12. Pruebas con rotacion y ruidos gaussiano y césmico

 sequence manager

Configure Modifications on data sequence:
SCALEXYZ

TRASLATION
X

0.000000
Y

0.000000
z

0.000000

ROTATION in Radians
X

3.000000
Y
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1 1.000000

- Interpolate FREQUENCY
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@ interpolate to Custom Frequency
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0.005000

>—< Time OFfset

0.000000

Configure Gaussian and Cosmic Noise:
Gaussian Noise 1/0

)
1000000

Cosmic Noise 1/0

IESETSTT prrrr—m—

Show ESTIMATED transformations ATOB: | pow ESTIMATED transformations BTO A:

scale X scale X

1227110 12271710
scale Y scaleY
1227710 1227710
scale Z scalez
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trasla X trasla X
lo3sss30 0307477
trasla Y trasla Y
L0.230261 0074699
trasla z traslaz
0042005 0334393
Time Offset Time Offset
{0.000000 - (0.000000

Correlation Max value Correlation Max value

lossis02 7 0581802 n
Yaw Yaw
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:

\ 1,000000
OK Cancel
Estimated secuence calculated... ._

Figura 5.15: Resultados de la estimacién de un cambio de rotaciéon y ruido césmico y

gaussiano.
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En la Figura 5.15 se ha aplicado sobre el dataset original un cambio de rotacién més
ruido gaussiano y césmico. Al tener ahora ruido césmico, en algunos puntos del dataset
transformado aparecen unos valores muy superiores al rango de valores del dataset, estos
valores desorbitados hacen que aumente notablemente el error entre el dataset transformado
y el dataset estimado. Para este experimento, el valor RMSE es de 0.17. Puede observarse
que aun asi, la posicién de los puntos del dataset estimado coincide con la posicién de los
puntos del dataset transformado. También se observa como el ruido césmico y gaussiano
afectan a la estimacion de otros parametros, como escala y traslacion, que en ausencia de

ruido se estimaron con maxima exactitud y precisién como se puede ver en la Figura 5.13

5.4. Validacion experimental aplicando maultiples

transformaciones simultaneas

En este apartado mostraremos imagenes del médulo GUI, en las que se han realizado
varias pruebas de transformaciones combinadas y se han estimado con SLAMTestbed
dichas transformaciones entre secuencias. En todas ellas se ha realizado la interpolacion de

frecuencias al valor 0.005 para ambos datasets.

Estos experimentos son los mas exigentes para SLAMTestbed ya que ponen a prueba
sus estimaciones cuando la relacion entre las dos secuencias de entrada es compleja,
combina varias transformaciones simultaneamente. Sin embargo son los experimentos mas
fiables porque son los que mas se parecen al uso real de SLAMTestbed evaluando un
nuevo algoritmo de VisualSLAM. La relacién entre las estimaciones de ese algoritmo y las
posiciones y estimaciones verdaderas sera tipicamente compleja e incluird muchos ruidos y

transformaciones.

Las siguientes grupos de transformaciones seran aplicadas:

Escala, Traslacion y Rotacién

Escala, Traslacion, Rotacién y Offset Temporal

Escala, Traslacion, Rotacion, Offset Temporal y Ruido Gaussiano

Escala, Traslacién, Rotacién, Offset Temporal y Ruido Césmico



CAPITULO 5. VALIDACION EXPERIMENTAL 67

5.4.1. Pruebas con cambio de escala, rotacion y traslacién

Configure Modifications on data sequence:

o [0 shonsimedtrarstomatons__J 0 show st nstrmacions |

3.500000
Show ESTIMATED transformations ATOB: ~ Show ESTIMATED transformations B TO A:
TRASLATION
X scale X scale X
3.500000 3.500000
1.000000
scale Y scale Y
Y
3.500000 3.500000
2.000000
z scale 2 scale Z
3.500000 3.500000
3.000000
trasla X traslaX
e !}}_@( ROTATION In Radians 1,000000 1.805682
T / X traslay trasla Y
~ — /
- — 1000000 2,000000 2195982
e T T— . ¥ traslaz traslaz
e— T g T . 2000000 3,000000 0.724713
T - /" /-" Tm— .
T e § Z Time Offset Time Offset
P - W o - 3.000000 0,000000 0.000000
- < 5 Pt N Interpolate FREQUENCY Correlation Max value Correlation Max value
— - —
T— - e interpolate to Max Frequency 0999978 0999978
— -~ - |
T— 7 s interpolate to Min Frequency Yaw Yaw
e o
g T ~ @ interpolate to Custom Frequency 1.523094 z241526
) - o~ Custom Frequency Pitch Pitch
e ~ 7
T T 0.005000 -3.063673 1.494217
T ~ Roll Roll
- — . P Time Offset ’
- Il -1 0.747109
- 0.000000 1.627125
7 ) RMSE RMSE
— _.,- Configure Gaussian and Cosmic Noise:
T ,-"/ Gaussian Noise 1/0 0.000001 0.000000
e .
P T [ OK J Cancel oK Cancel
7 0.000000
- - .
e Cosmic Noise 1/0
0.000000
0K | Cancel
Estimated secuence calculated.. I 0%

Figura 5.16: Resultados de la estimacién de un cambio de escala, traslaciéon y rotacién.

En la Figura 5.16 se realiza la estimacién de las transformaciones que relacionan el
dataset A al dataset B. En este caso se ha aplicado una transformacién combinada de
Escala, Traslacion y Rotacion. En verde puede verse el dataset original y en azul el dataset
transformado, en rojo se aprecia el dataset estimado. Se puede ver graficamente como el
dataset estimado se ajusta con gran precisién al dataset transformado (azul). Por otra parte
el RMSE entre el dataset transformado y el dataset estimado es de 0.000001 . Ademaés las
transformaciones se han calculado en los 2 sentidos, desde el dataset A al dataset B y desde

el dataset B al dataset A y coinciden.
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5.4.2.

simultaneos.

Configure Modifications on data sequence:
SCALEXYZ
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Pruebas con rotacién, traslacién, escala y offset temporal

™ show Estimated transformations

Show ESTIMATED transformations A TO B: | Show ESTIMATED transformations B TO A:
scale X scale X

|3.499993] [3.499993

scale Y scale Y
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scaleZ s.(ate z

3499993 3499993

trasla X trasla x
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3.000112 [6‘7247115
Time Offset Time Offset
1.320000 |-1.320000
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0899977 (0999977
Yaw Yaw
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Pitch Pitch

-3.063682 |1 494234

Roll Roll

-1.627111 I‘U‘N?H}

RMSE RMSE

0.000501 |9 000143

oK Cancel L_ oK Cancel

Figura 5.17: Resultados de la estimacion de un cambio de escala, traslacién, rotacién y

offset simultédneos

En la Figura 5.17 se presenta el dataset original en verde, el dataset transformado

en azul y el dataset estimado en rojo. En este caso se ha realizado la combinaciéon de

transformaciones de Escala, Traslacion, Rotacién y Offset. Como se puede observar en los

resultados de las estimaciones, el offset es estimado con total exactitud. Sin embargo el

valor del RMSE ya no es exactamente 0.0, si no de 0.0005, atin asi el error cometido sigue

siendo muy bajo. Visualmente, también se puede observar que la precisiéon ha disminuido,
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ya que se aprecian mas puntos rojos (dataset estimado) en el grafico. Esto indica que la

estimacion sigue siendo muy buena aunque la precisién ha bajado.

5.4.3.

ruido gaussiano

—
—_
- -
7 —
-
—
— .
—
-
-
-
T —
—
-
——
T
- ———
—
—

Estimated secuence calculated...

Configure Modifications on data sequence:
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1.000000
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3.000000
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Show ESTIMATED transformations A TO B:
scaleX
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scaleY
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scalez
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2.000429
traslaZ
2.998899
Time Offset
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Pruebas con traslacion, rotacion, escala, offset temporal y

Show Estimated transformations

Show ESTIMATED transformations B TO A:
scale X
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scaleZ
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0.722806
Time Offset
-1.320000
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Figura 5.18: Resultados de la estimacion de un cambio de escala y traslacion, rotacion,

offset y ruido gaussiano simultaneos.

