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Óptica y Tecnologı́a Electrónica

DEPARTAMENTO DE CIENCIAS MATERIALES, ÓPTICA Y TECNOLOG ÍA ELECTR ÓNICA
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Abstract

The autonomous navigation of a robot requires of the knowledge of the envir-

onment it is surrounded with. The robot can use different sensors to gather the

information around its position. This information must be processed and inter-

preted by the robot in order to perform its task, which directly depends on the

kind of sensor used.

Among the multiple sensors the robot can be equipped with, visual systems stand

out. These sensors are light, have reduced energy consumption and multiple

configuration options, which make them suitable for almost any application and

means of navigation. Moreover, images provide very rich information, which

can be used in different ways. Considering visual navigation, during the last

decades feature-based approximations have stood out in order to describe the

visual information. These techniques use the image segmentation or the extrac-

tion of distinctive points, also known as landmarks.

This thesis suggests the application of global-appearance to the visual informa-

tion in order to obtain image descriptors. Unlike feature-based methods, these

techniques process the image as a whole, without considering the scene contents.

Global-appearance descriptors present an important advantage in unstructured

environments, where landmark recognition might be difficult. However, as they

work with the whole image, it is important to find methods that process images

efficiently and describe them in few terms. These descriptors have demonstrated

their utility in navigation tasks, allowing the pose estimation in visual maps. The

great majority of the proposals use the visual information of a single channel,

which corresponds to the grey-scale image.

For that reason, a comparison of different global-appearance techniques using

the colour in different fashions is carried out. This study covers the computa-

tional requirements and the precision of the pose estimation in a dense map, also

simulating different noise and occlusion situations in the test scenes.

Once the abilities of characterization and distinction of images have been proved,

our intention is to use these techniques to extract information regarding the re-

lative position of two scenes captured closely. Specifically, three different situ-

ations are suggested to apply the global appearance to visual navigation tasks.



First, we use the information provided by projective images to select and order

nodes distributed along the navigation area, making up the map of the envir-

onment. To carry out this goal, the system estimates the relative displacement

between two consecutive images. This is achieved by means of the Multiscale

Analysis, defining the scales as artificial zooms of the original scene. With this

study, we aim to demonstrate that, apart from the possibility of obtaining meas-

ures of the image displacement, the applicability and performance of the global

appearance in non-omnidirectional images.

The objective of the second study is to adapt the Multiscale Analysis to omni-

directional scenes. Combining omnidirectional information and the Multiscale

Analysis, an odometry visual system is proposed, using the global appearance

of scenes. Afterwards, the topological visual odometry is used in visual path

estimation, considering also loop closures to improve the initial estimations.

Finally, we address the problem of vertical displacement estimation between

scenes using visual global appearance. The increasing interest in Unmanned

Aerial Vehicles (AUV’s) as a navigation platform, combined with visual sensors,

encourages us to study the application of omnidirectional information to obtain

a topological height estimator.

All the proposals are validated by means of experiments that use our own image

database captured in real environments.



Resumen

La navegación de un robot de forma autónoma implica el conocimiento del en-

torno que le rodea. Existen distintos sensores que permiten al robot recoger la

información de su alrededor. Esta información debe ser procesada e interpretada

por el robot para el desempeño de su tarea.

De entre los múltiples sensores con los que un robot puede estar equipado, los

sistemas de visión pueden ser destacados. Son sensores con un peso reducido, un

consumo energético limitado y unas opciones de configuración muy extensas, lo

cual los convierten en aptos para casi cualquier tipo de aplicación y medio de

navegación. Además, las imágenes proporcionan información de gran riqueza,

que puede ser aprovechada de distintas formas.

Dentro de la visión aplicada a navegación, en las últimas décadas han predomi-

nado las aproximaciones basadas en extracción de caracterı́sticas para describir

la información visual. Estas técnicas utilizan la segmentación de la imagen o la

extracción de puntos significativos de las escenas.

En esta tesis se plantea el uso de la apariencia global de la información visual

para llevar a cabo la descripción de las imágenes y sus aplicaciones en tareas de

navegación. A diferencia de los métodos basados en caracterı́sticas, las técnicas

de apariencia global procesan la imagen en su conjunto, sin tener en cuenta el

contenido de la escena. Estos descriptores presentan una clara ventaja en entor-

nos desestructurados, donde es difı́cil extraer puntos significativos. Sin embargo,

al trabajar con la imagen completa, es necesario buscar técnicas que permitan el

procesamiento de la escena de forma rápida y que describan la escena en pocos

términos.

En este trabajo se emplean dos sistemas visuales distintos: una cámara con lente

de ojo de pez, que recogen un amplio campo de visión, y un conjunto catadióptri-

co, con el que se capturan imágenes omnidireccionales. Se incluye un estudio de

las múltiples posibilidades de representación de las escenas que la información

omnidireccional proporciona.

Los descriptores de apariencia global han demostrado su utilidad en tareas de

navegación, permitiendo la estimación de la pose del robot dentro de mapas

visuales. La mayorı́a de las técnicas propuestas utilizan la información visual de

un sólo canal, es decir, de la imagen en escala de grises.



Por ello, se realiza una comparación de diferentes algoritmos basados en la apa-

riencia global utilizando la información de color de distintas formas. El estu-

dio tiene en consideración los requerimientos computacionales y la precisión

de estimación de la pose dentro de un mapa denso, simulando además distintas

situaciones de ruido y oclusiones en las escenas de test.

Demostrada la capacidad de caracterización y distinción que este tipo de descrip-

tores poseen, nuestra intención es utilizar estas técnicas para extraer información

sobre la posición relativa de escenas capturadas en un entorno cercano. Especı́fi-

camente, se plantean tres situaciones distintas para aplicar la apariencia global a

tareas de navegación visual.

El primero de ellos utiliza la información proporcionada por rutas de imáge-

nes proyectivas para seleccionar y ordenar nodos de imágenes distribuidos por

el área de navegación, formando el mapa del entorno. Para llevar a cabo esta

tarea, el sistema estima el desplazamiento relativo entre dos imágenes consecu-

tivas. Esto se consigue mediante el Análisis Multiescala, entendiendo las escalas

como ampliaciones artificiales de las escenas. Con este estudio se pretende de-

mostrar, además de la posibilidad de obtener una medida del desplazamiento

entre dos imágenes, la aplicabilidad y desempeño de la apariencia global sobre

información no omnidireccional.

El segundo caso a estudio tiene como objetivo la adaptación del Análisis Mul-

tiescala a las escenas omnidireccionales. Aprovechando las propiedades de la

información omnidireccional, y el análisis multiescala, se propone un sistema

de odometrı́a visual utilizando la apariencia global de las escenas. Este sistema

de odometrı́a visual topológico es utilizado posteriormente en un proceso de es-

timación de rutas visuales, considerando además cierres de bucle para mejorar

las estimaciones.

Por último, se aborda el problema de estimación de desplazamientos vertica-

les entre dos escenas usando de nuevo la apariencia global visual. El creciente

interés en los vehı́culos aéreos como plataformas de navegación y el uso combi-

nado con sensores visuales, nos llevan a plantear la utilización de la información

omnidireccional junto con los descriptores de apariencia global para obtener es-

timadores de altura topológica.

Todas las técnicas propuestas se validan a través de experimentos que usan dis-

tintas bases de imágenes propias capturadas en entornos reales.
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durante la carrera, y luego dentro del grupo de investigación, siempre ha estado

ahı́ para ofrecer su experiencia en todas las cuestiones que han surgido en el dı́a

a dı́a de esta investigación.

Mi agradecimiento a Andrew Calway, por aceptarme en su equipo en la Univer-

sidad de Bristol durante el periodo de estancia. Sus ideas significaron un nuevo

enfoque en el transcurso de la tesis.

Por otro lado, quiero dar las gracias a mis compañeros del grupo de ARVC:
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cámara, (b) Robot con un par estéreo, (c) Sistema de visión trinocular, (d)

imagen de coche equipado con array de cámaras para obtener imagen omni-
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ción del sistema catadióptrico (p). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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máscara de Gabor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .104

4.22 Pirámide Gaussiana de una imagen formada por 8 escalas .. . . . . . . . 106

4.23 Resultado de las operaciones de comparacióncenter-surroundpara distintas

escalas sobre los canales RG, BY e I de una imagen. . . . . . . . . . . . .109

4.24 Esquema de caracterı́sticas y operaciones para la obtención de GIST-Color. 110

5.1 Descriptor HOG de una misma imagen en escala de gris, y sobre los canales

R, G y B de la imagen en color para (a) Localización y (b) Orientación. . .115

5.2 Descriptor HOG para una imagen en escala de gris, y cálculo de los histo-

gramas de intensidad de los canales H, S, V con las mismas ventanas y de

divisiones por histograma. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .118

5.3 Plano de distribución de las estancias incluidas en la base de imágenes. . .120
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xxiii
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CAPÍTULO

1
Introducci ón

1.1 Motivaci ón
Esta tesis estudia la aplicación de descriptores basados en apariencia global sobre imágenes

a tareas de navegación robóticas. Se aborda especialmente, aunque no de forma única, su

aplicación sobre escenas omnidireccional obtenida a partir de un conjunto catadióptrico,

tratando de aprovechar distintas posibilidades de proyección de la información visual que

este tipo de escenas permiten.

Comparados con los descriptores basados en caracterı́sticas, los descriptores que tratan la

imagen en su conjunto (sin segmentación ni extracción de marcas significativas) pueden ser

considerados una lı́nea reciente de investigación, con una tendencia creciente en su empleo

en aplicaciones de navegación autónoma. Estos descriptores basados en apariencia global

han demostrado ser capaces estimar la pose de un robot dentro de un mapa denso de imáge-

nes. La mayorı́a de las técnicas propuestas utilizan la información visual de un sólo canal,

es decir, de la imagen en escala de grises. Sin embargo, no tenemos conocimiento de ningún

estudio sobre la utilización de la información de color y la apariencia global de forma com-

parativa con distintas técnicas.

Por ello, se realiza una comparación de diferentes algoritmo basados en la apariencia

global utilizando la información de color de distintas formas. En concreto, se usan los canales

RGB, HSV, y un histograma con los niveles de intensidad de los canales de color. El estudio

tiene en consideración los requerimientos computacionales y la precisión de estimación de

la pose dentro de un mapa denso, teniendo en cuenta además distintas situaciones de ruido y

oclusiones en las escenas de test.
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Demostrada la capacidad de caracterización y distinción que este tipo de descriptores

poseen, nuestra intención es utilizar estas técnicas para extraer información sobre la posición

relativa de dos escenas capturadas en un entorno cercano. Para ello, se van a plantear distintos

experimentos de navegación visual.

El primero de ellos utiliza la información proporcionada por rutas de imágenes para

seleccionar y ordenar nodos distribuidos por el área de navegación. Estos nodos están com-

puestos por distintas imágenes proyectivas capturadas en diferentes orientaciones respecto el

plano del suelo, de manera que cubren el área visual completa alrededor de su posición. La

distribución de los nodos se representa mediante un grafo, que será el mapa del entorno. Para

poder posicionar los distintos nodos en el grafo, es necesario estimar el desplazamiento rela-

tivo entre las imágenes las rutas de forma consecutiva. Esto se consigue mediante el Análisis

Multiescala, entendiendo las escalas como distintas ampliaciones artificiales de las escenas.

Con este estudio se pretende demostrar, además de la posibilidad de obtener una medida del

desplazamiento entre dos imágenes, la aplicabilidad y desempeño de la apariencia global

sobre información no omnidireccional.

El segundo caso a estudio tiene como objetivo la adaptación del análisis multiescala a las

escenas omnidireccionales. A partir de la información omnidireccional, se pueden extraer

proyecciones sobre planos perpendiculares a la dirección de avance. Aplicando el análisis

multiescala sobre esas proyecciones, es posible estimar el desplazamiento relativo entre las

escenas omnidireccionales. Uniendo la capacidad de los descriptores para estimar la orien-

tación entre dos escenas, y el análisis multiescala, se propone un sistema de odometrı́a vi-

sual utilizando la apariencia global de las escenas. Los experimentos emplean una ruta de

imágenes capturada en un entorno real de interior. El propósito es la estimación de la ruta se-

guida por el robot de forma topológica usando únicamente información visual. El algoritmo

tendrá en cuenta cierres de bucle para mejorar la estimación de la ruta, que se realizará me-

diante el reconocimiento de zonas visitadas anteriormente y la estimación de la posición

respecto a la escena seleccionada.

De igual forma, no hemos encontrado en la bibliografı́a referencias que traten la estima-

ción de desfase vertical usando la apariencia global de las imágenes. Sin embargo, el crecien-

te interés en los vehı́culos aéreos como plataformas de navegación y el uso de los sensores

visuales, nos llevan a plantear la utilización de la información omnidireccional junto con los

descriptores de apariencia global para obtener estimadores de altura topológica.
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1.2 Objetivos

Esta tesis tiene como objetivos el análisis y comparación de técnicas basadas en apariencia

global de imágenes, especialmente de información visual omnidireccional en color, y de su

aplicación en tareas de navegación robóticas.

Esto objetivos pueden dividirse en los siguientes puntos:

• Análisis y Comparación de Técnicas basadas en Apariencia Global de imágenes:

– Estudio de las principales técnicas actuales y propuesta de un nuevo descriptor.

– Obtención de una base de imágenes extensa que permita comparar la precisión y

requisitos computacionales de los distintos descriptores.

– Análisis de los descriptores al añadir información de color de las escenas.

– Estudio del comportamiento de las distintas técnicas ante situaciones comunes

que modifican las imágenes iniciales, como son el ruido y las oclusiones

El Capı́tulo 4 describe las distintas técnicas utilizadas, mientras que en el Capı́tulo 5

se incluyen los resultados comparativos.

• Aplicación de Descriptores de Apariencia Global a Tareas de Navegación Robótica

basada en Visión:

– Obtención de un sistema de información mı́nima para navegación topológica dis-

poniendo de información previa del entorno.

– Creación de un sistema de navegación que aproveche la apariencia global de

información omnidireccional para localizar al robot, estimar el desplazamiento

entre escenas consecutivas, y crear un mapa topológico que describa la ruta reco-

rrida por el robot.

– Estudio de distintas técnicas que permitan el cálculo de la diferencia de altura

entre escenas capturadas en un mismo punto usando la apariencia global.

Estas aplicaciones se describen en los Capı́tulos 6 y 7.
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1.3 Marco de la Tesis
Este trabajo ha sido desarrollado con ayuda de una beca dentro del programa VALi+d para in-

vestigadores en formación de la Generalitat Valenciana, convocatoria de 2011, con referencia

ACIF/2011/034, además de una beca para realizar un periodo de investigación fuera de la Co-

munidad Valenciana dentro del mismo programa de ayudas, con referencia BEFPI/2012/083.

La estancia, de tres meses de duración, se realizó en el departamento de Computer Science

de la Bristol University durante 2012.

La presente tesis se encuentra enmarcada dentro de dos proyectos del grupo de investi-

gación ARVC del Departamento de Ingenierı́a de Sistemas y Automática de la Universidad

Miguel Hernández de Elche. A continuación se describen brevemente dichos proyectos:

• Proyecto: Sistemas de Percepción Visual Ḿovil y Cooperativo como Soporte para la

Realizacíon de Tareas con Redes de Robots

Financiado por: CICYT Ministerio de Ciencia e Innovación

Duración: 01/01/2011 al 31/12/2013

Descripción: La realización de tareas de forma coordinada por parte de un conjunto de

robots resulta de enorme interés para lograr unos mejores resultados en la consecución

de las mismas. Es en este ámbito donde se centra el presente proyecto de investigación

planteando la necesidad de utilizar diferentes sistemas de visión distribuidos a lo largo

de toda la red de agentes móviles de modo tal que se posibilite una adquisición más

completa y detallada del entorno. Para acometer los objetivos propuestos se abordan

diferentes lı́neas de investigación. Ası́, en el marco del proyecto se han desarrollado

entre otros los siguientes aspectos: modelización y caracterización de las marcas visua-

les a partir de información adquirida y de la información del sistema de adquisición,

extensión de las técnicas de filtrado Rao-blackwellized a un conjunto de robots que

actúan de forma coordinada, diseño de una base de datos coordinada a partir del estu-

dio basado en apariencia de las imágenes adquiridas por cada robot, y para finalizar,

estrategias de cooperación para maximizar la calidad de la información percibida.

• Proyecto: Exploracíon integrada de entornos mediante robots cooperativos para la

creacíon de mapas 3D visuales y topológicos que puedan ser usados en navegación

con 6 grados de libertad.

Financiado por: CICYT Ministerio de Ciencia e Innovación

Duración: 01/10/2007 al 31/09/2010
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Descripción:El desarrollo de tareas por parte de un conjunto de robots en entornos no

determinı́sticos requiere contar con un mapa del entorno que permita una localización

precisa. Durante los últimos años se han desarrollado diferentes métodos que posibili-

tan la construcción de mapas por parte de un robot móvil a medida que se desenvuelve

en un entorno no determinı́stico y en el que se debe localizar (SLAM). Numerosos han

sido los desarrollos llevados hasta el momento para la resolución de esta tarea. A me-

nudo los sistemas sensoriales empleados han consistido en el uso de sensores de rango

que posibilitan la construcción de los clásicos mapas de ocupación. En este sentido

los mapas visuales constituyen hoy en dı́a una alternativa a los mismos. Por otro lado,

la realización de estos mapas puede realizarse de una forma más precisa y rápida al

emplear diferentes robots que actúan de forma cooperativa para la realización de esta

tarea. Es en este ámbito donde se centra el presente proyecto de investigación, que per-

sigue como objetivo la creación de mapas visuales en entornos 3D no determinı́sticos

por parte de un conjunto de robots móviles equipados con diferentes sistemas de vi-

sión. El desarrollo de nuevos mecanismos de exploración integrada en estos entornos

donde diferentes agentes móviles desarrollan un mapa visual del entorno a la vez que

se localizan y exploran el mismo resulta un reto de enorme potencial que aún no se en-

cuentra resuelto en la actualidad. Para la consecución de este objetivo se aborda dentro

de este proyecto de investigación diferentes lı́neas de investigación que parten de los

resultados alcanzados en proyectos de investigación previos. Ası́ se propone abordar

en el presente proyecto de investigación, entre otras, las siguientes lı́neas: SLAM vi-

sual cooperativo 6DOF, en el que los robots se muevan con trayectorias generales en

el espacio (con seis grados de libertad) en lugar de las clásicas trayectorias en las que

se asume que el robot navega en un plano bidimensional; exploración integrada donde

las trayectorias de exploración de los robots tengan en cuenta la incertidumbre del/os

mapa/s creados por el conjunto de robots; fusión y alineamiento de mapas visuales en-

tre varios robots; y para finalizar la creación de mapas a partir de la información visual

basada en apariencia lo que posibilita la construcción de mapas topológicos de mayor

nivel.
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1.4 Publicaciones
Durante el transcurso de la investigación han sido publicados dos artı́culo en revista, un

capı́tulo de libro, 9 publicaciones en congresos internacionales y 5 en congresos nacionales.

Publicaciones en revistas

• F. Amorós, L. Payá, O. Reinoso, L. Jiménez, and M. Juliá. (2014). Topological height

estimation using global appearance of images. InAdvances in Intelligent Systems and

Computing, Eds. Springer International Publishing, vol. 253, pp. 77-89, 2014.

• F. Amorós, L. Payá, O. Reinoso, and L. Fernández. (2012). Map building and locali-

zation using global-appearance descriptors applied to panoramic images. InJournal of

Computer and Information Technology, vol. 2, no. 1, pp. 55-71, 2012. (SCImago-JCR

Impact Factor: 0.139)

Capı́tulos de Libros

• L. Payá, O. Reinoso, F. Amorós, L. Fernández, and A. Gil. (2011).Multi-Robot Sys-

tems, Trends and Development. Ed. INTECH, ch. 11: Probabilistic Map Building, Lo-

calization and Navigation of a Team of Mobile Robots. Application to Route Follo-

wing.

Publicaciones en congresos internacionales

• F. Amorós, L. Payá, O. Reinoso, L. Fernández, and D. Valiente. (2014). Towards re-

lative altitude estimation in topological navigation tasks using the global appearance

of visual information. InVISAPP 2014, International Conference on Computer Vi-

sion Theory and Applications. Ed. SciTePress - Science and Technology Publications

ISBN: 978-989- 758-003-1 - Volume 1, pp. 194-201. Lisbon, Portugal.

• F. Amorós, L. Payá,O. Reinoso, W. Mayol-Cuevas, and A. Calway. (2013). Topolo-

gial map building and path estimation using global-apperance image descriptors. In

10th International Conference on Informatics in Control, Automation and Robotics

(ICINCO 2013). SciTePress - Science and Technology Publications, 2013, pp. 385-

392. Reykjavik, Iceland.
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• D.Valiente, A. Gil, F. Amorós, and O. Reinoso (2013). SLAM of view-based maps

using SGD. In10th International Conference on Informatics in Control, Automa-

tion and Robotics (ICINCO 2013). SciTePress - Science and Technology Publications,

2013, pp. 385-392. Reykjavik, Iceland.

• L. Payá, L. Fernández, O. Reinoso, F. Amorós, and L. Jiménez. (2013). A new resource

in the teaching of a computer vision and robotics subject. In7th International Techno-

logy, Education and Development Conference (INTED 2013). Ed. IATED, 2013, pp.

3074-3082. Valencia

• L. Payá, F. Amorós, O. Reinoso, L. Fernández, and A. Gil. (2013). An educational

software to compare appearance image descriptors in robot localization. In7th In-

ternational Technology, Education and Development Conference (INTED 2013). Ed.

IATED, 2013, pp. 3097-3105. Valencia.

• L. Payá, F. Amorós, O. Reinoso, and L. Jiménez. (2013). An educational software to

develop robot mapping and localization practices using visual information. InAdvan-

ces in Control Education, vol. 10. Ed. International Federation of Automatic Control

(IFAC), 2013, pp. 174-179. Sheffield, United Kingdom.

• F. Amorós, L. Payá, O. Reinoso, and L. Jiménez. (2012). Comparison of global-

appearance techniques applied to visual map building and localization. InInterna-

tional Conference on Computer Vision Theory and Applications (VISAPP 2012), vol.

2., SciTePress - Science and Technology Publications, 2012, pp. 395-398. Rome, Italy.

• L. Fernández, L. Payá, O. Reinoso, and F. Amorós. (2011). Appearance-based visual

odometry with omnidirectional images. A practical application to topological map-

ping. In 8th Internacional Conference on Informatics, in Control, Automation and

Robotics (ICINCO 2011). SciTePress - Science and Technology Publications, 2011.

Noordwijkerhout, The Netherlands.

• F. Amorós, L. Payá, O. Reinoso, L. Fernández, and J. M. Marı́n. (2010). Visual map

building and localization with an appearance-based approach - comparisons of tech-

niques to extract information of panoramic images. In7th Internacional Conference

on Informatics, in Control, Automation and Robotics (ICINCO 2010). SciTePress -

Science and Technology Publications, 2010, pp. 423-426. Funchal (Madeira).
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Publicaciones en congresos nacionales

• F. Amorós, L. Payá, L. Fernández, O. Reinoso, M. Ballesta, and M. Juliá. (2013).

Construcción de mapas topológicos y estimación de trayectorias usando descriptores

de apariencia visual global. InXXXIV Jornadas de Autoḿatica, 2013, pp. 834-841.

Terrassa.

• L. Fernández, L. Payá, M. Ballesta, F. Amorós, and O. Reinoso. (2012). Localización

Monte Carlo a partir de la apariencia global de imágenes omnidireccionales. InXXXIII

Jornadas de Autoḿatica. Ed. CEA-IFAC, 2012, pp. 743- 750. Vigo.

• F. Amorós, L. Payá, O. Reinoso, and L. Jiménez. (2012). Uso de descriptores de apa-

riencia global en tareas de construcción de mapas y localización. InXXXIII Jornadas

de Autoḿatica. Ed. CEA-IFAC, 2012, pp. 993- 1002. Vigo.

• L. Fernández, L. Payá, M. Ballesta, F. Amorós, and O. Reinoso. (2011). Odometrı́a vi-

sual y construcción de un mapa topológico a partir de la apariencia global de imágenes

omnidireccionales. InXXXII Jornadas de Autoḿatica. Sevilla.

• L. Fernández, L. Payá, M. Juliá, F. Amorós, and O. Reinoso. (2011).Visual odometry

with an appearance-based method. InROBOT 2011. Rob́otica Experimental. Sevilla:

Ed. Universidad de Sevilla, 2011.

• F. Amorós, O. Reinoso, L. Payá, L. Fernández, and J. M. Marı́n. (2010). Construcción

de mapas visuales y localización mediante métodos basados en apariencia global. In

XXXI Jornadas de Autoḿatica. Ed. CEA-IFAC, pp. 31-39. Jaén

1.5 Estructura

El documento se estructura de la siguiente manera:

• El Capı́tulo 2 incluye un resumen del estado de la técnica actual, tratando las distintas

plataformas robóticas según el medio de navegación, profundizando en aquellas cuyo

área de actuación es terrestre. Además, el capı́tulo trata los distintos sensores que pue-

den ser utilizados, con interés especial en los sensores visuales, y en los trabajos que

investigan la navegación visual.
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• El Capı́tulo 3 presenta los sistemas de visión utilizados en este trabajo. Se profundi-

za en los conjuntos catadióptricos y en su modelo de proyección, incluyendo además

distintas representaciones obtenidas a partir de la información visual mediante la pro-

yección de los rayos en diferentes planos. A continuación, se describe un segundo

sistema de visión equipado con una lente de ojo de pez, y las plataformas empleadas

para la adquisición de las bases de imágenes usadas para la validación de los distintos

algoritmos propuestos en la tesis.

• En el Capı́tulo 4 se expone una colección de técnicas orientadas a la descripción de

información visual a través de su apariencia global. El análisis de los distintos métodos

están orientados a la obtención de descriptores de imágenes obtenidas a partir de la

información omnidireccional.

• El Capı́tulo 5 incluye los resultados experimentales de medición de la precisión y re-

quisitos computacionales de los distintos descriptores para la estimación de la pose en

un mapa denso de imágenes. Se describe en profundidad la base de imágenes utili-

zada, los resultados utilizando la distinta información de color de las escenas en los

descriptores, y el comportamiento de los descriptores bajo ruido y oclusiones.

• En el Capı́tulo 6 se desarrolla el Análisis Multiescala, que utiliza distintas ampliacio-

nes artificiales sobre las imágenes para extraer información sobre el desplazamiento

espacial relativo entre escenas. Además, incluye un estudio sobre la utilización con-

junta del Análisis Multiescala y la apariencia global sobre imágenes capturadas con

una lente de ojo de pez, y sobre imágenes omnidireccionales. Por último, el capı́tulo

presenta la aplicación de estos métodos sobre dos entornos reales distintos en tareas

de navegación.

• El Capı́tulo 7 introduce un conjunto de técnicas para estimar la diferencia de altura

topológica entre escenas usando la apariencia global a partir de imágenes omnidirec-

cionales. En el capı́tulo se presenta una base de imágenes capturadas para llevar a cabo

distintos experimentos que permiten comparar la precisión de las distintas técnicas de

estimación de altura.

• Por último, el Capı́tulo 8 recoge las principales conclusiones de la tesis, detallando las

contribuciones obtenidas en el desarrollo del trabajo y las futuras lı́neas de investiga-

ción.
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CAPÍTULO

2
Estado de la T́ecnica

La navegación robótica es una lı́nea de investigación en constante desarrollo y actualiza-

ción. Debido al gran abanico de posibilidades que ofrece tanto por entornos de navegación,

sensores y técnicas especı́ficas para recoger e interpretar la información que llega al robot

del entorno que le rodea a través de sus sensores, existen muchas posibilidades de actuación

que permiten optimizar esta tarea.

A continuación se presenta un resumen que trata de recoger de forma global el estado de

la técnica actual.

2.1 Entornos de Navegacíon
Son numerosos los entornos en los que un robot puede actuar. Entre las distintas clasificacio-

nes que se pueden realizar, es posible dividir los robots según el medio por el que naveguen.

Ası́ pues, es posible encontrar plataformas de navegación submarina, aéreas o terrestres.

2.1.1 Robots Submarinos

Los robots capaces de navegar en entornos submarinos, también conocidos por sus siglas en

inglés AUVs (Autonomous Underwater Vehicles) pueden ser empleados como plataforma de

ayuda en tareas asociadas a biologı́a [6, 150], quı́mica [64] o geologı́a marina [92, 175].

La imposibilidad de utilizar sistemas de posicionamiento como el GPS debido a la gran

atenuación del campo electromagnético en el agua provoca que, en la mayorı́a de aplica-

ciones de navegación submarinas, la estimación de la posición de los AUVs se convierta en

uno de los principales problemas a resolver. Además, hay que tener en consideración que
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(a) (b)

Figura 2.1: Ejemplos de Vehı́culos Autónomos Submarinos: (a) USAL y (b) Puma.

normalmente la escala del entorno donde se mueven los robots submarinos es grande, tanto

temporal como espacialmente. En la Figura2.1es posible ver dos ejemplos de AUVs.

En este tipo de entornos, es común el uso de sistemas de radio balizas que emiten a de-

terminadas frecuencias, permitiendo la estimación de la posición a través de triangulación

usando distintos puntos. Los sistemas de posicionamiento LBL (Long Baseline) usan trans-

ponedores situados en posiciones conocidas para el robot, normalmente fijas. Tal y como

exponen Kunz et al. [106], si el robot está equipado con sensor de profundidad, únicamente

es necesario el uso de dos transponedores para restringir la posición del móvil totalmente.

Independientemente de este hecho, en la parte experimental de su trabajo usan 4 balizas en

distintas posiciones, obteniendo información redundante.

Otros sistemas de posicionamiento a través de señales acústicas son los USBL (Ultra

Short Baseline), también conocidos como SSBL (Super Short Baseline), y los SBL (Short

Baseline). Estos sistemas difieren del LBL en su forma de montaje y rango de actuación.

Mientras que los sistemas LBL usan transponedores situados con una separación que varı́a

de aproximadamente 100 metros a varios kilómetros, los sistemas SBL suelen ir colocados

en plataformas o barcos, espaciados entre 10 y 50 metros entre sı́, y los USBL se sitúan en el

orden de las decenas de centı́metros de separación [207]. A diferencia de los sistemas LBL

y USBL, el propósito de los USBL es medir la distancia con el robot y su dirección, sin

determinar su posición por triangulación.

Podemos encontrar trabajos que combinan los distintos sistemas. En [19], sus autores

combinan un sistema LBL y USBL junto con un giróscopo para estimar la posición de un
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2.1 Entornos de Navegacíon

AUV. En [98] se combina un sistema LBL y otro SSBL, consistiendo este último en una

transponedor fijo situado en la superficie del fondo marino.

Entre los sensores con los que las plataformas robóticas de navegación submarina pueden

ir equipadas, se encuentran medidores de temperatura, conductividad, presión, giróscopos,

medidores de velocidad basados en dopplers (DVLs oDoppler Velocity Logs), sónar o cáma-

ras [106].

En [97], sus autores presentan un sistema de navegación que combina la información

proporcionada por varios sensores mediante el uso de un filtro EKF (Extended Kalman Filter)

y un filtro UKF (Unmaned Kalman Filter). En concreto, esos sensores son un DVL y un

sistema de navegación incercial (INS). Por otro lado, en [119], Mahon y Williams proponen

el uso conjunto de la información proporcionada por un sónar y un sistema de seguimiento

de puntos caracterı́sticos de imagen, basado en el algoritmo de Lucas-Kanade, para tareas de

SLAM utilizando AUVs.

El uso de sistemas de visión en estos entornos es especialmente complicado debido a las

particularidades propias del medio. En concreto, aparecen distorsiones, cambios de ilumina-

ción y partı́culas suspendidas que afectan a las imágenes obtenidas por el sensor.

Sun et al. muestran en [180] distintos métodos para atenuar el efecto de los cambios

de iluminación y para mejorar el efecto de bajo contraste de la imagen derivado de la pro-

pagación de la luz en el agua. En [44] se presenta un algoritmo de construcción de mapas

topológicos y odometrı́a visual para sistemas de navegación submarinos, que utilizan la ex-

tracción de puntos caracterı́sticos con SIFT y la estimación de la pose usando la homografı́a

de la cámara.

2.1.2 Robots Aéreos

En los últimos años, los robots aéreos o UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) están sirviendo

de plataforma para numerosas investigaciones en el campo de navegación autónoma.

Por el número de hélices con los que está equipado, es posible encontrar ejemplos de

helicópteros [181], cuadricópteros [4] u octocópteros [53]. En la Figura2.2 podemos ver

algunos ejemplos.

Dependiendo de su tamaño, también podemos hablar de SAVs (Small Aerial Vehicles),

que van desde las decenas de centı́metros a los 200 cm, como el usado en [47], o de MAVs

(Micro Aerial Vehicles). En [203] se presenta un vehı́culo aéreo clasificado como MAV

menos de 22 gramos incluyendo las baterı́as, con una envergadura de alas de 7 cm.

Estos vehı́culos están equipados normalmente con GPS y sensores inerciales, como girósco-

pos o acelerómetros. También suelen incluir sensores de presión barométricos Sin embargo,

tal y como exponen Conte y Doherty en [40], el uso de GPS, especialmente cuando opera en
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(a) (b) (c)

Figura 2.2: Ejemplos de Vehı́culos Autónomos Aéreos: (a) Helicóptero, (b) Cuadricóptero y (c)
Octocóptero.

frecuencias civiles, puede volverse poco fiable al aproximarse a obstáculos o navegar entre

edificios. Por otro lado, los sensores inerciales que proporcionan la odometrı́a interna del ro-

bot pueden introducir desviaciones que, si no se corrigen, acumulan un error en la estimación

de la posición que puede volverse inasumible en tareas de navegación real.

Gran parte de la investigación actual trata de evitar la dependencia en navegación de

UAVs con estos sensores. Una posible solución está constituida por los sistemas de visión.

Su bajo peso y reducido consumo energético los convierten en una opción relevante entre las

muchas disponibles.

En el trabajo desarrollado [40] se incluye un sistema que integra la información de los

sensores inerciales y odometrı́a visual. En concreto, la información visual es utilizada con

dos propósitos distintos: el primero de ellos es obtener información odométrica mediante el

algoritmo de seguimiento de caracterı́sticas KLT (Kanade-Lucas-Tomasi [185]), que se com-

bina con un conjunto de transformaciones lineales para hallar la diferencia en la pose entre

dos imágenes consecutivas. El segundo propósito es la asociación con imágenes capturadas

anteriormente, cuyas posiciones son conocidas, para mejorar la localización del robot. Para

ello, el algoritmo emplea el detector de bordes Sobel, realizando la asociación de imágenes

a través de la medición de pı́xeles solapados entre las imágenes de referencia y las imágenes

capturadas durante la navegación. La información visual e inercial se fusiona mediante un

filtro de Kalman. Los resultados experimentales comparan el sistema propio del UAV (basa-

do en la información inercia y el GPS) y el desarrollado por ellos cuando se produce un fallo

en el GPS, demostrando que la navegación no puede ser confiada únicamente al INS.

Tal y como se remarca en este mismo trabajo, la disposición de imágenes satélites de

alta resolución, como las proporcionadas por Google Earth, hacen que la idea de mejorar la

localización mediante asociación con imágenes geolocalizadas previamente, sea una opción

a ser considerada en el futuro próximo.

En [133], Mondragón et al. muestran la utilización de distintos sistemas visuales (cámara

catadióptrica y par estéreo) para la estimación de la inclinación, altura y movimiento de un
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(a) (b) (c)

Figura 2.3: Ejemplos de distintas plataformas robóticas terrestres: (a) plataforma bı́peda, (b) robot
con dos ruedas y (c) coche con sistema de conducción autónoma.

UAV, integrando la información en un sistema de control visual.

Por otro lado, en [101, 140] se incluyen dos trabajos distintos de SLAM visual orientados

a vehı́culos autónomos aéreos.

2.1.3 Robots Terrestres

Sin duda alguna, los vehı́culos terrestres son las plataformas robóticas que destacan por ser

las más utilizadas en el campo de la navegación autónoma. Este tipo de vehı́culos puede

ser encontrado bajos las siglas AGVs (Autonomous Ground Vehicles) o UGVs (Unmanned

Ground Vehicles), aunque no es muy usual. Resulta complicado hacer una clasificación que

recoja todas las implementaciones posibles que se pueden encontrar actualmente.

Dentro de su morfologı́a, es posible encontrar robots equipados con dos ruedas [141],

todo-terreno con ruedas de oruga [36], bı́pedos [96], con forma de serpiente que basan su

movimiento en el deslizamiento [112], y un largo etcétera que trata de adaptarse a las dis-

tintas necesidades a las que se aplican los robots terrestres. En [81], sus autores muestran la

adaptación de un automóvil para recorrer rutas fuera de carreteras, mientras que [107] pre-

senta un sistema basado principalmente en visión aplicado a un vehı́culo para navegación en

entornos ciudad.

Otra clasificación puede realizarse según el entorno de navegación, con ejemplos de in-

terior o de exterior. Las distintas condiciones de terreno, iluminación, distancia a objetos,...

condicionan la geometrı́a y caracterı́sticas de los robots, al igual que los sensores que se

pueden utilizar en cada caso.

La odometrı́a interna del robot depende en la mayorı́a de los ejemplos de encoders asocia-

dos a sus ruedas. Esta odometrı́a es sólo precisa en desplazamientos cortos. El deslizamiento

de las ruedas, por ejemplo, introduce un error que es acumulativo. Tras navegar un cierto
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(a) (b)

Figura 2.4: Imágenes de sensores (a) Laser y (b) Sónar.

tiempo, el error de la odometrı́a suele ser inadmisible en aplicaciones reales. Por ello, es

común el uso combinado o sustitutivo de otros sensores que permitan medidas de mayor

precisión.

Por ejemplo, los sistemas de posicionamiento global (GPS) constituyen una buena op-

ción para entornos de exterior. Sin embargo, tal y como se ha combinado anteriormente, en

aplicaciones en las que se navegue cerca de edificios o de interior, no es un sistema fiable.

Durante mediados de los años noventa y la década pasada, la mayorı́a de los trabajos

utilizan como sensores principales en sus trabajos sónar o láser para recibir la información

de su entorno.

Los sensores sónar, cuyo nombre proviene de las siglas inglesas SONAR (Sound Navi-

gation and Ranging), son sensores de bajo coste que permiten mediciones de distancias con

los objetos situados a su alrededor mediante la emisión de pulsos sonoros y la recepción de

los ecos de dichos pulsos. En [195], Wijk y Christensen presentan una técnica llamada TBF

(Triangulation-based Fusion) para conseguir mejorar la detección de puntos del entorno me-

diante la búsqueda de intersecciones entre múltiples mediciones de los sónares, adquiridas a

medida que el robot va avanzando. En [182] se expone otro trabajo de construcción de mapas

y localización usando los datos del sónar, que trata de hacer más robustas las asociaciones

llevadas a cabo mediante la identificación de lı́neas rectas y esquinas en el entorno.

Sin embargo, la precisión de estos sensores es relativamente baja, debido sobre todo a la

alta incertidumbre angular, al ruido introducido por reflejos de las señales acústicas (como

se indica en [38]) y a la correlación de sus mediciones con la temperatura ambiente.

Por otro lado, los sensores láser presentan caracterı́sticas distintas a los sónar. Estos equi-

pos determinan la distancia a partir de la medición del tiempo de vuelo de un pulso láser al

ser reflejado en los objetos. Tienen una precisión mucho mayor a los sónar, recogiendo la

distancia de objetos que se encuentran desde las decenas de centı́metros hasta los 80 metros,

con una precisión que se sitúa en el orden de los milı́metros. Además, la resolución angular
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queda por debajo de 1o. Sin embargo, el precio y peso de estos equipos son considerables,

además de tener un consumo energético elevado, aspecto crucial para la autonomı́a del robot

durante las tareas de navegación.

Son numerosos los trabajos de robótica móvil en los que podemos encontrar la utilización

de sensores laser. En [108, 208] se pueden encontrar ejemplos de creación de mapas 2D,

mientras que [186, 206] incluyen ejemplos de mapas 3D. En [78] se presenta una aplicación

de creación de navegación exterior que incluye la creación de mapas 3D a partir del uso de

un laser con -10o de inclinación hacia el suelo con respecto a la horizontal del suelo y la

odometrı́a del robot.