En la Figura 5.18, podemos ver el dataset original en verde, el dataset transformado

en azul y el dataset estimado en rojo. Las transformaciones realizadas en este caso han
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sido, Escala, Traslacion, Rotacion, Offset y Ruido Gaussiano. En este caso, al incluir ruido
gaussiano en la transformacién del dataset original, el dataset estimado pierde algo de
precision, y el RMSE obtenido es de 0.008. Sin embargo, la precisién aunque es menor,
continua siendo buena, y en el grafico puede verse cémo el dataset estimado concuerda de
manera aceptable con el dataset transformado. Obsérvese que en el dataset estimado no

hay ruido gaussiano.
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5.4.4.

temporal, ruido gaussiano y césmico

© sequence manager

Configure Modifications on data sequence:
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Pruebas completas con traslacion, rotacion, escala, offset

Show ESTIMATED transformations BTO A:
scale X

3.522695
scaleY
3.522695
scale Z
3.522685
trasla X
1829934
trasla Y
-3.187258
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Time OFffset
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| OK | Cancel

Figura 5.19: Resultados de la estimacién de un cambio de escala y traslacion, rotacion,

offset temporal, ruidos gaussiano y césmico.

En la imagen 5.19 podemos ver una nueva captura de pantalla, donde se han realizado

las siguientes transformaciones: Escala, Traslacion, Rotacion, Offset, Ruido Gaussiano y

Ruido Césmico. Como se puede observar, en las estimaciones del dataset A ( verde ) al

dataset B (azul), la precision ha bajado notablemente, con un valor RMSE del 0.06. Esta

precision tan baja se debe a la inclusién de ruido césmico, que altera notablemente los

valores de X, Y , Z de algunos puntos 3D. Aun asi, como puede verse en la representacién
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grafica del dataset Estimado (rojo) sobre el dataset Transformado ( azul ) se aproxima

bastante a la soluciéon perfecta.

5.4.5. Pruebas completas con traslacion, rotacion, escala, offset

temporal, ruido gaussiano, ruido césmico y RANSAC

Configure Modifications on data sequence: /
SCALEXYZ

2.000000 - . .
_ Show Estimated transformations

TRASLATION
X Show ESTIMATED transformations ATOB: § Show ESTIMATED transformations A TO B RANSAC:
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\
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Figura 5.20: Resultados de la estimacion utilizando RANSAC.

En la Figura 5.20 podremos ver una nueva transformaciéon donde se ha aplicado
transformaciones de Escala, Traslacion, Rotacién, Offset, Ruido Gaussiano y Codsmico.

Mostramos los resultados de las estimaciones calculadas que relacionan el dataset A con
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el dataset B y comparamos con las estimaciones calculadas con RANSAC, observamos
que el valor obtenido del RMSE en el caso de RANSAC (0,012) es menor que en el caso
de no aplicar RANSAC (0,16), por tanto se consigue una estimacién més precisa cuando
aplicamos RANSAC.

Otra variacién la encontramos en la Escala, para el cadlculo de la escala no se ha utilizado
RANSAC en ningtin caso, de aqui que los valores obtenidos en ambos casos sean similares

y presenten un cierto error con el groundtrouth, (2.117 frente al valor real de 2.0).

En SLAMTestbed, el algoritmo de RANSAC sélo se ha implementado como opcién
para la estimacién de la matriz de Rotacién y Traslacién. La utilizacion de RANSAC para

el calculo de la Escala quedaria como futura mejora de la herramienta SLAMTestbed.
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5.4.6. Pruebas de transformaciones combinadas usando

trayectoria de un dataset internacional

En las siguientes pruebas seguimos comparando una secuencia pura con la secuencia
obtenida tras aplicarle las transformaciones deseadas con el mdédulo transformador. Esta
secuencia pura es otro caso real SLAM (en tamano de momientos, amplitud de rotaciones,

frecuencias de muestreo, etc.) y se ha tomado de un dataset internacional ptblico. E|

Status Bar

Figura 5.21: Segunda trayectoria visualizada en 3D y ampliada.

"https://svncvpr.in.tum.de/cvpr-ros-pkg/trunk/rgbd_benchmark/rgbd_benchmark_tools/
data/rgbdslam/

0%


https://svncvpr.in.tum.de/cvpr-ros-pkg/trunk/rgbd_benchmark/rgbd_benchmark_tools/data/rgbdslam/
https://svncvpr.in.tum.de/cvpr-ros-pkg/trunk/rgbd_benchmark/rgbd_benchmark_tools/data/rgbdslam/
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sequence manager

Configure Modifications on data sequence:
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Figura 5.22: Configuracion de transformaciones para la nueva secuencia.