También es posible encontrar trabajos que hacen uso de sensores de infrarrojo en ta-

reas de navegación. El rango de detección de objetos con este sistema varı́a de 10 a 80 cm

aproximadamente. Por ejemplo, en [35], Chen y Song muestran un sistema de control de

movimiento para un robot aspirador. Su sistema emplea además una marca artificial basada

en un emisor de infrarrojos situada en el entorno para mejorar la localización del robot y

ofrecer una navegación más eficiente.

Como opción a estos sensores, en los últimos años existe un interés creciente en el uso de

sensores visuales como fuente de información al robot. Las cámaras presentan caracterı́sticas

que los convierten en una buena alternativa frente a los sensores sónar y láser. Entre esas

caracterı́sticas, es posible destacar:

• Proporcionan una información tridimensional de gran riqueza.

• Son relativamente más económicos.

• Su peso y consumo energético es menor.

• Existen múltiples posibilidades de configuración que permiten, por ejemplo, capturar

información omnidireccional alrededor del sensor, o extraer información de profundi-

dad.

Los sistemas visuales pueden sustituir a otros sensores del robot, ası́ como complementar

su información. En [37], se introduce un sistema que combina el sónar con la información

visual en una aplicación de navegación robótica, o [76], que emplea un láser y junto con un

sistema de visión. Otro ejemplo es el introducido en [34], en cuyo trabajo aparece un sistema

laser-visión compuesto por un proyector de lı́neas laser y una cámara CCD que ayuda a evitar

obstáculos y a buscar relaciones entre los puntos extraı́dos por el sensor visual y el láser. La

información es complementada además por una cámara situada en el techo que permite la

localización global del móvil en el entorno de navegación.
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La gran riqueza de la información visual permite numerosas posibilidades de descripción

de las escenas. En los siguientes puntos se incluyen el estado de la técnica de algunos senso-

res visuales y se detallan técnicas utilizadas obtener descriptores que permiten concentrar la

información recogida en la escena.

2.2 Sensores visuales

Como se ha indicado anteriormente, las múltiples posibilidades de representación de la in-

formación visual deriva en una gran cantidad de sensores visuales diferentes. Es posible

clasificar los sensores entre aquellos que proporcionan información en color o en escala de

grises, según la resolución proporcionada, o según la tecnologı́a del sensor (CCD, CMOS).

Sin embargo, este punto se va a centrar en la clasificación de los sensores visuales según

el número de cámaras utilizadas, y por campo visual ofrecido. En este sentido, podemos en-

contrar sistemas que utilizan una sola cámara [143, 210], pares estereoscópicos [29, 204],

sistemas trinoculares [89], y sistemas omnidireccionales, que pueden estar formados por

diversas cámaras que enfocan en distintas direcciones [24], o sistemas catadióptricos com-

puestos por una cámara y una superficie reflectante [138]. La Figura2.5recoge ejemplos de

distintos sistemas visuales.

Los sistemas binoculares tratan de imitar el sistema de visión humano, que permite reali-

zar mediciones de profundidad del entorno, sin necesidad de entrar en contacto fı́sicamente

con los objetos. Un objeto tridimensional tiene un número infinito de posibles vistas 2D

resultantes de las infinitas posiciones desde las que se puede observar ese objeto. Sin em-

bargo, si la observación se realiza por dos sensores visuales al mismo tiempo, obtenemos

información de su forma tridimensional y posición. Una vez que un punto es identificado

en las dos imágenes capturadas por los dos sensores visuales, se puede obtener información

de profundidad de forma directa a través de triangulación usando la geometrı́a epipolar. La

distancia entre la posición de un mismo punto entre las dos imágenes capturadas por un par

estéreo es conocido como disparidad, que es función directa de la posición de 3D del punto

y la posición, orientación y caracterı́sticas fı́sicas de las cámaras.

Tal y como indican Brown et al. [29], la visión estéreo fue un área de máximo desarrollo

durante los años 70 y 80. Durante los años 90, era ya un área madura, y a partir de ese

momento se ha tratado de resolver problemas de mayor nivel, con algoritmos que permiten

asociaciones entre escenas mucho más robustas, o aplicaciones en tiempo real.

Parte de estos nuevos avances son los sistemas trinoculares. Los sistemas trinoculares se

basan también en la visión estereoscópica. El uso de una tercera cámara incrementa las res-
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(a) (b)

(c)

(d) (e)

Figura 2.5: Imágenes de distintos sistemas visuales. (a) Robot equipado con una sola cámara, (b)
Robot con un par estéreo, (c) Sistema de visión trinocular, (d) imagen de coche equipado con array
de cámaras para obtener imagen omnidireccional y (e) robot con sistema de visión catadióptrico.
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tricciones geométricas que se obtienen entre las imágenescapturadas en un mismo instante,

con lo que se aumenta la precisión en la estimación de la información tridimensional.

Por otro lado, los sistemas omnidireccionales son capaces de ofrecer información de

un gran campo de visión alrededor de la cámara. Dentro de este tipo de cámaras, es posible

encontrar sistemas compuestos por múltiples cámaras, como el de la Figura2.5(d), o sistemas

catadióptricos (Figura2.5(e)).

Si el sistema es capaz de recoger información en cualquier dirección o casi en su tota-

lidad, también puede ser denominado cámara esférica. Por ejemplo, la empresaPoint Grey

comercializa las cámarasLadybug[1], capaces de recoger hasta el 90% de la esfera completa

asu alrededor.

Dentro de los sistemas que recogen un campo visual amplio del entorno, es posible in-

cluir las cámaras que emplean lentes de ojo de pez [75, 197]. Este tipo de lentes presentan

un campo de visión que puede ser superior a 180o. En [111], Li et al. presentan un siste-

ma de visión equipado con dos cámaras con lente de ojo de pez que consiguen capturar la

esfera completa a su alrededor. Sin embargo, el propio Li remarca en un trabajo posterior

[110] las desventajas de usar dos cámaras distintas para crear laimagen esférica, debido a

que las condiciones de iluminación de cada cámara pueden ser distintas, y por lo tanto, el

comportamiento del sensor puede variar. Por ello, en ese trabajo propone un nuevo sistema

bajo el nombre deEspheEyeque consigue obtener información de la esfera completa con

una única cámara. Para lograr su objetivo, hace uso de un espejo que refleja la información

de rayos provenientes de dos lentes de ojo de pez que se encuentran en el mismo eje pero

en direcciones opuestas. El estudio incluye un método para calibrar el sistema visual. Por la

utilización del espejo, podrı́a considerarse un sistema catadióptrico. No tenemos constancia

de la comercialización de este sistema visual.

No obstante, cuando hagamos mención en este trabajo a un conjunto catadióptrico, nos

referiremos a un sistema formado por una cámara que enfoca a una superficie de revolu-

ción reflectante. Tal y como se detalla en el Capı́tulo3, la geometrı́a de esta superficie de

revolución puede ser diversa, y condiciona las caracterı́sticas de la escena obtenida.

Los sistemas catadióptricos pueden recoger la información visual alrededor de los 360o

alrededor del eje de revolución del espejo. Sin embargo, su configuración limita el ángulo

de visión en el ángulo lateral, debido a la oclusión de la cámara y del propio espejo. No

obstante, estos sistemas son más sencillos de calibrar que los basados en lentes de ojo de pez

presentados anteriormente ([110, 111]), y considerablemente más asequibles que las cámaras

esféricas, del orden de la décima parte en precio.

Por último, cabe destacar que los sistemas omnidireccionales también pueden ser utiliza-

dos en configuraciones que permitan obtener información estereoscópica. Como ejemplo, en
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[73], Goto et al. presentan un sistema de navegación que utilizados sistemas catadióptricos

montados en el robot.

2.3 Descripción de la información visual
La gran riqueza de la información visual se traduce también en importantes requerimientos

de memoria para poder almacenar las imágenes, además de la necesidad de computación

derivada del procesamiento de las escenas

En tareas de navegación en tiempo real, esta cantidad de información se vuelve inmane-

jable si se utiliza de forma directa. Por ello, es necesario buscar descriptores que permitan

reconocer las escenas y diferenciarlas de entre un conjunto de escenas, utilizando una can-

tidad limitada de datos. En tareas de navegación, las caracterı́sticas de un buen descriptor

son:

• Tiempo de cálculo reducido.

• Información recogida en pocos términos.

• Capacidad de distinguir la escena.

• Invariancia a rotaciones.

• Contener información relativa a orientación para la estimación del desfase respecto a

otras escenas.

Es posible dividir los descriptores en dos grandes categorı́as: aquellos basados en seg-

mentación o extracción de caracterı́sticas, y los basados en la apariencia global de la escena.

En los descriptores basados en caracterı́sticas, la información visual se extrae en forma

de marcas (olandmarks) visuales. Estas marcas son caracterı́sticas del entorno fácilmente

detectables y reconocibles por el robot. Dependiendo de la naturaleza de las marcas, podemos

dividirlas en naturales o artificiales.

Las marcas artificiales, como su nombre indica, son añadidas por el hombre en el entorno

de navegación a fin de ser reconocidas por el robot. Estas marcas pueden tomar forma, por

ejemplo, de etiquetas, códigos de barras, o códigos QR, que el robot puede reconocer e

interpretar. Con ellas, la localización del robot se simplifica considerablemente. En [144],

se introduce una aplicación que hace uso de marcas visuales artificiales para corregir la

localización del robot durante la navegación en entornos de interior. Laslandmarksestán

constituidas por códigos QR.
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Por otro lado, la categorı́a de marcas naturales está formada por todas aquellas que no

han sido puestas en el entorno especı́ficamente para la tarea de navegación. Por ejemplo, en

entornos de interior, estas marcas suelen corresponder a zonas naturalmente identificables,

tales como esquinas, puertas, o ventanas.

Todos los descriptores basados en extracción de caracterı́sticas siguen dos pasos básicos:

1. Detección de los puntos o marcas destacables de la imagen que serán utilizados como

referencia.

2. Asociación de un vector de caracterı́sticas que se calculará usando información local,

usado como descriptor de la marca visual.

Existen numerosos estudios que tratan sobre este tipo de marcas, tratando de hallar for-

mas cada vez más eficientes de extraerlandmarksnaturales de mayor calidad para aplicacio-

nes de navegación robóticas. Las caracterı́sticas deseables de estas marcas son:

• Ser fácilmente identificables, lo que significa que pueda ser visible desde distintas

posiciones en el entorno.

• Ser estables, es decir, visible en distintas capturas de imagen consecutivas.

• Ser fácilmente reconocibles, o dicho de otra forma, deben ser descritas de forma que

sea distinguible entre otras caracterı́sticas. El descriptor debe permitir reconocer la

marca desde los distintos puntos de vista.

• La marca debe ubicarse con precisión en el entorno.

A continuación se describen brevemente algunos de los detectores de puntos más utiliza-

dos:

• Detector de esquinas de Harris: Este detector es uno de los más usados para la ex-

tracción de puntos en imágenes. Aprovecha el cambio en múltiples direcciones que

se dan en las esquinas dentro de una escena, frente a la ausencia de variación en las

zonas lisas [77]. El algoritmo busca los puntos de la imagen donde se cruzan distintos

gradientes en direcciones perpendiculares.

• Harris-Laplace: Este método es una extensión del detector de Harris, que trabaja con

transformaciones afines de la imagen, permitiendo la detección de los puntos de las

esquinas de una imagen a pesar de cambios en la escala de la escena [128].
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• SUSAN: SUSAN corresponden a las siglas inglesas deSmallest Univalue Segmente

Assimilating Nucleus[178]. El detector genera una máscara circular alrededor de cada

punto de la imagen, y compara la intensidad de los pı́xeles vecinos con centro en el

pixel central, que es el núcleo de la máscara. El pixel central será considerado como

esquina dependiendo del número de puntos con intensidad similar al núcleo.

• SIFT: El algoritmo SIFT (oScale-Invariant Feature Transform) [115] detecta puntos

caracterı́sticos en las escenas usando diferencias de Gaussianas (DoG) en distintas

escalas espaciales. Los puntos seleccionados se corresponden con los extremos locales

de la función DoG. Posteriormente, se calcula un descriptor para cada punto, basado

en información local de la imagen.

• SURF: El detector SURF, siglas deSpeeded Up Robust Features[20], está inspirado

en SIFT, aunque mejora los requerimientos computacionales de este descriptor. SURF

utiliza el determinante de la matriz Hessiana. Las caracterı́sticas obtenidas son inva-

riantes a escala y rotación.

• MSER: Este algoritmo fue introducido por Matas et al. [124] bajo el nombreMaxi-

mally Stable Extremal Regions. Extrae regiones de la escena con un método similar al

de segmentación de Watershed [137].

Como se ha comentado anteriormente, tras detectar los puntos hay que asociarles un

descriptor que nos permita reconocerlos. Estos descriptores son los que caracterizan e iden-

tifican a los puntos extraı́dos en las imágenes. A continuación, se incluyen algunos de los

descriptores más utilizados:

• SIFT: La transformada SIFT asigna una orientación global a cada punto basado en el

gradiente de direcciones de una región local de la imagen. Después, el descriptor se

calcula utilizando los histogramas de orientación en subregiones alrededor del punto

de interés. Para obtener invariancia ante iluminación, el descriptor se puede normalizar

dividiendo por la raı́z cuadrada de la suma de sus componentes al cuadrado.

• GLOH : Las siglas GLOH significanGradient location-orientation histogram, y es una

extensión del descriptor SIFT, diseñado para incrementar la robustez y distinción de los

puntos con respecto a este algoritmo. El algoritmo aplica el análisis PCA para reducir

la dimensionalidad del descriptor resultante. En [129] se puede ver una comparación

entre diferentes descriptores, incluyendo GLOH.
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• Subventana de niveles de gris: Para describir los puntos caracterı́sticos, trabajos co-

mo [46] utilizan los valores de gris de una región limitada alrededor del punto de

interés.

• Histogramas de Orientacíon del Gradiente: Como su nombre indica, estos histo-

gramas recogen información relativa a la orientación del gradiente de la escena. Para

cada pixel, se calcula el módulo y la orientación del gradiente. Posteriormente, se crea

un histograma en el cual la orientación es el eje de abscisas, y en el de ordenadas

se computa el número de pı́xeles de cada orientación ponderado por el módulo del

gradiente.

En trabajos como [70, 130], sus autores incluyen comparación de estos detectores y des-

criptores entre otros.

Pero no sólo se pueden encontrar técnicas basadas en caracterı́sticas relacionadas con la

extracción de puntos. Son numerosas los trabajos que tratan de reconocer lı́neas y contornos

en una imagen.

Por ejemplo, la transformada de Hough es un algoritmo de extracción de caracterı́sticas

muy usado en el análisis de imágenes para encontrar ciertas clases de objetos. La idea básica

es encontrar geometrı́as que puedan ser parametrizadas, tales como lı́neas rectas, cı́rculos,

o polinomios de distintos grados. El algoritmo realiza un mapeado de la imagen y contabi-

liza los pı́xeles que pueden pertenecer a una cierta geometrı́a con un sistema de votación.

Este método de detección de geometrı́as es independiente a cambios de escala, rotación o

traslación. En [18, 51] se muestran dos trabajos que aplican la transformada de Hough para

detectar distintas formas en la escena (Transformada de Hough generalizada).

Otras soluciones posibilitan encontrar distintas geometrı́as en una escena son, por ejem-

plo, Canny [31] o RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [59].

En [167], Scaramuzza et al. presentan un algoritmo que constituye unmétodo robusto

de extracción y caracterización de lı́neas verticales en imágenes omnidireccionales. Este

algoritmo parte del cálculo de las derivadas en el eje horizontal y vertical de la imagen para, a

través de la dirección del gradiente, detectar las lı́neas radiales de la imagen omnidireccional,

que equivale a la detección de las lı́neas verticales en la imagen panorámica.

Posteriormente, asocia a cada lı́nea un descriptor basado en el histograma de orientación

de los pı́xeles adyacentes de las lı́neas en áreas circulares. En concreto, se divide la longitud

de cada lı́nea radial en tres partes, y se superponen tres cı́rculos sin solapamiento a lo largo

de la lı́nea, cuyo centro queda situado en la lı́nea identificada. En la Figura2.6 se muestra

un esquema del proceso realizado por el algoritmo para la extracción de las lı́neas verticales

sobre la imagen omnidireccional.
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Figura 2.6: Esquema del proceso de extracción de lineas verticales sobre imagen omnidireccional.

El inconveniente de estas técnicas basadas en extracción de puntos notables o segmenta-

ción recae en su gran complejidad, debido a la dificultad en la extracción de caracterı́sticas

estables y comparación de patrones en entornos reales y cambiantes. Además, pueden sur-

gir problemas adicionales en entornos no estructurados, en los cuales no se pueden colocar

marcas artificiales y no existen marcas naturales que puedan ser localizadas con precisión.

Por ello, en la última década se ha desarrollado una familia de métodos alternativos que

tratan de crear un mapa del entorno usando la información de las imágenes en su conjunto,

sin tomar en consideración patrones locales ni marcas caracterı́sticas estructurales. Estos son

los llamados métodos basados en apariencia.

Las imágenes son memorizadas sin ninguna extracción de caracterı́sticas previa, y el

reconocimiento se consigue mediante la comparación de imágenes, bien directamente o bien

previa transformación matemática, pero siempre basado en su apariencia global. De este

modo, se logra un método útil en escenas complejas en el mundo real, donde es difı́cil crear
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modelos adecuados para reconocimiento.

Actualmente en robótica, las técnicas de aprendizaje y reconocimiento basadas en apa-

riencia global están siendo tenidas muy en cuenta en la autolocalización aplicada a la na-

vegación robótica, utilizando únicamente cámaras como sensores. Como se ha comentado,

los métodos basados en apariencia global de la escena tienen una ventaja importante, que es

la simplicidad de los algoritmos, ya que no se realiza la búsqueda de correspondencias ni

caracterı́sticas locales, como se hace en otros métodos. A su vez, la construcción de mapas

del entorno basados en apariencia es mucho menos compleja que la reconstrucción a partir

de la posición de marcas en el espacio 3D.

Sin embargo, puede surgir el inconveniente de almacenamiento de los datos, ya que se

trabaja con toda la información proporcionada por el sensor de visión, de manera que se

tenga que manejar gran cantidad de datos al estudiar las imágenes al completo.

De este modo, el estudio de los descriptores basados en apariencia global se centra en el

tipo, forma y cantidad de información almacenada a partir de las imágenes. También debe

considerarse cómo se lleva a cabo la comparación entre la vista actual y las almacenadas

para estimar la pose del robot con precisión, pero dentro de unos lı́mites de tiempo y reque-

rimientos de memoria.

En el Capı́tulo 4 se presenta un estudio detallado de los descriptores basados en aparien-

cia utilizados en este trabajo.

2.4 Navegacíon y Creación de Mapas
La navegación robótica puede ser descrita como el proceso de determinar una ruta segura

entre dos puntos por la que el robot pueda navegar a un destino. De nuevo, son numerosos

los sensores disponibles para esta tarea, ası́ como las posibles soluciones. Dentro de las tareas

de navegación, es posible considerar tres problemas fundamentales:

• ¿Dónde estoy?

• ¿Cómo es mi entorno?

• ¿Qué trayectoria debo seguir para llegar a un punto?

Estas preguntas dan lugar a tres áreas distintas de investigación en navegación, que pue-

den ser tratadas por separado, o de forma conjunta. Estas áreas son:

• Localización: La localización es el proceso mediante el cual el robot determina su

pose en el entorno, y se lleva a cabo mediante la comparación de la información actual
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proporcionada por los sensores del robot con información recogida previamente. Esta

información puede estar ordenada en forma de mapa, aunque también podemos consi-

derar la localización utilizando únicamente la información de la pose inmediatamente

anterior, sin necesidad de mapa.

• Mapping: El robot puede construir un mapa que represente el área de navegación. El

proceso demappinghace referencia precisamente a la interpretación de la información

recibida por los sensores para describir su entorno. Esta tarea puede ser realizada por

uno [201] o varios robots [162].

• Path Planning: El Path Planningo estimación de la trayectoria determina el camino

que debe seguir el robot para alcanzar una determinada posición desde su pose actual.

La trayectoria calculada puede estar condicionada por distintos criterios de optimiza-

ción diseñados por el usuario en función de la tarea a realizar o las condiciones del

entorno.