La Figura 5.22, a la izquierda muestra la configuraciéon de transformaciones para la
nueva secuencia, donde inicialmente se aplicard una combinacién de transformaciones de
Escala, Traslacion, Rotacién y Offset temporal. A la derecha puede verse el dataset A

(original) en verde, y el dataset B (transformado) en azul.
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SR SN,
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0.999991 0.999991
Yaw Yaw
1.000039 1.000029
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2.000020 2.000031
Roll Roll
3.000036 3.000027
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0.000002 0.000000
oK || cncel | | oK Cancel . N
s - -
N -~
N
Estimated secuence calculated, A to B, using RANSAC... | 0%

Figura 5.23: Resultados de las estimaciones A to B, sin RANSAC y con RANSAC.

En la Figura 5.23 pueden comprobarse los resultados de estimar las transformaciones
entre el dataset A y el dataset B usando y sin usar RANSAC.

A la izquierda podremos comprobar la diferencia entre aplicar RANSAC y no aplicarlo.
Todos los parametros estimados son muy aproximados a los originales salvo un ligero error.
Obsérvese que en el caso de aplicar RANSAC el resultado del RMSE es 0, y el caso de no
aplicar RANSAC el resultado es 0.000002.

En algunos tramos podemos ver el trazo rojo de la secuencia estimada pero no es visible
el trazo azul de la secuencia transformada. Esto significa que las dos secuencias no coinciden
exactamente en las 3 coordenadas X,Y,Z pero la diferencia es minima. Con una diferencia

mayor entre las 2 secuencias, veriamos los 2 trazos (rojo y azul) alineados.
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Figura 5.24: Resultados de las estimaciones B to A, sin RANSAC y con RANSAC.

En la Figura 5.24 puede observarse los resultados de estimar las transformaciones entre
el dataset B y el dataset A, a la izquierda podemos comprobar numéricamente la diferencia
entre aplicar RANSAC y no aplicarlo. Todos los pardmetros son muy aproximados a
los originales salvo un ligero error. En este caso, tanto aplicando RANSAC como sin
él obtenemos un RMSE = 0. En el caso de los valores de la Traslaciéon no se parecen
a los originales, esto es debido a que se ha estimado una traslacion equivalente a la
transformacion original de tal forma que el resultado de aplicar multiples transformaciones
coincide con los valores originales. Graficamente podemos comprobar la exactitud de las

transformaciones.

En algunos tramos podemos ver el trazo rojo de la secuencia estimada pero no es visible
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el trazo verde de la secuencia original. Esto significa que las dos secuencias no coinciden

exactamente en las 3 coordenadas X,Y,Z pero la diferencia es minima. Con una diferencia

mayor entre las 2 secuencias, verfamos los 2 trazos (rojo y verde) alineados.

Show ESTIMATED transformations ATOB: | Show ESTIMATED transformations A TO B RANSAC:

scale X scale X
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scale Y scale Y
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Roll Roll
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RMSE RMSE
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Estimated secuence calculated, A to B, using RANSAC...
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Figura 5.25: Resultados de la estimacion B to A con ruido gaussiano y RANSAC

En la Figura 5.25, se ha anadido ruido gaussiano a las transformaciones anteriores y

como consecuencia de aplicar este ruido hemos perdido algo de exactitud en los resultados.

El RMSE tiene un valor 0.000119 sin aplicar RANSAC y 0.000017 aplicando RANSAC,

pero estos resultados siguen siendo muy préximos a 0.0 por tanto podemos decir que la

estimacién es muy buena. El sentido de las estimaciones en la figura 5.25 es de dataset A

a dataset B.
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Figura 5.26: Resultados de la estimacién B to A con ruido gaussiano y RANSAC

En la Figura 5.26, se ha anadido ruido gaussiano a las transformaciones anteriores y

como consecuencia de aplicar este ruido hemos perdido algo de exactitud en los resultados.
El RMSE tiene un valor de 0.000024 sin aplicar RANSAC y 0.000013 aplicando RANSAC,

pero estos resultados siguen siendo muy préximos a 0.0 por tanto podemos decir que la

estimacién es muy buena. El sentido de las estimaciones en la figura 5.26 es de dataset B
a dataset A.
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Figura 5.27: Resultados de la estimacion A to B con ruido césmico y RANSAC.