Como se ha comentado anteriormente, estos conceptos pueden ser tratados de forma

conjunta, ya que están intrı́nsecamente relacionados dentro de la navegación. En tareas reales

de navegación, es muy complicado entender la planificación de trayectorias sin conocer la

posición actual el robot, es decir, sin llevar a cabo un proceso de localización. De igual forma,

la creación de un mapa suele requerir de la correcta estimación de la pose del robot dentro

del mismo mapa para ser capaz de integrar la nueva información recibida por los sensores

del robot en el mapa. La Figura2.7muestra un esquema con las relaciones entre las distintas

tareas.

Se conoce como Localización Activa a la unión de la localización y la planificación de

la trayectoria. En [83], sus autores describen un algoritmo de localización activa para un

robot equipado con un sensor visual catadióptrico y un sensor de infrarrojos. El sensor de

infrarrojos, además de ser utilizado para la localización, se utiliza para evitar obstáculos en

la trayectoria. Los experimentos se llevan a cabo en entornos estructurados. La estimación

de la ruta se hace buscando el camino más corto en un grafo cuyos nodos están formados por

las imágenes omnidireccionales.

Por otro lado, la combinación dePath-Planningmás mapping se denomina exploración.

La exploración trata de optimizar la ruta del robot o conjunto de robos de tal forma que

se realice una navegación eficiente, tratando de recoger la máxima información del entorno

con el menor coste posible de tiempo y recursos. En [93], Juliá et al. presentan una extensa

comparación de distintas técnicas de exploración y creación de mapas.

Pero sin duda alguna, la tarea conjunta de localización y creación de mapas es la que ha

tenido un mayor desarrollo durante las últimas décadas. Este proceso es más conocido por
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Figura 2.7: Esquema de tareas de navegación y sus relaciones.

sus siglas en inglés, SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), pudiendo aparecer

también bajo las siglas CMBL (ConcurrentMap Building and Localization).

Esta tarea representa un problema complejo, pues el error en la localización deriva en

una construcción errónea del mapa, y viceversa.

Cuando la información del entorno que utiliza el robot es proporcionada por un sistema

visual, podremos hablar de SLAM visual. Normalmente, el mapa se representa mediante

puntos caracterı́sticos (olandmarks) estimados en espacio tridimensional. Esaslandmarks

formarán el mapa, y serán utilizadas para estimar la pose del vehı́culo cuando vuelvan a ser

identificadas por el robot.

Debido a que las medidas de los sensores tienen una incertidumbre asociada, al igual

que la estimación del desplazamiento del robot entre dos poses distintas, las soluciones de

SLAM suelen introducir filtros probabilı́sticos que permiten tener en cuenta dicha incerti-

dumbre en el sistema. Por ejemplo, [71] emplea un filtro de partı́culas Rao-Blackwellized.

Otra caracterı́stica de este trabajo es el empleo de un grupo de robots en la tarea de SLAM

de forma cooperativa.

Uno de los filtros más empleados es el EKF (oExtended Kalman Filter). En [192] se

compara este filtro con el método de optimización SGD (Stochastic Gradient Descent) en
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tareas de SLAM visual. Especı́ficamente, la información visual empleada por el robot son

imágenes omnidireccionales capturadas por un sistema catadióptrico, sobre las que se ex-

traen puntos caracterı́sticos mediante SURF.

En la gran mayorı́a de los trabajos incluidos como referencia, se emplea la información

proporcionada por la odometrı́a interna para obtener una primera estimación del movimiento

del robot. Cuando el movimiento de la cámara entre dos escenas se calcula usando la infor-

mación contenida por las imágenes, es posible hablar de odometrı́a visual. En [166, 190] se

incluyen dos ejemplos diferentes de odometrı́a visual utilizando información omnidireccio-

nal.

Según el tipo de mapa que utiliza el robot, es posible encontrar:

• Mapas métricos: Como su nombre indica, el propósito de este tipo de mapas es re-

construir un modelo de la distribución espacial de los elementos del entorno con pre-

cisión métrica. Esto puede ser llevado a cabo, por ejemplo, a través de la extracción de

landmarksdel entorno [176], o creando rejillas de ocupación del área de navegación

[94].

• Mapas Topoĺogicos: Los mapas topológicos utilizan grafos para representar el entorno

que le rodea. En esos grafos, los nodos corresponden a caracterı́sticas distintivas o

zonas diferenciadas del mapa, mientras que los ejes representan relaciones entre los

distintos nodos. Los nodos pueden llevar asociadas acciones de control.

La caracterı́stica más destacable de este tipo de mapas es que no hay distancias absolu-

tas o sistemas de coordenadas que midan el espacio. Suelen ser mapas más compactos

y simples que los métricos, lo que se traduce en un menor coste computacional. En

[196], se presenta un trabajo de navegación topológica usando imágenes omnidirec-

cionales. En una primera fase, se crea el mapa, cuyos nodos son imágenes de lugares

caracterı́sticos, y los ejes están formados por imágenes consecutivas entre los nodos.

• Mapas h́ıbridos: En la actualidad, están apareciendo muchos trabajos que tratan de

aprovechar las ventajas de ambos tipos de mapas con la creación de mapas hı́bridos.

Si consideramos la navegación del robot en entornos grandes, los requerimientos compu-

tacionales necesarios para construir un mapa métrico pueden ser excesivamente altos

para aplicaciones en tiempo real.

Normalmente, los mapas hı́bridos utilizan la métrica para construir submapas de dis-

tintas zonas separadas, mientras que las relaciones topológicas sirven para relacionar

las zonas incluidas en el mapa y llevar a cabo tareas como, por ejemplo, los cierres de
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bucle o las uniones entre zonas alejadas en las que la precisi´on métrica no sea requeri-

da. En [58, 103, 132] se incluyen distintas aproximaciones a la construcción demapas

hı́bridos.

Por último, cabe decir que también puede llevarse a cabo tareas de navegación sin mapa,

como los basados en flujo óptico para detectar el desplazamiento de la cámara [32]. Esta

técnica todavı́a presenta distintas áreas de mejora. Por ejemplo, en las fronteras de movi-

miento, el error de estimación del flujo es muy alto. Además, no existen indicadores para

medir de forma fiable el error en la estimación [123].
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CAPÍTULO

3
Visión Omnidireccional en

Navegacíon Robótica

La visión en aplicaciones de navegación robóticas ha tenido un largo recorrido de desa-

rrollo. Ya en el año 1979 aparece en [72] un trabajo en el que se presenta un robot modular

destinado a navegación equipado con un sensor visual además de láser como sensores del

sistema.

Un año más tarde, Moravec presenta en [134] el estudio desarrollado sobre una platafor-

ma robótica construida por la Universidad de Standford durante los años 60, equipada con

una cámara que permite la adquisición de imágenes con una resolución de 256×256 pixeles,

y una profundidad de color de 32 escalas de gris.

Durante este tiempo, el avance en los sistemas de adquisición de la información visual

y la mejora de los equipos de procesamiento de imágenes han permitido el avance del uso

de la visión artificial en aplicaciones de navegación robótica. De este modo, se han podido

desarrollar algoritmos más avanzados de extracción y detección de caracterı́sticas aplicado

a imágenes. En [48] y [23] están recogidos dos estudios detallados sobre el desarrollo de la

navegación visual en los últimos 30 años.

Además de la mejora en el procesamiento de información, los sistemas visuales también

han evolucionado en su capacidad de captar la información de su entorno, con una mayor

velocidad de captura y una resolución muy superior a la de las primeras cámaras. Sin embar-

go, los sistemas de visión artificial no sólo han mejorado las caracterı́sticas técnicas de las

cámaras.
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El mejor ejemplo de esa evolución son los sistemas que permiten la captura de un gran

campo de visión alrededor del sensor. Muestra de ello son las cámaras esféricas, como la

Ladybug[1], compuesta por varios sensores visuales distribuidos alrededor de la cámara,

que logran recoger hasta el 90% del campo visual a su alrededor. Otro ejemplo son los

sistemas catadióptricos [158], basados en la utilización de espejos que recogen la escenaa

su alrededor. Estos espejos pueden tener distintas geometrı́as, como esféricos, hiperbólicos,

parabólico, elı́pticos o cónicos, y la cámara adquiere la información del entorno a través del

reflejo en los espejos. También pueden considerarse los sistemas que utilizan lentes con un

amplio ángulo de visión, como las lentes de ojo de pez.

En este capı́tulo se incluye una descripción detallada de los sistema de adquisición de

imágenes utilizados en este trabajo, y las distintas transformaciones que se pueden llevar a

cabo sobre las imágenes omnidireccionales. En concreto, se han empleado sistemas de visión

catadióptricos, y una cámara con lente de ojo de pez.

Gracias a la calibración de los sistemas de visión, es posible conocer la dirección de los

rayos en el mundo real que llegan al sensor. De esta forma, podemos simular la proyección

de la información visual en diferentes planos que aportan distintas vistas de la escena. Ca-

da proyección presenta unas caracterı́sticas propias que pueden ser de utilidad en tareas de

navegación, tal y como se estudiará en capı́tulos posteriores de esta tesis.

Además, se describen las distintas plataformas utilizadas en la adquisición de las bases

de imágenes empleadas en la parte experimental de la tesis para validación y comparación

del comportamiento de los algoritmos propuestos.
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3.1 Sistemas de Visíon Catadióptricos
Los sistemas de visión catadióptricos son aquellos que usan superficies reflectantes para

mejorar el campo de visión de la cámara. El sensor visual recoge la información a través de

dicha superficie. La forma, posición y orientación del espejo determinará la proyección del

mundo real en la cámara.

Existen multitud de sensores catadióptricos. El primero del que tenemos constancia es el

desarrollado por Rees, y publicado en 1970 [161]. En [21, 74, 105, 202] es posible encontrar

ejemplos de distintos sistemas catadióptricos.

La principal ventaja que presentan estos sistemas frente al resto es el aumento del campo

visual alrededor del eje generatriz del espejo. De hecho, la mayorı́a de ellos permiten una vi-

sión omnidireccional, con un ángulo de visión de 360o medido sobre un plano perpendicular

al eje del espejo. Respecto al ángulo lateral de visión proporcionado por el espejo, depende

directamente de su geometrı́a y de la configuración del sistema catadióptrico.

En la literatura, es posible encontrar sistemas de visión omnidireccionales que utilizan

espejos esféricos [142], cónicos [200], parabólicos [138], elı́pticos [109] o hiperbólicos [30].

En [205] se presenta un trabajo sobre la posibilidad de crear un sistema catadióptrico com-

puesto por dos espejos, centrando el estudio en la modificación de la geometrı́a de dichos

espejos y en el análisis de los resultados obtenidos.

Por otro lado, Baker y Nayar muestran en [17] una comparación sobre el uso de distintas

geométricas de espejos en sistemas catadióptricos.

Tal y como aparece en [17], no se puede afirmar que una geometrı́a sea mejor al resto.

Cada forma presenta unas propiedades de reflexión caracterı́sticas que pueden ser aprovecha-

bles. Sin embargo, si se desea extraer proyecciones perspectivas de la imagen, los espejos

parabólicos e hiperbólicos son los más recomendables.

Otra propiedad deseable es que los sistemas de visión tengan un único centro de proyec-

ción, es decir, que sean cámaras centrales. En dichos sistemas, todos los rayos que llegan a

la superficie del espejo tienen un único punto de intersección común, que es el centro óptico.

Esta propiedad aparece en [17] y [74] bajo el nombre desingle effective viewpoint.

Según estos trabajos, únicamente hay dos formas de conseguir un sistema de visión cata-

dióptrico con esta propiedad: mediante un conjunto formado por un espejo hiperbólico con

una cámara con lente de proyección perspectiva (lente convencional, o modelopin-hole), o

bien usando un sistema compuesto por un espejo parabólico y una lente de proyección or-

tográfica (aquella que hace converger los rayos paralelos al foco de la cámara). En la Figura

3.1se representa un ejemplo de ambas configuraciones.

En el caso del sistema que utiliza el espejo hiperbólico, el centro óptico de la cámara

tiene que coincidir con el foco de la hipérbola que se encuentra fuera del espejo. De esta
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(a) (b)

Figura 3.1: Representación de sistemas cadadióptricos centrales. Sistemas formados por (a) es-
pejo hiperbólico con lente perspectiva, y (b) espejo parabólico con lente ortográfica.

forma, los puntos intersectan en un único punto. La imagen recogida equivaldrı́a a colocar el

sensor óptico en el foco del espejo.

Por otro lado, las cámaras no centrales son aquellas en los que los rayos que inciden en

el espejo presentan un foco distinto dependiendo del ángulo de incidencia vertical. En [142],

Ohte et al. describen este problema sobre un espejo esférico. Cuando un objeto está situado

lo suficientemente lejos, el error provocado por la existencia de distintos puntos focales es

prácticamente nulo. Sin embargo, cuando el objeto está situado cerca del sistema de visión,

aparecen problemas de paralaje o errores en los ángulos de proyección.

Gracias a la calibración del sistema omnidireccional, es posible conocer la dirección en

el mundo real del rayo correspondiente a cada uno de los pı́xeles recogidos en el plano de

proyección con respecto al foco del espejo.

Consideramosu y v las coordenadas del puntop en la imagen recogida en el sensor,

cuyo origen de coordenadas corresponde con el punto que corta la lı́neaFF ′ y el plano de

proyección. El puntop es la proyección deP, un punto situado en el mundo real.

Mediante la calibración del sistema catadióptrico, es posible conocer la dirección del

rayo que une el foco del espejo con el puntoP, indicada mediante el vector~P. Definiremos
~P con tres componentes respecto al sistema de coordenadas del mundo real, situado en el
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centro óptico del espejo.

En la Figura3.2es posible ver la proyección del puntoP en el plano de proyección de la

cámarap, y el vector de dirección respecto al centro óptico del espejo~P.

SiendoUV el sistema de coordenadas del plano imagen, y el sistemaXYZ el sistema

correspondiente al mundo real, centrado en el foco del espejo, consideramos el sistema de

coordenadasUV alineado con las direccionesXY. Las coordenadasx ey del vector del vector

son proporcionales a las coordenadasu y v del puntop respectivamente:
[

x
y

]
= α ·

[
u
v

]
(3.1)

Por lo tanto, el vector~P se puede definir como:

~P=




x
y
z


=




α ·u
α ·v

f (u,v)


 (3.2)

Del vector~P únicamente nos interesa su dirección, por lo que es posible incluir el paráme-

tro α dentro de la funciónf (u,v), quedando la Ecuación anterior como:

~P=




x
y
z


=




u
v

f (u,v)


 (3.3)

Debido a la geometrı́a simétrica del espejo, se puede deducir que la altura a la que se

encuentra el puntoP es proporcional a la distancia de la proyección respecto al centro de

coordenadas de la imagen omnidireccional (ρ). Esto se traduce en:

~P=




x
y
z


=




u
v

f (ρ)


 , conρ =

√
u2+v2. (3.4)

La función f depende de la geometrı́a del espejo. Se implementa mediante un polinomio

sin orden predefinido:

f (ρ) = a0+a1 ·ρ+a2 ·ρ2+a3 ·ρ3+ . . .+an ·ρn. (3.5)

La calibración de la cámara nos proporciona los parámetros del polinomio de la ecuación

f (ρ).
En la Figura3.4se incluyen dos ejemplos de sistemas de visión catadióptricos e imáge-

nes capturadas en un mismo entorno con ambos sistemas. Los dos espejos son hiperbólicos.

Comparando ambas imágenes, podemos observar la diferencia de distribución de los ele-

mentos como consecuencia de la distinta geometrı́a del espejo.

35



3. VISIÓN OMNIDIRECCIONAL EN NAVEGACI ÓN ROBÓTICA

Figura 3.2: Modelo de proyección de un puntoP del mundo real en el plano de proyección del
sistema catadióptrico (p).
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3.1 Sistemas de Visíon Catadióptricos

(a)

(b)

Figura 3.3: Ejemplo de dos imágenes capturadas en un mismo entorno por sistemas catadióptricos
distintos.
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3. VISIÓN OMNIDIRECCIONAL EN NAVEGACI ÓN ROBÓTICA

3.1.1 Sistema Catadíoptrico usado en este trabajo

En este trabajo se ha empleado un sistema de visión catadióptrico para adquirir bases de

imágenes omnidireccionales en distintos entornos.

Los equipos estudiados se corresponden con los mostrados en la Figura3.4. Ambos se

componen de un espejo hiperbólico y una cámara CCD color.

Se han usado dos sensores de adquisición de imágenes distintos. Ambos pertenecen a

la compañı́aThe Imaging Source, y son cámaras de tipo CCD color provistas de conexión

Firewire. Los modelos exactos son el DFK-21BF04 [183] y el DFK-41BF02 [184]. En la Fi-

gura3.4aparece una imagen del modelo DFK-21BF04, aunque cabe destacar que el modelo

DFK-41BF04 presenta el mismo aspecto exterior.

Figura 3.4: Cámara CCD DFK-21BF04

En la Tabla3.1podemos ver una comparación de las principales caracterı́sticas de ambos

modelos. Como se puede apreciar, la mayor diferencia entre ambos sensores es la resolución

de la imagen. Por ello, durante este trabajo nos referiremos al modelo DFK-21BF04 como

cámara de baja resolución, y al DFK-41BF02 como de alta resolución.

Con respecto a los espejos, se trata del modelo Wide70 deEizoh [52] y del modelo

Super-Wide view Large deAccowle[3]. En la Tabla3.2 se recogen las caracterı́sticas de

ambos espejos hiperbólicos.

El espejo Eizoh Wide70 viene con unos adaptadores que permiten modificar la distancia

del espejo con respecto al de la cámara. Tal y como se indica en la tabla, la distancia óptima

para conseguir los mejores resultados en cuanto a cantidad de información recogida por el

sistema omnidireccional es de 160 mm.

Por otro lado, el espejo Accowle SuperWide Large tiene una distancia fija entre el espejo

y la cámara, y está protegido con un cristal a su alrededor de posibles impactos, que es el que

sujeta el espejo a la estructura del sistema catadióptrico.

Como se ha comentado anteriormente, para conseguir la ecuación que modela la direc-

ción de los rayos proyectados en la imagen omnidireccional, es necesario calibrar la cámara.

Este proceso se ha realizado mediante latoolboxde MatlabOCamCalib[165].
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3.1 Sistemas de Visíon Catadióptricos

Modelo DFK-21BF04 DFK-41BF02

Fabricante The Imaging Source The Imaging Source
Resolución de Imagen 640x480 pixel 1280x960 pixel
Conexión FireWire FireWire
Formatos de Video UYVY / BY8 UYVY / BY8
Frecuencia de Imágenes de 3.75 a 60 fps de 3.75 a 60 fps
Intensidad 0.10 lx 0.15 lx
Sensor CCD Sony ICX098BQ CCD Sony ICX205AK
Formato CCD 1/4” 1/2”
Tamaño de pı́xel H: 5.6µm, V: 5.6µm H: 4.65µm, V: 4.65µm
Montaje de lente C/CS C/CS
Tensión de alimentación 8 a 30 VDC 8 a 30 VDC
Corriente Eléctrica aprox. 200 mA 12 VDC aprox. 200 mA 12 VDC

Tabla 3.1: Especificaciones de los sensores CCD usados en este trabajo.

Fabricante/Modelo Eizoh Wide70 Accowle SuperWide L

Ángulo de Visión Superior 60o sobre el horizonte 55o sobre el horizonte

Ángulo de Visión Inferior 60o bajo el horizonte 65 o bajo el horizonte

Ángulo Lateral de Visión 360o 360o

Geometrı́a Hiperbólico Hiperbólico

Diámetro Máximo Espejo 70 mm 74 mm

Altura Espejo 35 mm -

Diámetro de Anclaje 75 mm -
Distancia óptima centro espejo
y centro proyección cámara

160 mm Fija

Peso Conjunto 170g aprox. -

Tabla 3.2: Especificaciones técnicas de los espejos Eizoh Wide 70 y Accowle SuperWide Large.
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(a) (b)

Figura 3.5: Imagen omnidireccional con patrón usado para la calibración del conjunto catadióptri-
co. (a) Imagen original y (b) imagen con esquinas del patrón marcadas por el algoritmo de cali-
bración.

Esta librerı́a dispone de su propio patrón de calibración, aunque cabe destacar que es

posible usar otro patrón distinto. En la Figura3.5 se muestra una imagen usada durante el

proceso de calibración, en su apariencia original y una vez se han encontrado las esquinas

del patrón.

Tras llevar a cabo la calibración, obtenemos los coeficientes del polinomio de la función

de proyecciónf (ρ) definida en la Ecuación3.5.

También es posible obtener una representación gráfica de la posición de los patrones

utilizados en las imágenes de calibración respecto el sistema de referencia del espejo, además

de gráficas de la funciónf (ρ), y del el ángulo del rayo óptico con respecto aρ, es decir, con

respecto a la distancia de cada pixel al centro de la imagen omnidireccional. Las Figuras

3.6y 3.7 recogen las gráficas obtenidas en la calibración de los dos sistemas catadióptricos

disponibles.

En el caso concreto del conjunto catadiótrico formado por el espejo Eizoh Wide70 y la

cámara de alta resolución, el error mı́nimo de calibración se ha obtenido para un polinomio

de grado 4, con coeficientesa0 =−212,5180,a1 = 0,a2 = 3,200·10−3, a3 =−8,1262·10−6

y a4 = 1,4931·10−8. Por lo tanto, el polinomio queda como:

f (ρ) =−212,5180+3,200·10−3 ·ρ−8,1262·10−6 ·ρ3+1,4931·10−8 ·ρ4 (3.6)

El error de calibración es de 0.671372 pixel.

Por su lado, el conjunto catadióptrico formado por el espejo Accowle SuperWide y la

cámara DFK-41BF02 presenta un error muy similar usando polinomios de grado 3 o 4. Por
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Figura 3.6: Calibración del conjunto catadióptrico formado por cámara DFK-41BF02 y espejo
Eizo Wide70. (a) Estimación de la posición de los patrones de calibración de las distintas imágenes
respecto al sistema de referencia del espejo, y (b) representación de la función de proyección y
del ángulo del rayo óptico con respecto aρ.
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Figura 3.7: Calibración del conjunto catadióptrico formado por cámara DFK-41BF02 y el espejo
Accowle SuperWide Large. (a) Estimación de la posición de los patrones de calibración de las
distintas imágenes respecto al sistema de referencia del espejo, y (b) representación de la función
de proyección y del ángulo del rayo óptico con respecto aρ.
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3. VISIÓN OMNIDIRECCIONAL EN NAVEGACI ÓN ROBÓTICA

ser una ecuación más sencilla, elegimos un polinomio para la función de calibración de grado

3, cuyos coeficientes sona0 =−57,5064,a1 = 0, a2 = 4,387·10−3 y a3 =−2,1416·10−6.

La función de calibración queda como:

f (ρ) =−57,5064+4,387·10−3 ·ρa3 =−2,1416·10−6 ·ρ3. (3.7)

siendo el error de calibración igual a 0.4670 pixel.

Como se puede apreciar en las gráficas obtenidas en la calibración (Figuras3.6(b) y

3.7(b)), la distribución del ángulo óptico con respecto aρ es distinto para cada sistema cata-

dióptrico.

El espejo Eizoh Wide 70 (Figura3.6(b)) presenta una relación lineal del ángulo del rayo

óptico recogido por el espejo y la distancia de cada pixel con respecto al centro de la imagen

omnidireccional.

Por otro lado, el modelo Accowle SuperWide (Figura3.7(b)) presenta una distribución

no lineal. Los rayos con ángulo de incidencia negativos, es decir, los provenientes de puntos

situados por debajo del foco del espejo en el mundo real, se recogen en los pı́xeles de la

imagen omnidireccional situados dentro de un radio cercano al centro (aproximadamente

en un 20% del radio exterior de la imagen omnidireccional). Por contra, la mayor parte

de la imagen corresponde únicamente a los rayos con ángulo de incidencia más elevados,

otorgando una mayor importancia a dicha información.

El Accowle SuperWide resulta interesante en aplicaciones en las cuales sea necesario

centrarse en la parte más alta de la escena (a partir de 25o sobre el ejeZ del foco del espejo).

Además, la oclusión central es menor, ya que la la sujeción del espejo a la estructura no se

realiza a través de un adaptador central, como en el caso del Eizoh Wide 70.

Sin embargo, en este trabajo se usará el sistema catadióptrico que utiliza el espejo Eizoh

Wide 70, pues preferimos una distribución lineal de los rayos ópticos con respecto a la dis-

tancia de proyección en la imagen omnidireccional. Esta caracterı́stica nos será de utilidad

al obtener la proyección panorámica de la información visual. Aunque la oclusión central es

mayor, la distribución angular de los rayos ópticos permite que el ángulo inferior proyectado

en el espejo sea muy similar al del Accowle SuperWide Large.

La posición del sistema catadióptrico será siempre la misma, con el eje del espejo per-

pendicular al plano del suelo. Cuando el plano del suelo no presente inclinación, el eje de la

cámara será además paralelo al ejeZ del mundo real.
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3.2 Representacíon de la Información Omnidireccional
Como hemos visto, el conjunto catadióptrico es capaz de capturar una escena con un campo

de visión de 360o alrededor del ejeZ, con un ángulo lateral efectivo de 120o en el caso de

nuestro sistema.

La imagen obtenida en el sensor visual corresponde al reflejo de los rayos en el espe-

jo. Dicha imagen está representada en coordenadas polares, cuyo origen de coordenadas se

corresponde con la proyección del foco del espejo en el sensor visual. En la Figura3.5(b)

se muestra el centro de la imagen marcada con un cı́rculo rojo. Dicho centro no tiene por

qué coincidir exactamente con los pı́xeles centrales de la imagen omnidireccional.

Debido a la geometrı́a simétrica del espejo, el ángulo del pixel en la imagen omnidirec-

cional se corresponde con la dirección exacta de reflexión del rayo en el espejo en el plano

XY. Por otro lado, la distancia de cada pixel al centro de la imagen es función del ángulo

lateral de entrada (medido en el planoYZ). Este ángulo depende de la geometrı́a del espejo,

y se modela mediante la funciónf (ρ) (Ecuación3.5), que es caracterı́stico de cada sistema

catadióptrico. La distribución vertical de la información visual en la imagen omnidireccional

estará condicionada por dicha función.

En la Figura3.8 se muestra un ejemplo de imagen omnidireccional capturada enun

entorno de exterior.

La escena omnidireccional puede utilizarse directamente para obtener información útil

en tareas de navegación robóticas. Como ejemplo, Scaramuzza et al. presentan en [167] un

descriptor basado en la extracción de lı́neas radiales de la imagen omnidireccional para carac-

terización de escenas omnidireccionales capturadas en entornos reales. Nótese que las lı́neas

radiales de la imagen omnidireccional corresponden con las lı́neas verticales de la escena en

el mundo real, mientras que las coordenadas angulares (que forman lı́neas concéntricas al

origen de coordenadas de la imagen) se corresponden con lı́neas horizontales en la escena

real.

Además, a partir de la imagen omnidireccional, es posible obtener distintas representa-

ciones de la escena mediante la proyección de la información visual en distintas planos y

geometrı́as. En concreto, en este trabajo vamos a ver la proyección de la escena en la esfera

unitaria, la formación de la imagen panorámica, la obtención de imágenes perspectivas, y la

imagen ortográfica.

En los siguientes puntos se desarrolla cada una de las representaciones de forma concep-

tual. En [74], se presenta un trabajo que trata las distintas proyecciones desde un punto de

vista más matemático.

En cada apartado se incluye un ejemplo de cada proyección a partir de la imagen omni-

direccional mostrada en la Figura3.8.
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Figura 3.8: Imagen Omnidireccional

3.2.1 Imagen Esf́erica

Una imagen omnidireccional puede ser proyectada sobre una esfera unitaria cuyo centro se

sitúe en el foco del espejo del sistema catadióptrico. Cada pixel de la esfera unitaria adquiere

el valor del rayo del mundo real que tiene la misma dirección con respecto al foco de la

hipérbola.

En la Figura3.9 se representa el esquema de proyección de los rayos recogidos en el

mundo real por el espejo hiperbólico sobre la esfera.

La dirección del rayo en el planoXY es la misma que la correspondiente a su proyección

en la imagen omnidireccional en el planoUV. La tercera componente del vector en el es-

pacio se obtiene introduciendo la norma del vector correspondiente a cada pixel en el plano

imagenρ =
√

u2+v2 como argumento de la función de calibración, como se puede ver en

la Ecuación3.4. Obtenidas las tres componentes, se puede normalizar el vector para que su

módulo sea unitario.

Nuestro sistema catadióptrico no recoge el campo visual correspondiente a los ángulos

verticales superiores a+60o ni inferiores a−60o respecto al centro de proyección del espejo.

Por ello, al realizar la proyección sobre la esfera unitaria quedarán regiones sin información

asociada. Esto se puede ver en la imagen de la Figura3.10.
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3.2 Representacíon de la Información Omnidireccional

Figura 3.9: Modelo de proyección de la imagen esférica.

3.2.2 Imagen Panoŕamica

La representación panorámica de la información omnidireccional es una de las más utiliza-

das en trabajos de navegación robótica, como [39, 66, 114, 131, 153, 199], ya que es una

representación más comprensible que la omnidireccional, y además, permite aplicar la ma-

yorı́a de algoritmos de procesamiento de imágenes pensados para imágenes con proyección

perspectiva.

Tal y como se puede ver en el esquema de la Figura3.11, se trata de la proyección de la

información omnidireccional sobre una superficie cilı́ndrica.

La imagen omnidireccional se forma dependiendo de la geometrı́a del espejo en lo que

puede ser definido como un mapeado polar no lineal, ya que las coordenadas radiales depen-

den de la función de proyecciónf (ρ).
La manera más sencilla de obtener una imagen panorámica es cambiar el sistema de

coordenadas de la imagen omnidireccional (mapeada en coordenadas polares) a un sistema

45

3_Vision_Robot/figures/Proyecciones/Proy_Esferica.eps
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Figura 3.10: Imagen Esférica

Figura 3.11: Modelo de proyección de la imagen panorámica.
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3.2 Representacíon de la Información Omnidireccional

(a) (b)

Figura 3.12: Imágenes panorámicas obtenidas mediante cambio de sistema de coordenadas a par-
tir del sistema catadióptrico que utiliza el espejo (a) Eizoh Wide70 y el (b) Accowle SuperWide.

de coordenadas rectangulares. Esta transformación hace corresponder cada circunferencia de

la imagen a una linea horizontal de la imagen panorámica, y las coordenadas radiales de la

imagen omnidireccional pasan a ser lı́neas verticales de la imagen panorámica.

Sin embargo, al obtener la imagen panorámica de esta forma, se hace una corresponden-

cia lineal entre el radio de la imagen omnidireccional y la altura en la imagen panorámica.

Retomando el ejemplo de los dos sistemas catadióptricos que disponemos en nuestro

trabajo, en la Figura3.12podemos ver la vista panorámica obtenida a partir de las imágenes

de los distintos sensores mostradas en la Figura3.4.

Si comparamos ambas imágenes, podemos percatarnos que la Figura3.12(b) introduce

una distorsión vertical en la escena, pues amplı́a la zona correspondiente con los ángulos

más elevados, y concentra la información de la zona más baja. La razón se encuentra en la

función de proyección del espejo Accowle SuperWide (Figura3.7(b)), pues no es lineal. Sin

embargo, la imagen panorámica correspondiente con el Eizoh Wide70 (Figura3.12(a)) no

presenta distorsión apreciable, ya que su función de proyección sigue una distribución casi

lineal (Figura3.6(b)).

Este método no requiere la calibración del sistema catadióptrico para obtener la proyec-

ción panorámica de la imagen.

Para eliminar la distorsión producida por espejos con ecuación no lineal, es necesario usar

el modelo de proyección al obtener la vista panorámica. La imagen se formará buscando la

correspondencia entre la proyección de los rayos en el plano imagen y su intersección en el

plano cilı́ndrico, donde se obtiene la proyección panorámica.

Este segundo método sı́ requiere la calibración de la cámara, y es computacionalmente

más costoso que el primero.

Como se ha comentado al final de la Sección3.1.1, en este trabajo hemos elegido el

sistema catadióptrico que utiliza el espejo Eizoh Wide70 para capturar las bases de imágenes

utilizadas en la parte experimental, y la transformación de las imágenes omnidireccionales a

panorámicas se realiza con el cambio de coordenadas polares a rectangulares.
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Figura 3.13: Imagen Panorámica.

3.2.3 Imagen Perspectiva

A partir de la información recogida en la imagen omnidireccional y de la calibración del sis-

tema de visión, pueden obtenerse vistas proyectivas de la escena. El esquema de proyección

se corresponde con el mostrado en la Figura3.14.

La imagen obtenida se aproxima a la proporcionada por una cámara convencional situada

en el foco del espejo.

La posición y orientación del plano donde se proyectan los rayos puede ser modificado,

cambiando con ello la apariencia de la escena proyectada en él.

En nuestros experimentos, los planos de proyección utilizados para obtener imágenes

perspectivas van a ser siempre perpendiculares al planoXY a no ser que se indique lo con-

trario.

Será posible modificar el tamaño del plano de proyección, la distancia respecto al eje F-

F’del sistema catadióptrico, y el ángulo que forma el vector director del plano de proyección

conU medido en el planoUV. Este último ángulo es el mismo que el medido sobre el ejeX

en el planoXY de mundo real, ya que recordemos que el sistema de referencia de la cámara

UV es paralelo aXY.

Siguiendo el esquema mostrado en la Figura3.14, el plano de proyección quedará defi-

nido mediante la distanciafp, que representa la distancia en pı́xeles desde el punto focal del

espejo hiperbólico al plano, y el ánguloθ.

Cabe destacar quefp actuará como un parámetro de zoom de la imagen perspectiva.

Cuanto menor sea la distancia entre el foco del espejo y el plano imagen, mayor será la

ampliación. Si utilizamos una distancia demasiado pequeña, pueden aparecer en la imagen

problemas de pixelación por falta de resolución, sobre todo en los ángulos inferiores de

la proyección, que se corresponden con las circunferencias de menor radio de la imagen

omnidireccional. Por otro lado, el ánguloθ determinará la parte de la escena omnidireccional

que va a proyectarse.
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Figura 3.14: Modelo de proyección de una imagen perspectiva.
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(a) (b)

Figura 3.15: Imágenes Perspectivas usando distintas distancias entre el foco del espejo y el plano
de proyección.

En la Figura3.15se recogen dos imágenes proyectivas con mismo ánguloθ pero distinta

distancia en el plano de proyección. En la Figura3.15(b) puede apreciarse un efecto de

pixelado en la imagen al usar un plano con una distanciafp demasiado pequeña.

3.2.4 Imagen Ortográfica

La imagen ortográfica, también conocida como vista de pájaro, puede considerarse un caso

particular de proyección perspectiva.

En la literatura, es posible encontrar distintos trabajos que usan la proyección ortográfica

de la imagen omnidireccional. En [65] se usa la vista de pájaro para extraer las lı́neas parale-

las de un pasillo en tareas de navegación robóticas en entorno de interior. En [22, 39, 163] se

encuentran otros trabajos donde se aprovechan las propiedades de la proyección ortográfica

en aplicaciones de localización, navegación y construcción de mapas.

Para obtener la imagen ortográfica, el plano de proyección de la imagen está situado

perpendicularmente al eje de la cámara. Por la configuración de nuestro sistema catadióptri-

co, este plano también será paralelo al planoXY. Por lo tanto, obtenemos una imagen que

equivale a la capturada por una cámara convencional situada en el foco del espejo con direc-

ción hacia el plano del suelo. En la Figura3.16aparece el modelo de proyección de la vista

ortográfica.

Debido al eje que sujeta el espejo y al propio sensor CCD, se produce una oclusión en la

parte central de la imagen, como puede verse en el ejemplo recogido en la Figura3.17.
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3.2 Representacíon de la Información Omnidireccional

Figura 3.16: Modelo de proyección de la vista ortográfica.
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Figura 3.17: Imagen Ortográfica

Al igual que ocurre con la proyección perspectiva, la variación de la distancia del plano

de proyecciónfp producirá un efecto de zoom en la imagen ortográfica resultante.
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3.3 Sistemas de Visíon con Lente Ojo de Pez.

Figura 3.18: Imagen de la cámara GoPro Hero.

3.3 Sistemas de Visíon con Lente Ojo de Pez.
Una alternativa para conseguir imágenes con un ángulo de visión amplio son las cámaras

que utilizan lente de ojo de pez. El primer artı́culo donde se tiene en cuenta este tipo de

formación de imágenes se recoge en [197]. En [75] podemos ver un ejemplo más reciente de

utilización de una lente de ojo de pez en un sistema de navegación para un vehı́culo aéreo

no tripulado. En [198] se presenta un algoritmo de seguimiento para un robot equipado con

un sistema visual con lente de ojo de pez. En el trabajo incluido en [171], se obtienen vistas

panorámicas desde imágenes obtenidas con una lente ojo de pez que cubre los 360o.

Una de las principales caracterı́sticas de las imágenes capturadas con sistemas de visión

con lente de ojo de pez es que presentan distorsión radial. En la Figura3.20(a) podemos ver

una imagen capturada con uno de estos sistemas.

Para corregir esta distorsión, necesitamos conocer la función de proyección de la cámara.

Tal y como se describe en [41], es posible utilizar el modelo de calibración de las cámaras

catadióptricas para la calibración de una cámara con lente de ojo de pez. Aunque en general

no son sistemas de visión centrales, se aproximan bastante a la propiedad de único centro

óptico. La librerı́aOCamCalibempleada para la calibración del sistema catadióptrico puede

ser empleada para la calibración de lentes de ojo con un campo de visión de hasta 195o.

3.3.1 Sistema con Lente Ojo de Pez usado en este trabajo

La cámara utilizada es el modelo Hero 960 deGoPro[2]. En la Figura3.18se puede ver una

imagen del dispositivo. Se trata de una cámara compacta que permite una gran resolución y

un amplio campo de visión (de hasta 170o) gracias a su lente. En la Tabla3.3se incluyen las

principales caracterı́sticas de la cámara utilizada.

Como se ha comentado anteriormente, el tipo de lente utilizada (de distancia focal corta),

introduce distorsión radial (o distorsión de barril). Para corregir dicha distorsión, necesitamos
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Figura 3.19: Calibración del sistema dióptrico GoPro Hero 960. (a) Estimación de la posición de
los patrones de calibración de las distintas imágenes respecto al sistema de referencia del espejo,
y (b) representación de la función de proyección y del ángulo del rayo óptico con respecto aρ.

conocer la función de calibración de la cámara.

El error mı́nimo de calibración se obtiene con un polinomio de función de grado 3, con

coeficientesa0=−13194,8877,a1= 0,a2= 2,2520·10−4, y a3= 5,8996·10−8. La función

queda como:

f (ρ) =−13194,8877+2,2520·10−4 ·ρ+a3 = 5,8996·10−8 ·ρ3 (3.8)

El error de calibración es de 1.132 pixeles.

La corrección de la distorsión de este sistema dióptrico se lleva a cabo usando la teorı́a

del centro óptico para conocer la dirección de los rayos proyectados en la imagen, de la

mismos forma que se ha descrito en la Sección3.2con los sistemas catadióptricos.

La imagen con la distorsión corregida se corresponde a la proyección de los rayos en un

plano paralelo al del sensor de la imagen. El modelo se aproxima a la proyección ortográfica

de la imagen omnidireccional por la posición relativa del plano del sensor CCD y el plano

de proyección.

En la Figura3.20se muestra el ejemplo de una imagen capturada con esta cámara, y la

misma imagen con la distorsión corregida.
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3.3 Sistemas de Visíon con Lente Ojo de Pez.

(a) (b)

Figura 3.20: (a) Imagen capturada con cámara GoPro Hero y (b) imagen con distorsión corregida.