En la Figura 5.27, se ha anadido ruido gaussiano y ruido césmico a las transformaciones
anteriores y como consecuencia de anadir este ruido hemos perdido exactitud de manera

notable en los resultados.

El RMSE tiene un valor de 0.096725 sin aplicar RANSAC y 0.000038 aplicando
RANSAC, en este caso los resultados son préximos a 0, pero nos acercamos a las décimas de
error. Ademas, el ruido césmico ha afectado a la estimacién del desplazamiento temporal,
originalmente el valor era de 1,23 y se habia estimado con exactitud en los casos anteriores,
pero en este caso y con la presencia de ruido césmico hemos estimado su valor en 1,24 | es
decir hemos cometido un error de una centésima. Un error mayor cometido en la estimacion

del offset temporal podria desajustar completamente el resto de estimaciones. El sentido
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de las estimaciones en la figura 5.26 es de dataset A a dataset B.
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Figura 5.28: Resultados de la estimaciones B to A con ruido césmico y RANSAC.

En la Figura 5.28, se ha anadido ruido gaussiano y ruido césmico a las transformaciones

anteriores y como consecuencia se ha perdido exactitud de manera notable en los resultados.
El RMSE tiene un valor de 0.020051 sin aplicar RANSAC y 0.000035 aplicando RANSAC,

en este caso los resultados son proximos a 0, pero nos acercamos a las décimas de error.

También en este caso comprobamos que el ruido césmico ha afectado a la estimacién

del desplazamiento temporal, originalmente el valor era de 1,23 y se habia estimado con

exactitud en los casos anteriores, pero en este caso y con la presencia de ruido césmico

hemos estimado su valor en 1,24, es decir hemos cometido un error de una centésima. El

sentido de las estimaciones en la figura 5.26 es de dataset B a dataset A.
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Los experimentos anteriores han demostrado que la herramienta desarrollada es precisa
para todo tipo de transformaciones, obteniendo un error maximo de 0.02 (salvo en presencia
de ruido césmico). Las transformaciones que mas perjudican a las estimaciones realizadas
son las que contiene ruido gaussiano (ruido leve) y especialmente ruido césmico cuyos
valores pueden llegar a distorsionar notablemente los datos (en alguna ocasién, en presencia
de ruido césmico, hemos obtenido un RMSE = 0.2 ) ya que introducen valores aleatorios
en el dataset que no se corresponden con la distribucién de los valores del dataset. En este
caso, cuando el dataset estd contaminado con este tipo de ruidos se ha comprobado que
la utilizacion de los algoritmos RANSAC son adecuados para eliminar datos esptreos y

ajustar mejor el dataset estimado al groundtruth.

Aun asi, estos errores son lo suficientemente pequenos como para que se utilice esta

herramienta para validar la precision de los algoritmos de Visual SLAM.



Capitulo 6
Conclusiones

Se ha disenado y programado una aplicacion, llamada SLAMTestbed, que estima las
relaciones entre dos secuencias de puntos 3D orientados, calculando tanto sus relaciones
espaciales ( qué traslacion, rotacién y escala hay entre ellas) como sus relaciones temporales

(qué desfase temporal existe ellas).

Esto lo consigue incluso con dos secuencias de puntos 3D que no estan expresadas en el
mismo sistema de referencia espacial, ni con la misma escala, ni con la misma frecuencia de
muestras, ni con el mismo origen de tiempos. Para ello incluye varios bloques especificos de

estimacién encadenando diferentes estimadores, andlisis mateméticos y modulos de registro.

Esta aplicacion permite medir objetiva y cuantitativamente el error en las estimaciones
de un algoritmo de Visual SLAM cuando se introducen sus estimaciones y la secuencia de
posiciones verdaderas en la herramienta SLAMTestbed. En ese caso las diferencias entre
ambas secuencias y los estadisticos calculados reflejan la calidad y la exactitud de las
estimaciones del algoritmo. Ademas de caracterizar sus calidad objetivamente permite por
tanto compararlo con otros algoritmos de Visual SLAM o diferentes variantes del mismo

algoritmo.