Óptica
Tipo de lente Foco fijo

Apertura f/2,8
Ángulo de visión 170o gran angular en 720p/960p

Foto

Resolución 5 Megapixeles
Tamaño original 2592 x 1944 pixeles

Modos de captura
una foto, foto cada 2,5,10,30 o
60 seg., ráfaga de 3 fotos, tem-
porizador

Almacenamiento Memoria
Tarjeta de memoria SD, de hasta
32 GB

Conectores
Conexión a PC

USB 2.0 (conexión de datos y de
carga de baterı́a)

Salida de TV HD NTCS y PAL
Salida Audio Jack 2.5mm

Alimentación

Baterı́a recargable de litio 1100 mAh
Duración Aprox. 2,25 horas

Carga
a través de USB de ordenador o
adaptador de corriente

Tiempo de Carga
80% de su capacidad después de
1 hora

Informaci ón Adicional
Dimensiones

Largo x Ancho x Largo
42mm x 60mm x 30mm

Peso 150 g. con baterı́a

Tabla 3.3: Especificaciones Técnicas de la cámara GoPro Hero 960.
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3.4 Plataformas de Adquisición de Imágenes
Para la adquisición de las bases de imágenes, se han empleado dos plataformas distintas. Por

un lado, se ha utilizado un robot modelo Pioneer P3-AT para la captura de rutas y mapas

densos. Por otro lado, cuando las bases de imágenes han requerido la variación de la altura

del sistema de visión con respecto al suelo, se ha empleado un trı́pode que permite un rango

de altura amplio.

A continuación se detallan las caracterı́sticas de cada una de las plataformas.

3.4.1 Robot Pioneer P3-AT

El robot Pioneer pertenece a una familia de robots de la compañı́a americanaMobile Robots.

El modelo especı́fico utilizado en este trabajo es el P3-AT. Dispone de 4 ruedas motrices,

siendo un robot todo-terreno que cubre un amplio rango de aplicaciones robóticas tanto de

interior como de exterior. En la Tabla3.4se incluyen las caracterı́sticas técnicas del robot.

La base del robot incluye un cuerpo correspondiente por 3 baterı́as, 4 ruedas, 4 motores

con encóders, alimentador de los motores a bordo, microcontroladores, bus I/O integrado en

el hardware y software ARIA. Los motores contienen encóders con una resolución de 100

ticks por vuelta. La plataforma puede rotar sobre sı́ misma haciendo uso de las cuatro ruedas

en el movimiento de cambio de dirección. En [5] se puede ampliar información sobre el

robot y las diferentes posibilidades de configuración.

El Pioneer P3-AT admite una serie de accesorios opcionales. De los complementos op-

cionales disponibles para el robot, nuestro modelo va equipado con el telémetro láser, los

sónares delanteros, un par estéreo, y un sistema de visión omnidireccional. Es posible ver

una imagen del robot utilizado en la Figura3.21.

Las ruedas con las que va equipado son las de interior, aunque dispone de un juego de

ruedas para exteriores que evita el deslizamiento de los neumáticos sobre el terreno de nave-

gación. Sin embargo, cabe destacar que es común que se produzcan pequeños deslizamientos

que introducen error en las mediciones odométricas del robot, especialmente cuando se pro-

ducen cambios de dirección durante la navegación.

La comunicación con el robot se hace a través de un PC a bordo del robot. Se hace uso de

ROSARIA, una interfaz entre ROS (siglas en inglés deRobot Operating System) y la librerı́a

ARIA (Advanced Robot Interface for Applications) nativa del robot. Dicha interfaz permite

el control y la estimación de la posición del robot. La comunicación con el robot se hace a

través de instrucciones ARIA, mientras que usa nodos especı́ficos de ROS para los sensores

y otros dispositivos que están en el robot.
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Fı́sico

Largo 501 mm
Ancho 493 mm

Alto 277 mm
Peso (sin Baterı́a) 14 kg

Peso (con Baterı́a) 14 kg

Carga
Hormigón: 20kg, Asfalto: 7kg,
Hierba: 13.5kg

Construcción
Cuerpo Aluminio 1.6 mm

Acceso Baterı́a Puerta con bisagra y pestillo
Montaje Tornillos Allen

Alimentación

Baterı́a 12V
Número Baterı́as 3

Capacidad 7.2Ah (cada una)
Composición Plomo y ácido

Autonomı́a 2-4 horas

Tiempo Carga
6 hrs/baterı́a (cargador estándar)
2.4 hrs/bat (cargador alta capacidad)

Movilidad

Conducción 4 ruedas
Radio de Giro 0 cm

Velocidad Máx. Avance 0.7m/s
Velocidad Max. Rotación 140o/s

Escalón máximo 10 cm
Hueco máximo 15 cm

Pendiente máxima 35%

Panel Control
Indicador principal de alimentación
Indicador de carga de baterı́a
Botón de reseteo

Accesorios

Sónar delantero y trasero
Sistemas de visión Mono y Estéreo
Telémetro Laser
PC a bordo
. . .

Tabla 3.4: Especificaciones Técnicas del Robot Pioneer P3-AT
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Figura 3.21: Imagen del robot P3-AT utilizado para la captura de imágenes.

3.4.2 Tr ı́pode

En este trabajo se incluye un estudio comparativo de algoritmos orientaos a la estimación

topológica de variación de la altura del sensor visual. Por ello, se ha requerido la adquisición

de una base de imágenes que incluyen la variación de la posición de la cámara con respecto

al ejeZ.

Con el objetivo de obtener un rango de altura suficientemente amplio, se hace uso de

un trı́pode. Las caracterı́sticas de dicho trı́pode vienen recogidas en la Tabla3.5. El rango

total de altura es de 1.720 mm. En [102] es posible ampliar la información sobre el trı́pode

utilizado.

Además, se ha añadido un adaptador que permite la rotación de la cámara alrededor del

eje de simetrı́a del espejo, lo que permite variar la orientación de la cámara en el planoXY.

También se ha preparado el trı́pode para poder medir los desplazamientos verticales.

En la Figura3.22se presenta una imagen del trı́pode utilizado y del adaptadordel sistema

catadióptrico.

58

3_Vision_Robot/figures/Robot_espejos/robot.eps
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Fabricante König & Meyer

Modelo 20811-409-55

Referencia M20811B

Diámetro de la base 1.485 mm

Altura Mı́nima 1.290 mm

Altura Máxima 3.010 mm

Rosca Adaptador Withworth 3/8”

Material Acero

Estructura 2 tubos extensibles

Fijación Altura Tornillo

Peso 9,5 kg

Tabla 3.5: Especificaciones del Trı́pode K&M 20811.

Figura 3.22: Imagen del trı́pode K&M 20811 y detalle de la adaptación de sistema catadióptrico.
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CAPÍTULO

4
Apariencia Global de
Información Visual:

Descriptores

La riqueza de la información visual hace necesario buscar formas alternativas de describir

las escenas, pues los requerimientos de tiempo y memoria hace inviable su uso en la mayorı́a

de aplicaciones reales de forma directa.

En este capı́tulo se presenta un recopilatorio de técnicas basadas en la apariencia global

de las imágenes para obtener descriptores útiles para ser usados en tareas de navegación

robótica.

La reducción de la vasta cantidad de información recogida por las imágenes es una de

las barreras más importantes del uso de sistemas basados en visión en aplicaciones en tiem-

po real. El funcionamiento de los sistemas de navegación depende de una representación

eficiente de la información proporcionada por el sensor para obtener una asociación entre

imágenes que combine rapidez y precisión.

Los trabajos clásicos en robótica móvil usando visión han estado centrados principalmen-

te en la extracción de marcas o puntos caracterı́sticos para crear un descriptor de la imagen.

En este sentido, podemos encontrar trabajos basados en la extracción de caracterı́sticas SIFT

(Scale-Invariant Feature Transform) como [68, 113, 115, 116].

En [20], Bay et al. presentan SURF (Speed Up Robust Features), juntocon una compa-

ración experimental con otros descriptores (como SIFT). Murillo et al. presentan en [136]

un sistema piramidal de búsqueda de correspondencias sobre imágenes omnidireccionales

para llevar a cabo la localización de un robot móvil de forma topológica y métrica. En [118]
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se describe un sistema que combina la información proporcionada por una cámara óptica y

otra térmica para extraer caracterı́sticas SIFT de ambas imágenes. También se pueden utili-

zar marcas artificiales colocadas a lo largo del entorno de navegación. En [28] se detalla un

sistema de navegación que utiliza códigos identificables por el algoritmo para la localización

del robot.

Otro ejemplo de utilización de SURF como descriptor es FAB-MAP [42, 43]. FAB-MAP

es un sistema de SLAM probado en rutas de exterior de gran escala, que combina la informa-

ción de una cámara esférica un par estéreo y un GPS. Scaramuzza et al. proponen en [167] la

extracción de las lı́neas verticales directamente sobre las imágenes omnidireccionales para

generar un descriptor de la imagen a partir de dicha información. En [70], Gil et al. presentan

un extenso estudio comparativo de distintos descriptores basados en la extracción de puntos

caracterı́sticos y descriptores globales en tareas de SLAM. Sin embargo, este tipo de descrip-

tores suelen tener asociado un alto coste computacional, y ser muy sensibles a oclusiones en

el entorno.

Todos las técnicas enunciadas hasta este punto permiten caracterizar la imagen a partir de

puntos o regiones significativas de la escena de la escena, añadiendo un descriptor del entor-

nos de vecindad de estas regiones. Frente a estos descriptores, podemos encontrar técnicas

que evitan extraer información local de la escena para centrarse en una descripción global de

la escena.

Este trabajo se va a centrar en descriptores basados en la apariencia global de las imáge-

nes. Dichas técnicas obtienen información de la imagen en su conjunto, sin centrarse en nin-

guna región especı́fica ni punto caracterı́stico, formando vectores que recogen propiedades

como la distribución frecuencial de la escena, la dirección de los elementos representados, o

información sobre el color de la imagen.

Además, como contribución de esta tesis, en la Sección4.1.1se presenta un descriptor

basado en la apariencia global, bajo el nombre de Fourier 1D.

A continuación, se van a detallar cada una de las técnicas utilizadas.
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4.1 Técnicas basadas en la Transformada de Fourier

4.1 Técnicas basadas en la Transformada de Fourier
El análisis de Fourier es una herramienta matemática utilizada para analizar funciones pe-

riódicas a través de su descomposición en una suma infinita de funciones senoidales mucho

más simples. Las series de Fourier poseen la forma:

y(x) =
a0

2
+

∞

∑
n=1

[ancos(nx)+bnsin(nx)] , (4.1)

dondean y bn son los denominados coeficientes de Fourier de la transformada de la

funcióny(x).

Por lo tanto, la transformada de Fourier nos permite representar una función cualquiera

en el dominio de la frecuencia. La transformada de Fourier de una función contı́nua se define

como:

F{ f (t)}= F(ω) =
∫ +∞

−∞
f (t)e− jωtdt, (4.2)

siendoe la base de los logaritmos naturales, yj la unidad imaginaria.

Sin embargo, como los datos de partida de este trabajo son de naturaleza discreta, utiliza-

remos la Transformada de Fourier Discreta, o DFT. Debe tenerse en cuenta que cada vez que

se haga mención a la transformada de Fourier, se hará referencia la transformada discreta de

Fourier si no se especifica lo contrario.

La transformada de Fourier discreta nos permite expandir la secuencia de números

{an} = {a0,a1, . . . ,aN−1} en la secuencia compleja{An} = {A0,A1, . . . ,AN−1} según la si-

guiente ecuación:

{An}= F[{an}] =
N−1

∑
n=0

ane− j 2π
N kn;k= 0, . . . ,N−1, (4.3)

conN igual al número de elementos de la secuencia.

Ası́ pues, toda señal puede representarse mediante su espectro en el dominio de las fre-

cuencias. En el caso de una imagen, existe un paralelismo absoluto entre la misma y su

espectro de frecuencias espaciales. La frecuencia espacial, también llamada red sinusoidal,

se define como la distribución espacial de iluminaciones, que sigue una ley sinusoidal, ca-

racterizada por su amplitud, fase y frecuencia.

La información obtenida con la transformada de Fourier puede dividirse en dos partes:

por un lado, los módulos de los números complejos (que representan su espectro de po-

tencia), y por otro su fase. Además, presenta ciertas propiedades que son muy interesantes.

Por ejemplo, la información más relevante se concentra en las bajas frecuencias de la serie,

que se corresponden con los primeros términos de la transformada. Por otro lado, las altas
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frecuencias suelen estar más afectadas por ruido. Ası́ pues, seleccionando únicamente los

primeros elementos de la transformada, conservamos la mayor parte de la información de la

serie original, eliminamos frecuencias con mayor probabilidad de estar afectada por ruido, y

reducimos la memoria necesaria para almacenar la información.

Otra propiedad muy interesante es la invariancia rotacional. Gracias a esta propiedad, la

transformada de Fourier de una serie numérica, y la transformada de esa misma serie rotada

un cierto número de posiciones tienen el mismo módulo. Esta propiedad puede demostrarse

a través del Teorema del Desplazamiento, que se recoge en la siguiente ecuación:

F[{an−q}] = Ake
− j 2πqk

N ; k= 0, . . .N−1 (4.4)

F[{an−q}] es la Transformada de Fourier de la secuencia desplazada, yAk son los com-

ponentes de la transformada de la serie no desplazada.

En la Ecuación4.4 se puede apreciar que la transformada de Fourier de una secuencia

desplazada es igual a la transformada de la secuencia original, multiplicada por un número

complejo cuya magnitud es la unidad. Por tanto, de acuerdo con esta expresión, la amplitud

de los coeficientes de la secuencia rotada es la misma que los de la original, cambiando

únicamente su fase. En la figura4.1(b) se representa el módulo de la transformada de una

secuencia de valores (A) y la misma secuencia rotada un elemento (A’). En las gráficas se

aprecia que el espectro de potencia es invariante a una rotación circular de la secuencia.

Por otro lado, la fase de los coeficientes nos proporciona información suficiente para

estimar la rotación relativa entre las series.

• Fase de la secuencia original:

θ = e− j 2πk
N (4.5)

• Fase de la secuencia desplazadaq elementos:

θ′ = e− j 2πqk
N (4.6)

Tal y como se puede ver en las ecuaciones (4.5) y (4.6), la diferencia entre fases de cada

elemento de la serie de Fourier depende del desplazamiento entre series (q), del números de

elementos de la serieN y de la posición del término de la serie en el que se estudia el desfase

k. Los términosq y N son fijos para todos los elementos de las transformadas, pero no ası́ el

términok, que depende directamente de la posición del elemento. Ası́ pues, la diferencia de

fase entre los términos de dos series rotadas será multiplicada por la posición del elemento

calculado.

En el ejemplo de la Figura4.1, el desfase entre las dos series es de un término. Como

N = 10, este desfase corresponde a 360o/N = 36o. En la Figura4.1(f) es posible apreciar
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cómo este desfase se va multiplicando por la posición del coeficiente de la transformada en

el que se calcula la diferencia (k).

La representación en el espacio de la frecuencia de la información visual presenta nume-

rosas posibilidades dependiendo de la información de partida y su tratamiento. Los siguientes

apartados recogen cuatro descriptores distintos que concentran la información visual median-

te su representación en el dominio de la frecuencia.

4.1.1 Transformada 1D de la Imagen

En [25, 26, 27], Briggs et al. proponen un descriptor que reduce una imagen panorámica en

un vector unidimensional para aplicaciones de localización y navegación robótica. El des-

criptor parte del filtrado de la imagen original con máscaras Gaussianas a distintas escalas.

Tras ello, buscando el máximo y el mı́nimo en los niveles de intensidad de las escenas filtra-

das a distintas escalas, se extraen puntos caracterı́sticos que son localmente invariantes ante

cambios en la escala de filtrado. Por tanto, no es un descriptor basado en la apariencia global.

Sin embargo, la idea de crear un descriptor unidimensional de una imagen panorámica

parte de dichos trabajos. En este punto se propone crear imágenes 1D calculando el valor

medio de las columnas de la imagen panorámica. Tras ello, calculamos la transformada de

Fourier de la imagen 1D. Como una rotación del móvil en el plano del suelo se traduce en

una rotación en el orden de las columnas de la imagen panorámica, tal y como se aprecia en

la Figura4.2la transformada de Fourier aporta invariancia rotacional aldescriptor.

Las ventajas de este método es el bajo coste computacional que tiene asociado. Además,

un cambio en la altura de la cámara debido a posibles vibraciones no introduce una variación

notable en el nivel medio de intensidad de los pı́xeles por columna, por lo que el descriptor

no se verá afectado de forma importante. Como contrapartida, la reducción de la información

visual a un solo vector puede dificultar la obtención de un descriptor fiable y único para cada

una de las imágenes dentro de un entorno de navegación.

La Figura4.3 recoge gráficamente la construcción del descriptor. Como se puede apre-

ciar, el proceso de creación del descriptor incluye el cálculo del valor medio de los pı́xeles de

la imagen panorámica, para luego calcular la transformada de Fourier del vector obtenido.

Aplicado a tareas de navegación, la localización se valdrá del módulo de la transfor-

mada de Fourier de la serie, ya que es invariante a rotación. En cuanto a la orientación, se

estimará usando la fase de los coeficientes y el teorema del desplazamiento (Ecuación4.4).
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Secuencia A
[4 9 10 1 3 5 3 8 6 7]

Secuencia A’
[7 4 9 10 1 3 5 3 8 6]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
−10

0

10

20

30

40

50

60

k

Coeficientes Transformada Fourier de A

 

 

Real
Imag

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
−20

−10

0

10

20

30

40

50

60

k

Coeficientes Transformada Fourier de A´

 

 

Real
Imag

(a)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0

10

20

30

40

50

60
Módulos Coeficientes Transformada Fourier de A

k
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0

10

20

30

40

50

60
Módulos Coeficientes Transformada Fourier de A´

k

(b)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0

50

100

150

200

250

300

350

k

G
ra

do
s 

(º
)

Fases Transformada Fourier

 

 

Fase Coeficientes A
Fase Coeficientes A´

(c)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0

50

100

150

200

250

300

350
Diferencia Fases Transformadas de Fourier (A−A‘)

k

G
ra

do
s 

(º
)

(d)

Figura 4.1: (a) Transformada de Fourier de una serie numérica de 10 elementos (Secuencia A)
y la de la misma serie rotando un elemento (Secuencia A’); (b) Módulo de los coeficientes de
Fourier; (c) Fase de los coeficientes de ambas series, y (d) Diferencia de fases calculadas entre 0o

y 360o.
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4.1 Técnicas basadas en la Transformada de Fourier

Figura 4.2: Imágenes panorámicas rotadas 68o entre sı́.

Figura 4.3: Construcción de la Transformada de Fourier 1D de una imagen panorámica.
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4.1.2 Firma de Fourier

En [87], Ishiguro y Tsuji proponen la creación de mapas visuales aplicando la Transformada

de Fourier sobre imágenes panorámicas. En concreto, sus autores pasan cada una de las filas

de la imagen al dominio de la frecuencia. En [127] se desarrolla esta misma idea bajo el

nombre de Firma de Fourier (FourierSignature).

De esta forma, el descriptor aprovecha las propiedades de la transformada de Fourier de

una secuencia de datos. Por un lado, como la información más relevante se concentra en

las frecuencias más bajas, se seleccionan únicamente los primeros términos de la secuen-

cia transformada para representar cada fila. En la Figura4.4 se puede ver gráficamente la

distribución de la densidad espectral de potencia de los primeros términos de la Firma de

Fourier.

Además, si se trabaja con imágenes panorámicas, se obtiene invariancia rotacional. Un

giro en el plano del suelo se traduce en un desplazamiento de sus columnas, es decir, un

desplazamiento de los pı́xeles de cada fila de la imagen a lo largo del eje horizontal. Esta

rotación circular del orden de los pı́xeles no afecta al valor del módulo de la Transformada

de Fourier, ya que únicamente varı́a la fase de los coeficientes, tal y como se ha visto en la

ecuación (4.4).

Por tanto, el módulo de la Firma de Fourier nos permitirá buscar la correspondencia entre

imágenes indistintamente de su orientación, mientras que la fase nos aporta información

sobre el desfase relativo entre escenas.

4.1.3 Transformada 2D de Fourier

La forma transformada de Fourier bidimensional puede ser aplicada directamente sobre la

matriz que recoge una imagen digital para pasar la información visual al dominio de la

frecuencia.

Si representamos la imagen con la función de elementos discretosf (x,y) conNx colum-

nas yNy filas, la transformada de Fourier 2D se define como:

F[{ f (x,y)}] = F(u,v) =
1

NyNx

Nx−1

∑
x=0

Ny−1

∑
y=0

f (x,y) ·e− j2π
(

ux
Nx

+ vy
Ny

)

u= 0, . . .Nx−1, v= 0, . . .Ny−1.

(4.7)

La transformada de Fourier 2D puede interpretarse como una doble transformada de Fou-

rier de la matrizf (x,y), es decir, una primera transformada de la imagen por filas, seguida

de una transformada por columnas de los coeficientes de la primera transformada, o vicever-

sa. Matemáticamente, este concepto viene recogido por la propiedad de separabilidad. En la

Ecuación4.8se recoge la propiedad de separabilidad aplicada a la Ecuaci´on 4.7.
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Figura 4.4: Módulos de la Firma de Fourier.

F(u,v) =
1
Nx

Nx−1

∑
x=0

e− j2π( ux
Nx)

1
Ny

Ny−1

∑
y=0

f (x,y) ·e− j2π
(

vy
Ny

)

=
1
Nx

Nx−1

∑
x=0

F(x,v)e
− j2π

(
vy
Ny

) (4.8)

Al igual que en los otros descriptores basados en el dominio de la frecuencia, los compo-

nentes de la transformada son números complejos que pueden ser divididos en dos matrices,

una con los módulos, y otra con las fases.

Cuando trabajamos con imágenes panorámicas, la transformada de Fourier bidimensio-

nal también presenta invariancia ante rotaciones alrededor del eje perpendicular al sistema

catadióptrico de adquisición de imágenes. Para Fourier 2D, el teorema del desplazamiento

se expresa como:

F[{ f (x−x0,y−y0)}] = F(u,v) ·e− j2π
(

ux
Nx

+ vy
Ny

)

u= 0, . . .Nx−1, v= 0, . . .Ny−1.
(4.9)

De acuerdo con la Ecuación4.9, el espectro de potencia de la imagen rotada permanece

igual al de la imagen original, cambiando únicamente la fase de los coeficientes de Fourier.

El cambio en la fase dependerá de los desplazamientos tanto en el eje x (x0), como en el eje

y(y0).
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Si se mantiene la altura de captura de las escenas, la variaci´on en la fase entre los coe-

ficientes de la transformada de dos imágenes adquiridas en un mismo punto en el plano del

suelo será únicamente debida a la rotación del robot alrededor del eje focal de la cámara.

Sin embargo, si la altura del robot no es constante, el cambio de fase por variación de

las filas de la imagen y el debido a la variación del orden de las columnas, se sumarán y

afectarán conjuntamente a los coeficientes de la transformada.

Cabe destacar que la fase de los coeficientes de la primera fila, que tiene asociadav= 0,

recoge únicamente la variación en el eje x, mientras que la fase de los coeficientes de la

primera columna (u= 0), estarán asociados con una variación de la información visual en el

eje y.

Los componentes de la transformada de Fourier 2D están ordenados según la frecuencia

que representa. En la Figura4.5(a), podemos ver gráficamente los módulos de la transforma-

da de la imagen que se encuentra a su derecha. Las componentes centrales recogen las bajas

frecuencias, mientras que las más alejadas del centro corresponden a las altas frecuencias.

En la Figura4.5(b) hemos filtrado las bajas frecuencias. La imagen resultante en el dominio

espacial recoge únicamente las zonas en las que se produce un cambio brusco de intensidad

en la escena original. Por contra, si nos quedamos con las bajas frecuencias (Figura4.5(c)),

el resultado en el dominio espacial es equivalente al de un filtro de suavizado, recogiendo la

mayor parte de la información de partida. Además, consigue reducir el ruido de la imagen,

que suele localizarse en las frecuencias más altas del espectro.

4.1.4 Transformada Esférica de Fourier (SFT)

Tal y como presentan Geyer y Daniilidis [67], una imagen puede ser representada en una

esfera unitaria. En dicha esfera, los puntos corresponden con vectores unitarios que indican

una dirección de cada pixel en el mundo real con respecto al centro de referencia de la

cámara.

La posición de un punto en el espacio tridimensionalx∈R3 con coordenadas cartesianas

expresadas con el vectorx = (x1,x2,x3)
T puede ser también descrito a partir de un sistema

de referencia esférico por el vector(r,θ,φ)T , siendor ∈ R+ el radio,θ ∈ [0,π] el ángulo de

colatitud yφ ∈ [0,2π) el azimut. En la Figura4.6 podemos ver la relación entre las coor-

denadas cartesianas y las esféricas. Matemáticamente, la relación entre ambos sistemas de

coordenadas se puede expresar como:

(x1,x2,x3)
T = (r sinθcosφ, r sinθsinφ, r cosθ)T

En este caso, como la esfera es unitaria, el radio será fijo e igual a la unidad (r = 1).

Denotaremos la superficie definida por la esfera unitaria bidimensional comoS2. Cada punto
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(a)

(b)

(c)

Figura 4.5: Transformada de Fourier 2D y representación en el dominio espacial de una imagen.
Escena (a) original, (b) eliminando las bajas frecuencias y (c) eliminando las altas frecuencias.

contenido en esa superficieP∈ S2 puede ser denotado con el vector correspondiente(θ,φ)T ,

indicando la dirección del pixel respecto al centro de referencia de la cámara.

En [49], Driscoll y Healy muestran que las funciones esféricas armónicasYlm (tam-

bién llamadas Funciones esféricas superficiales) forman una base ortonormal paraL2(S2).

{Ynk|k ∈ N0,n = −k, . . . ,k} son denominadas las bases estándares de los armónicos esféri-

cos, o base de Fourier.

Por lo tanto, una función cualquiera de cuadrado integrable (es decir, una función cuya

integral del cuadrado de su módulo definida sobre cierto intervalo converge) definida en la

esferaf ∈ L2(S2) puede ser representada por su expansión armónica esférica como:

f (θ,φ) =
∞

∑
l=0

l

∑
m=−l

f̂lmYlm(θ,φ), (4.11)

con l ∈ N y m∈ Z, |m| ≤ l . f̂lm ∈ C son los coeficientes de la Transformada Esférica de

Fourier, o SFT por sus siglas en inglés (Spherical Fourier Transform).

Ylm representa la función armónica esférica de gradol y ordenm definida como:

Ylm(θ,φ) =

√
2l +1

4π
(l −m)!
(l +m)!

Pm
l (cosθ)eimθ, (4.12)

dondePm
l (x) son los coeficientes de la función de Legendre asociada.

En este caso, debido a la naturaleza discreta de las imágenes digitales, debemos aplicar

la Transformada Esférica Discreta de Fourier.
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Figura 4.6: Sistema de referencia esférico representado enR3.

La información de entrada al algoritmo es una matriz que contiene el valor de los pı́xeles

de la imagen seleccionados siguiendo una cuadrı́cula equiangular de puntos sobre la esfe-

ra. En la Figura4.7 se muestran dos cuadrı́culas de puntos sobre la superficie esférica. La

primera tiene un tamaño de 16x16 elementos, mientras que la segunda tiene 32x32.

SeaB ∈ N0 fijo, N = 2t la mayor potencia de 2 respecto a B, es decir,t = ⌈log2B⌉, y

χ := (θd,φd) un conjunto de nodos sobreS2 que es el conjunto de muestras sobre la imagen,

definido como el producto Cartesiano:

χ = {θl |l = 0, . . . ,L−1}×{φ j | j = 0, . . . ,J−1}(J,L ∈ N) (4.13)

con colatitudesθl ∈ [0,π] y longitudesφ j ∈ [0,2π). IM es el conjunto de ı́ndices(l ,m) admi-

sibles:

IM := {(l ,m)|l = 0, · · · ,B; m=−l , · · · , l} (4.14)

La función f muestreada puede ser desarrollada en la base de armónicos esféricos{Yl ,m}(l ,m)∈IM
,

con lo que la ecuación4.15queda como:

f (θ,φ) = ∑
(l ,m)∈Im

f̂lmYlm(θ,φ) =
B

∑
l=0

l

∑
m=−l

f̂lmYlm(θ,φ). (4.15)

B corresponde al ancho de banda de frecuencias de la funciónf enS2. De acuerdo con
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(a) (b)

Figura 4.7: Cuadrı́cula de puntos equiangular sobre esfera unitaria. (a) 16× 16 elementos, (b)
32×32 elementos.

el teorema de muestreo de Nyquist, para conseguir una reconstrucción perfecta de una rejilla

de tamaño 2N×2N necesitaremos una limitación de ancho de banda igual aN.

Como ocurre con el resto de descriptores basados en la transformada de Fourier, es posi-

ble obtener un información que es invariante a rotaciones en la imagen con la Transformada

Esférica de Fourier.

Ylm(θ,φ) para−l ≤ m≤ l genera un espacio vectorial que es invariante respecto al grupo

rotaciones. Es decir, para una función definida en la superficie esférica con expresión vista

en la ecuación4.15, la magnitud de su proyección sobre el subespacio formado por Yl se

mantiene invariante ante rotaciones.

Tal y como expresan Huhle et al. [86], una rotación en una función esférica no provoca

la mezcla de distintas bandas de frecuencia (l ). Esto se traduce en que las normas de los

distintos coeficientes de los subgrupos de frecuencias sean invariantes ante cualquier rotación

3D de la señal. En [193], este descriptor se recoge bajo las siglas SFD (Spherical Fourier

Descriptor), definiéndose comoSFD= [e1, . . . ,el , . . . ,eB], donde

el =

√√√√ l

∑
m=−l

f̂lm (4.16)

El SFD puede ser considerado como un espectro de potencia de cada banda de frecuen-

cias.

En [99], Kazhdan et al. demuestran las propiedades de los armónicos esféricos (incluyen-

do la invariancia rotacional) e incluyen una comparación con otros descriptores aplicados a

la caracterización de objetos 3D.
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La implementación mostrada de la Transformada Esférica deFourier, aplicada a una

imagen muestreada con una cuadrı́cula deM = N puntos, tiene un coste computacional de

ordenO(N3/2).

En [104], Kosteleck y Rockmore presentan la Transformada de Fouriersobre una función

definida sobre el grupo de rotación SO(3) (SOFT). El grupo de rotaciones enR3 con respecto

al origen SO(3) es un grupo de matrices ortogonales cuya determinante es igual a la unidad.

Las rotaciones se definirán usando la descomposición ZYZ de Euler. Dicha descomposi-

ción representa la rotación del sistema de coordenadas a través de 3 rotaciones elementales:

una primera rotación sobre el ejes, una segunda sobre el ejey del sistema resultante, y una

última sobre el ejez del sistema de referencia anterior. SiendoRz y Ry rotaciones sobre los

ejeszey respectivamente:

Rz(α) =




cosα −sinα 0
sinα cosα 0

0 0 1


 Ry(β) =




cosβ 0 sinβ
0 1 0

−sinβ 0 cosβ


 (4.17)

con 0≤ α ≤ 2π y 0≤ β ≤ π. Usando estas dos matrices, cualquier rotaciónR∈ SO(3) puede

ser escrita como:

R= Rz(α)Ry(β)Rz(γ). (4.18)

Para cadaR∈ SO(3), se puede asociar un operador linealΛ(R) que actúa sobre una

función f (θ,γ) = f (ω) enL2(S2):

Λ(R) f (ω) = f (R−1ω). (4.19)

En ese mismo trabajo, Kosteleck y Rockmore demuestran que es posible encontrar el

desfase relativo entre dos imágenes desde su representación en la esfera unitaria.

SiendoI1 e I2 dos imágenes capturadas en un mismo punto, nuestro interés es hallar la

rotaciónr tal que alineaI2 con I1, es decir,I1 = Λ(r)I2.

La correlación entre las dos imágenes (I1 e I2) se puede expresar como:

C(R) =
∫
S2

I1(ω)Λ(R)I2(ω)d (4.20)

En lugar de evaluar la función expresada en la Ecuación4.20 con todas las posibles

rotaciones, podemos buscar la rotaciónR que maximiza la correlación a través de la Trans-

formada de Fourier sobreSO(3).

Sustituyendo la expansión de la Ecuación4.15de las funcionesI1 e I2, la Ecuación4.20

queda como:
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C(R) =
∫
S2

[
B

∑
l=0

l

∑
m=−l

Î1lmYlm(θ,φ)

][
Λ(R)

B

∑
l ′=0

l ′

∑
m′=−l ′

Î2l ′m′Yl ′m′(θ,φ)

]
(4.21)

SiendoÎ1 e Î2 los coeficientes de la Transformada esférica de Fourier.

Ordenando los productos y teniendo en cuenta que para la familia de armónicos esféricos

Λ(R)Ylm(θ,φ) =
l

∑
k=−l

Ylk(θ,φ)Dl
km(R) (4.22)

conDl
km(R) la denotando la función Wigner-D [194], la Ecuación4.21puede reescribirse

como:

C(R) =
B

∑
l=0

l

∑
m=−l

l

∑
m′=−l

Î1l−mÎ2l−m(−1)m−m′
Dl

mm′(R). (4.23)

Tomando la inversa de la SOFT del resultado obtenido en la Ecuación4.23, podemos eva-

luar la correlación existente entre dos imágenes considerando una cierta rotación R. Siendo

B la banda de frecuencias a la que se limita la Transformada Esférica de Fourier, podremos

evaluarC(R) en un conjunto de 2B×2B×2B ángulos de Euler.

Por tanto, la resolución angular está determinada porB, teniendo un error paraα y γ igual

a
(

180
2B

)
, y paraβ igual a

(
90
2B

)
.

Simuladas todas las rotaciones posibles, el valor máximo de la inversa SOFT deC(R) de-

notará la máxima correlación entre señales, siendoR la rotación relativa entre ambas imáge-

nes.

Para calcular los coeficientes de la SFT, en este trabajo se hace uso de la librerı́a SSHT

[126]. Esta librerı́a tiene implementadas distintas rutinas para el cálculo de la SFT. Sus au-

tores incluyen el algoritmo basado el trabajo de Driscoll y Healy (DH)[49], otro basado en

la cuadratura de Gauss-Legendre (GL) [172] y su propia rutina para realizar el muestreo y

obtener la transformada esférica de forma óptima (MW). En este trabajo, McEwen y Wiaux

proponen una aproximación que involucra una extensión de la esfera bidimensionalS2 a

un toroide bidimensional (T2), lo cual les permite hacer uso de la Transformada Rápida de

Fourier (o FFT), para reducir el coste computacional del algoritmo.

Su teorı́a se deriva de dos trabajos previos de McEwen [125] (que sufre de inestabilidades

para bandas de frecuencia menores a 32), y de [85]. También presentan una comparación del

coste computacional de las tres propuestas. Su método (MW), emplea la mitad de tiempo

que GL al calcular la SFT, aunque es un 25% más lento que DH. Cabe destacar que la

aproximación que utilizan de DH es una versión mejorada con respecto a la inicial [79],

basado en una aproximación ”divide y vencerás”que reduce la complejidad aO(N log2N).

Sin embargo, los resultados numéricos recogidos en [126] muestran que tanto GL como DH
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se vuelven inestables para lı́mites de frecuencia entreL = 1024 yL = 2048. Por ello, en este

trabajo se hará uso de la aproximación de McEwen y Wiaux.

Friedrich et al. detallan en [62] un algoritmo de localización para navegación robótica

usando los armónicos esféricos. Incluyen la estimación de la orientación usando la SFT,

centrándose en el caso especial en el que se produce únicamente rotación en el plano del

suelo, es decir, rotación en el eje z. En este caso, el desfase entre imágenes se convierte en

un caso simplificado unidimensional. La parte experimental se realiza con la adquisición de

datos en un entorno artificial que se corresponde con un área de oficinas. En [63], amplı́an la

parte experimental, incluyendo una base de datos real adquiridas con una cámara hemisférica

de bajo coste consistente en una cámara cuya lente es una mirilla de puerta.

Makadia y Daniilidis abordan la estimación de la rotación 3D a partir de la SFT en los

trabajos [120, 121, 122]. Al igual que en este trabajo, ellos parten de la imagen obtenida con

un sistema catadióptrico de adquisición de imágenes, no una cámara esférica, por lo que al

realizar la proyección de la información en la esfera unitaria, hay ángulos en los que no exige

información.

Por otro lado, Schairer et al. presentan varios trabajos relacionados con la estimación de

la orientación usando la SFT. En [168] se incluye una mejora en la precisión de la orienta-

ción basada en una normalización de la correlación entre los valores de la SFT al comparar

las señales rotadas. En [169] se propone la introducción de un filtro de partı́culas a dicha

tarea. Por último, en [170], sus autores desarrollan un sistema de navegación que combina

la información odométrica con la localización usando la SFT sobre imágenes de muy baja

resolución (32x32 pı́xeles o menos).

La Transformada Esférica de Fourier presenta una complejidad mayor que los otros des-

criptores basados en el dominio de la frecuencia, lo que conlleva un mayor coste computacio-

nal. Además, como necesita la proyección de la imagen sobre la esfera unitaria, requiere la

calibración del sistema catadióptrico. Sin embargo, la posibilidad de estimar su orientación

no sólo con rotaciones en el plano del suelo sino con cambios 3D en la orientación sobre un

punto, lo convierten en un descriptor muy interesante en aplicaciones de navegación robótica.
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4.2 Técnicas basadas en el Ańalisis de Componentes Princi-
pales (PCA)
En este apartado vamos a estudiar la aplicación del Análisis de Componentes Principales,

más conocido por sus siglas en inglés PCA (Principal Component Analysis) sobre la infor-

mación visual. Concretamente, primero se describe la técnica. Posteriormente se presenta

una variante matemática que permite la reducción de su complejidad computacional. El si-

guiente punto incluye una modificación de PCA que permite incluir nueva información sin

necesidad de volver a estimar la descomposición SVD (siglas en inglés deSingular Value

Decompositiono Descomposición en Valores Singulares) de la base. Luego se expone una

nueva variante del algoritmo que permite tratar la rotación de imágenes panorámicas usando

el Análisis de Componentes Principales. Por último, se propone aplicar PCA sobre la infor-

mación visual representada en el espacio de la frecuencia para aprovechar las ventajas de

este dominio.

4.2.1 Análisis de Componentes Principales (PCA)

El Análisis de Componentes Principales es una técnica utilizada para reducir la dimensio-

nalidad de un conjunto de datos. Intuitivamente la técnica sirve para determinar el número

de factores subyacentes explicativos tras un conjunto de datos, que expliquen la variabilidad

de dichos datos. Por lo tanto, se trata de una técnica estadı́stica de sı́ntesis de información,

o reducción de dimensiones de las variables, con la menor pérdida de información posible,

consiguiendo una compresión de los datos de partida.

Ante un banco de datos con muchas variables, el objetivo es reducir la dimensión de

dichas variables, obteniendo una compresión de la información original.

Técnicamente, PCA busca la proyección de los datos en un nuevo espacio mediante el

cual queden mejor representados en términos de mı́nimos cuadrados. Este método se emplea

sobre todo en análisis exploratorio de datos y para construir modelos predictivos, basándose

en la descomposición en autovalores de la matriz de covarianza, normalmente tras centrar

los datos en la media de cada atributo.

Los orı́genes de PCA se sitúan en el trabajo de Pearson [157]. Fue formulado con detalle

por Hotelling [82] en 1933 y desde entonces es utilizado en numerosas aplicaciones. Cabe

destacar el éxito del PCA en su aplicación a tareas de reconocimiento e identificación de

caras humanas a partir de los trabajos de Turk y Pentland [187].

Kirby y Sirovich [5] fueron los pioneros en utilizar PCA como método de compresión de

la información en una aplicación de reconocimiento visual mediante la apariencia.

77



4. APARIENCIA GLOBAL DE INFORMACI ÓN VISUAL: DESCRIPTORES

Turk y Pentland [187] observaron que en tareas de descripción y reconocimiento facial

basado en la apariencia, es posible utilizar un subespacio de dimensiones reducidas obte-

nido tras realizar una extracción de caracterı́sticas PCA del espacio imagen original. Otra

aportación importante de su trabajo fue lo que se conoce actualmente como método de Turk

y Pentland (Turk and Pentland’s trick), que permite disminuir el coste computacional del

método PCA.

Murase y Nayar desarrollan en [135] un sistema de reconocimiento basado en la aparien-

cia para reconocer e identificar la pose de objetos de forma libre usando PCA.