6.1. Conclusiones

El objetivo principal de este proyecto es disenar y desarrollar una herramienta software
que permita medir cuantitativamente el rendimiento de los algoritmos Visual SLAM y la
calidad de sus estimaciones. Este objetivo se ha logrado con el diseno e implementacién
de un Registrador Temporal (subobjetivo 1) y otro Registrador Espacial (subobjetivo 2).

Para crear el Registrador Temporal ha sido necesario desarrollar un moédulo que calcule
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el desplazamiento de tiempo entre dos secuencias (seccién 4.3) y también un moddulo
interpolador (seccién 4.4) capaz de sincronizar en frecuencia los dos datasets de entrada.
Para validar el correcto funcionamiento (subobjetivo 3) de los Registradores Temporal y
Espacial, se ha creado un Médulo Transformador tal y como se ha comentado en el seccién
5.1. Para validar experimentalmente estos dos modulos de registro se han hecho multiples

pruebas de distinta complejidad como se describe en las secciones 5.2, 5.3 y 5.4.

La herramienta SLAMTestbed incorpora ademas un interfaz grafico que permite al
usuario visualizar en 3D las secuencias de datos asi como lanzar operaciones sobre los
datasets de una forma tan sencilla como hacer click con el ratéon y mostrar los resultados por
pantalla (seccién 4.7). Se debe tener en cuenta que no todas las herramientas de algoritmos
SLAM que existen actualmente incorporan este interfaz grafico, como por ejemplo TUM
(seccién 3.2), que a dia de hoy s6lo permite lanzar comandos desde un terminal. Esto es
una ventaja de SLAMTestbed, ya que, como se ha demostrado en las pruebas, este interfaz
es util para verificar con un simple vistazo si la estimacion es correcta o por el contrario se

aleja de la verdad absoluta.

En cuanto a las pruebas de validacién de la herramienta, hemos comprobado que estima
con gran exactitud las transformaciones entre datasets. Se ha demostrado también que
la precision de las estimaciones se degrada de manera considerable ante la presencia de
ruido césmico, ya que genera datos espurios en los datasets. Para suavizar la presencia de
espureos se ha verificado que la utilizacion de algoritmos RANSAC mejora los resultados

de las estimaciones.

6.2. Lineas Futuras

En este apartado describiremos en qué lineas se podria trabajar o profundizar mas en
el futuro en la herramienta SLAMTestbed:

1. Uso de SLAMTestbed para comparar diferentes algoritmos del estado del arte de
Visual SLAM utilizando datasets internacionales de referencia que incluyan verdad

absoluta.

2. Utilizacion de SLAMTestbed para comparar la calidad del algoritmo SDSLAM y de
su variante IMU-SDSLAM que incorpora datos de unidades inerciales para tratar
de mejorar las estimaciones 3D. Con SLAMTestbed se podra medir objetivamente si
mejora o no el resultado del algoritmo tras utilizar la informaciéon proporcionada por

los sensores inerciales.
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3. Incorporar mas estadisticas y medidas de error que ayuden a evaluar la precision y
robustez del algoritmo, como por ejemplo el porcentaje de tiempo en que la diferencia

entre trayectorias es menor que un umbral.

4. Escritura de un articulo cientifico que presente esta herramienta a la comunidad

investigadora.

5. Nuevas opciones y mejoras en el interfaz de usuario para modificar parametros como
la distribucion del ruido gaussiano, valores limite para el ruido césmico, o utilizacion
de varios hilos de proceso para que el interfaz no se quede bloqueado mientras realiza

calculos.

6. Anadir nuevos algoritmos en el Médulo de Registro, como Horn, Horn + RANSAC y
posibilidad de que la herramienta seleccione automaticamente el algoritmo de registro

que mejores resultados obtenga.

Todo el cédigo de la herramienta SLAMTestbed estd publicado en el repositorio GitHub,
lo cual abre su desarrollo y mantenimiento a la comunidad de usuarios e investigadores que

quieran utilizar esta herramienta.
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