Tal y como se ha expuesto anteriormente, PCA construye una transformación lineal sobre

el conjunto de datos iniciales para escoger un nuevo sistema de coordenadas. En el nuevo sis-

tema, la mayor varianza de la información se corresponde con el primer eje (también llamado

Primer Componente Principal), la segunda varianza de mayor valor se corresponde con el se-

gundo eje, y ası́ sucesivamente, ordenando los vectores principales por orden decreciente de

varianza.

Para construir esta transformación lineal, debe obtenerse la matriz de covarianza (o ma-

triz de coeficientes de correlación). Debido a la simetrı́a de esta matriz, existe una base

completa de vectores propios que forman un subespacio al que llevar los vectores iniciales

de la información.

La transformación que lleva las antiguas coordenadas a la nueva base de proyección nos

permite reducir la dimensionalidad de los datos. En el nuevo espacio, los primeros términos

de la proyección recogen la mayor parte de la variabilidad de los datos, pues los vectores

sobre los que están proyectados tienen asociada la mayor varianza del conjunto. Por tanto,

con únicamente los primeros términos de la proyección de la imagen en el nuevo espacio,

es posible describir la escena de forma que podamos identificarla de entre un conjunto de

imágenes .

Con PCA, además de encontrar una transformación lineal a un espacio de dimensión

menor, la señal se reconstruye con un error cuadrático medio mı́nimo. Gracias a este proceso,

además de la compresión de la información, PCA favorece la reducción del ruido sobre el

conjunto de datos inicial.

A continuación, se va a incluir el desarrollo matemático de PCA calculado por maxi-

mización de la varianza. Para calcular el nuevo subespacio, la información debe ordenarse

en una matriz, siendo cada columna un elemento distinto de la base de datos. Partiendo de

un conjunto deN imágenes conM pı́xeles cada una~x j ∈ RMx1, j = 1, . . . ,N, considerando

M ≫ N, con los cuales se construye la matrizX = [~x0|~x1 . . . | ~xN−1] ∈ RM×N. A partir de esta

matriz:
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• Se calcula la media de losN vectores~x j

~µ=
1
N

N

∑
j=1

~x j (4.24)

• Se resta la media a cada uno de los vectores para obtener su valor centrado en el origen

~̂x j = ~x j −~µ para j = 1, . . . ,N (4.25)

• Utilizando los vectores obtenidos en el paso anterior, se construye la matrizX̂ ∈RM×N

X̂ = [ ~̂x1
~̂x2 . . . ~̂xN ] (4.26)

• Calculamos la matriz de covarianza de la matrizX̂

C=
1
N

X̂ · X̂T (4.27)

conC∈ RMxM

La matriz de covarianza es cuadrada, simétrica y definida positiva, lo que la hace diago-

nalizable y permite su descomposición en valores propios no negativos. Además su rango no

es máximo.

Esta última propiedad viene derivada de que que la matrizC es resultado de la multipli-

cación de la matriẑX por su traspuesta. Aunque la dimensión deC esM ×M, su rango es

N ≪ M, ya queX̂ ∈ RM×N. Por ello, el número de valores propios distintos de cero será N

(λ1, λ2, . . . ,λN), más un último valor propioλN+1 = 0 de multiplicidad algebraica (M−N).

Esto se cumplirá siempre que los vectores iniciales~x j con j = 1,2, . . . ,N sean linealmente

independientes, o dicho de otro modo, que la matrizX̂ sea de rango máximo (N).

A partir de losN+ 1 valores propios, por la propiedad de simetrı́a de la matrizC, se

obtienenM vectores propios~ui ∈ RM×1, con i = 1,2, . . . ,M, ortonormales y linealmente

independientes entre ellos. Estos vectores forman la matriz cambio de base

U = [~u1 ~u2 . . . ~uM], (4.28)

siendoU ∈ RM×M ortonormal, conU−1 =UT .

Los valores propios están asociados con la varianza de los datos. El mayor valor propio

denota la mayor varianza de los datos, y el vector propio correspondiente indica la dirección

de dicha varianza. Esto ocurrirá igual con el con el resto de valores y vectores propios. Por lo
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tanto, la mayor variabilidad de los datos está reflejada en los primeros vectores propios. Di-

chos vectores suelen denominarse tambiénvectores principales, o tambiénejeso direcciones

principales.

ComoM ≫ (N+1), existen valores propios con más de un vector propio asociado. Cada

valor propio tiene tantos vectores asociados como dimensión de su núcleo, que se calcula

como:

dim ker[C−λ j · I ] = dim[C−λ j · I ]− rg[C−λ j · I ] (4.29)

A partir de la ecuación4.29, es posible demostrar la multiplicidad algebraica del valor

propioλN = 0

dim ker[C−λN · I ] = dim ker[C−0 · I ] = dim[C]− rg[C] = M−N. (4.30)

Todos los valores propios distintos de 0 tienen multiplicidad algebraica igual a uno (tie-

nen asociado un vector propio). Además, de losM vectores propios, únicamenteN ≪ M

resultan útiles, ya que el resto no aporta información al estar asociados al valor propio cero

(la varianza asociada es nula).

De esta forma, se obtiene un nuevo espacio vectorial distinto al inicial cuya base la for-

man los N vectores propios linealmente independientes asociados a valores propios mayores

a cero~u j ∈ RMx1 con j = 1,2, . . . ,N. La matriz cambio de base se forma con los vectores

propios útiles ordenados por columnas:

UN = [ ~u1 ~u2 . . . ~uN ], (4.31)

siendoUN ∈ RM×N.

A continuación, se proyecta la información original en el nuevo espacio:

Ŷ =UT
N · X̂ (4.32)

donde

Ŷ = [ ~̂y1
~̂y2 . . . ~̂yN ] (4.33)

con~̂y j ∈ RN×1 la proyección del vector~̂x j en la nueva base.

Luego con el cambio de base realizado, se consigue expresar losN vectores de dimensión

M×1 enN vectores de dimensiónN×1, siendoN≪M, logrando reducir la dimensionalidad

de la información.

Si nos quedamos con losN vectores asociados a valores propios distintos de 0, no se

produce pérdida de información.
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4.2.2 Variante al desarrollo matemático de PCA

Existe una variación en el desarrollo del Análisis de Componentes Principales expuesto en

la Sección4.2.1que permite obtener el mismo resultado de una forma computacionalmente

más eficiente. El ahorro computacional se produce al trabajar con matrices de un tamaño más

reducido al realizar la descomposición SVD. Esta variación está basada en el denominado

Método de Turk y Pentland[187].

El cambio respecto al proceso explicado anteriormente parte de la obtención de la matriz

de covarianzaC (Ecuación4.27). La matrizC es de dimensiónM ×M, pero de rangoN,

al ser resultado del producto de una matriz de rangoN por su traspuesta. La propuesta es

calcular una matriz de covarianza distinta:

C′ =
1
N

X̂T · X̂ (4.34)

De esta forma, la matriz de covarianzaC′ tiene el mismo rango que dimensión, ya que

C′ ∈RN×N. La nueva matriz de covarianza también es cuadrada, simétrica y definida positiva.

Además, su descomposición en valores propios tiene como resultado losN primeros valores

propios que se obtienen de la matrizC (Ecuación4.27). Es decir, los valores propios deC′

son los mismos que losN primeros valores propios deC (λ1,λ2, . . . ,λN). ComoC ∈ RM×M

y C′ ∈ RN×N, la dı́agonalización deC′ es considerablemente más rápida, puesN ≪ M.

Sin embargo, la dimensión de los vectores propios~u′j ∈ RN×1 obtenidos de la descom-

posición deC′ no tienen la misma longitud que los elementos de entrada (~̂x j ∈RM×1). Por lo

tanto, no pueden componer la matriz cambio de base de forma directa.

Para poder hacer uso de ellos, previamente hay que aplicar una transformación que con-

vierta losN vectores~u′j ∈RN×1 de la descomposición deC′ en un conjunto deN vectores de

dimensiónM×1 (~u j ∈ RM×1).

La adaptación de la dimensión de los vectores se lleva a cabo mediante elMétodo de

Truk y Pentland, que consiste en la multiplicación del conjunto de vectores propiosU ′ =

[ ~u′1
~u′2 . . .

~u′N ] por la matriz de datos normalizadâX:

UN = X̂ ·U ′ (4.35)

conUN ∈ RM×N.

Las columnas normalizadas deUN son, por lo tanto, vectores de dimensiónM ×1 que

constituyen una base válida para la proyección de la base original en el nuevo espacio:

Ŷ = (UN)
T · X̂ (4.36)

con Ŷ = [ ~̂y1
~̂y2 . . . ~̂yN ], donde~̂y j ∈ RN×1, es la proyección del vector~̂x j en el espacio

obtenido con PCA.
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Por lo tanto, el espacio obtenido del Análisis de Componentes Principales usando esta

variante matemática es el mismo que en el caso anterior. Sin embargo, en este segundo

método se realiza la diagonalización de la matrizC′ ∈RN×N en lugar de la matrizC∈RM×M.

En el caso de aplicaciones que usen información visual,M corresponde con el núme-

ro de pı́xeles de la imagen, mientras queN es el número de escenas incluidas en la base,

cumpliendo en la mayorı́a de aplicaciones la suposición de partidaM ≪ N.

En la práctica, se podrá reducir aún más la dimensionalidad de la base de proyección con

una pérdida de información admisible para seguir llevando a cabo tareas de reconocimien-

to y asociación de imágenes. Utilizando losk < N ≪ M vectores con mayor valor propio

asociado, se obtiene un subespecie de menor dimensión pero que sin embargo mantiene la

mayor parte de la varianza original de los datos.

En trabajos como [135, 139, 156], es posible comprobar aplicaciones de navegación que

utilizan subespacios de proyección con pérdida de información. De esta forma, se consigue

una representación todavı́a más eficiente de los datos de partida.

4.2.3 Análisis de Componentes Principales de Modo Incremental (PCAI)

Los métodos de Análisis de Componentes Principales vistos anteriormente necesitan dispo-

ner de toda la información antes de proceder al cálculo de la nueva base de proyección. Por

lo tanto, la creación del nuevo espacio se convierte obligatoriamente en un procesooff-line,

ya que no es posible incluir nueva información a la base de forma gradual.

Si se desease incluir un nuevo vector de información~x j , serı́a necesario volver a calcular

la matriz de covarianza y la descomposición SVD de la matriz resultante. Esto implicarı́a al-

macenar la información original de partida durante todo el proceso, y un coste computacional

que harı́a inviable la utilización de PCA en tareas tales como SLAM.

El Análisis de Componentes Principales en modo Incremental (PCAI) es una evolución

de PCA que mantiene el fundamento teórico, caracterı́sticas y ventajas de PCA, pero que

permite incluir nueva información al conjunto de datos iniciales sin la necesidad de volver a

realizar el cálculo de los autovectores. En [16, 117] es posible encontrar información detalla-

da sobre el procedimiento para incluir nuevos vectores de información al conjunto original,

y calcular el nuevo espacio de proyección.

Ası́ pues, para aplicaciones en las que sea necesario añadir nueva información conforme

vaya desarrollándose el proceso, será posible usar PCAI para reducir la dimensionalidad de

los datos como técnica de compresión. Ası́, PCAI incrementará el número de vectores de

información que forman parte de la base de datos.

82
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4.2.4 PCA Rotacional

Las técnicas de compresión de la información basadas en PCA mostradas hasta este punto

son algoritmos robustos para llevar a cabo el análisis de la información y la reducción de su

dimensión.

Sin embargo, la proyección de una imagen y la proyección de una rotación de la misma

escena tienen coordenadas completamente distintas en el nuevo espacio, resultando imposi-

ble reconocer una posición en el mapa si la imagen de entrada tiene una orientación diferente

de la almacenada en el mapa.

Por lo tanto, si aplicamos el análisis directamente sobre la matriz que contiene los datos,

la base contendrá únicamente información relativa a la orientación de la escena incluida en

la matriz. Dicho de otra forma, PCA no presenta invariancia ante rotaciones de las imágenes.

Para solucionar este problema, Jogan y Leonardis [90, 91] proponen elSubespacio de

imágenes rotadas(Eigenspace of Spining-Images). El algoritmo realiza una serie de rotacio-

nes artificiales de cada una de las escenas incluı́das en la base.

La matriz de información incluye puesN rotaciones en el plano del suelo de cada po-

sición incluida en el mapa. Aplicaremos el Análisis de Componentes Principales sobre esta

matriz. De esta forma, no solo se obtiene una representación capaz de resolver el problema

de la orientación de la imagen, sino que la proyección en el nuevo espacio es más robusta en

tareas de asociación de imágenes.

Cuando se trabaja con un conjunto de imágenes rotadas, la descomposición SVD de la

matriz que contiene los datos presenta propiedades especı́ficas que simplifican el cálculo del

nuevo espacio de proyecciones.

Definimos~x j ∈RMx1 como el vector que contiene los pı́xeles de una imagen panorámica,

con j denotando la rotación artificial de la imagen original un ángulo igual aθ= j · 360
N , y R=

[x0|x1| . . . |xN−1], la matriz cuyas columnas contienen en conjunto de rotaciones artificiales

de la escenax0.

La matriz de covarianza deR, definida comoQ=RT ·R, tiene la forma de matriz circular.

Esta propiedad aparece independientemente del número de rotaciones incluidas de la imagen,

siempre y cuando el desfase entre rotaciones consecutivas sea constante.

En la Figura4.8 se muestra dos ejemplos de matrices circulares compuestas por (a) 32

rotaciones y (b) 128 rotaciones de una misma imagen.

En [188], Ueonara y Kanade demuestran que los vectores propios de unamatriz circular

son independientes de su información, y corresponden a los vectores de la base de la Matriz

de Fourier. Sin embargo, los valores propios asociados a dichos vectores sı́ que dependen de

los datos de la matriz. Ordenando los vectores propios de forma decreciente con respecto a su
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valor propio correspondiente, es posible de nuevo obtener una base en la que la proyección

de la información contenga la mayor parte de la varianza de los datos en pocos términos.

El problema puede ser extendido aP localizaciones conN rotaciones por escena. Siendo

X = [R1|R2| . . . |RP] la matriz que contiene todas las imágenes de la base con sus correspon-

dientes rotaciones, el producto interiorA= XT ·X se compone deP×P bloques circulantes

cuyo tamaño esN×N. En la Figura4.9 es posible ver una representación gráfica de una

matriz de producto interior que incluye 128 rotaciones de 5 imágenes distintas.

Aplicando de nuevo las propiedades de las matrices circulantes, el cálculo de la des-

composición en valores singulares de la matrizA se reduce a resolverN descomposiciones

de ordenP. Como el orden deP para este tipo de problemas es considerablemente menor

que el deA, el Análisis de Componentes Principales es más efectivo en términos de coste

computacional.

Seleccionando únicamente los vectores propios con mayor valor propio asociado se ob-

tiene un subespacio que permite una representación reducida de la imagen, pero que recoge

la mayor varianza de los datos, por lo que no pierde la capacidad de identificar las diferentes

escenas.

(a) (b)

Figura 4.8: Matriz de covarianza de un conjunto de (a) 32 rotaciones y (b) 128 rotaciones de una
misma imagen.

La representación que se obtiene de las imágenes en el nuevo subespacio está en el plano

complejo. Se puede demostrar que los coeficientes de una imagen y sus diferentes rotaciones

tienen el mismo módulo, cambiando únicamente su fase.
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Figura 4.9: Producto interior de una matriz que incluye P=5 localizaciones y N=128 rotaciones.

Figura 4.10:Proyecciones de 2 componentes del conjunto de rotaciones de una imagen utilizando
PCA Rotacional.

En la Figura4.10se recoge la proyección en el nuevo espacio de dos componentes de un

conjunto de rotaciones de una imagen en el plano complejo. En ella, se aprecia que el desfase

de los coeficientes entre rotaciones consecutivas es constante. Por lo tanto, sólo se necesita

almacenar la proyección de una orientación de cada escena, y el desfase de los diferentes
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componentes entre rotaciones consecutivas. De esta forma, es posible simular artificialmente

las proyecciones de las distintas rotaciones de cada escena.

El módulo de las proyecciones permite identificar una escena contenida en la base in-

dependientemente de su orientación. En tareas de navegación, esta información servirá para

llevar a cabo la localización del robot. Una vez localizada la imagen más cercana en el ma-

pa, se simulan artificialmente las proyecciones de las distintas rotaciones de esa imagen.

Buscando la mejor correspondencia entre las proyecciones simuladas, y las de la imagen de

entrada, podemos estimar la orientación

La resolución angular dependerá del número de rotaciones de cada posición que han sido

incluidas en el mapa, tal y como se indica en la Ecuación4.37.

Ang. Minimo(◦) =
360
N

(4.37)

4.2.5 PCA sobre la Firma de Fourier

Tal y como se ha visto, PCA es una técnica que intrı́nsecamente no presenta invariancia ante

rotaciones de las imágenes. En el punto anterior se ha descrito un método para introducir

rotaciones artificiales en las imágenes de la base para lograr obtener información relativa a

la fase en el nuevo espacio.

Sin embargo, también es posible obtener un subespacio de información invariante ante

cambios de la orientación de las imágenes si aplicamos el Análisis de Componentes Princi-

pales sobre datos que ya tengan esa propiedad. Lo que se propone en este punto es aplicar

la técnica PCA sobre la información visual en el espacio de la frecuencia, pues con ello se

consigue comprimir información invariante a rotación, y por tanto, aunar las ventajas del

análisis en frecuencias y la reducción de la dimensionalidad de datos.

El descriptor basado en frecuencias elegido es la Firma de Fourier (Capı́tulo4.1.2). En la

Ecuación4.4se puede comprobar que el módulo de la Transformada de Fourier se mantiene

invariante ante cambios en la orientación de la imagen.

Para calcular la orientación, es necesario almacenar la matriz de fases de los componentes

de Fourier sin ningún tipo de variación en su espacio proyección, ya que harı́a imposible

aplicar el Teorema del Desplazamiento para hallar el desfase relativo entre dos secuencias.

Por tanto, se aplicará el análisis PCA sobre la matriz de módulos únicamente.

En su aplicación a tareas de navegación robóticas, el descriptor final estará compuesto

por las proyecciones de los módulos de los coeficientes de Fourier tras aplicar el análisis

PCA, y por las fases de los coeficientes sin cambiar el espacio de proyección.
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4.3 Histogramas de Orientacíon del Gradiente (HOG)
Los descriptores de Histrograma de Orientación del Gradiente, o HOG (Histogram of Orien-

ted Gradient), son descriptores de caracterı́sticas usados en visión por computador y en pro-

cesamiento de imágenes normalmente para la detección de objetos.

Esta técnica tiene en cuenta la orientación del gradiente en partes localizadas de una

imagen. Es similar los de cálculo de la orientación de borde, como Canny [31], a descriptores

de caracterı́sticas invariantes de escala [68, 113, 115] y a otros relacionados con formas,

pero difiere en que calcula una rejilla densa de celdas uniformemente repartidas y hace una

normalización local del contraste para mejorar sus resultados.

La idea principal detrás de los descriptores de Histograma de Orientación del Gradiente

es que la apariencia de un objeto local y su forma dentro de una imagen pueden ser descritas

por la distribución de la intensidad de gradientes o dirección de bordes. La implementación

de este descriptor puede lograrse dividiendo la imagen en pequeñas regiones conectadas,

llamadas celdas, y compilando para cada celda un histograma de orientación del gradiente

de los pı́xeles dentro de ella. La combinación de esos histogramas forma el descriptor de la

imagen.

Para mejorar el descriptor, el contraste de los histogramas locales pueden ser normali-

zados calculando una medida de intensidad dentro de una región más grande de la imagen,

llamada bloque. Usando ese valor medio, es posible normalizar todas las celdas dentro del

bloque. Esta normalización mejora los resultados ante variaciones de iluminación u oscure-

cimientos en la escena.

Se pueden encontrar trabajos que usan los Histogramas de Orientación, como el pro-

puesto por Freeman et al. [60]. Sin embargo, estos sólo tienen un funcionamiento aceptable

cuando se combinaban con SIFT. Navneet Dalal y Bill Triggs introducen en [45] el descriptor

HOG en el que se basa nuestra propuesta. En su trabajo, introducen distintas distribuciones

espaciales de las celdas de división de la imagen, y diferentes métodos de normalización de

los histogramas. El algoritmo presentado se centra en el reconocimiento de peatones, utili-

zando bloques de tamaño fijo en el que incluı́an pocos pı́xeles.

Más tarde, Zhu et al. presentan en [209] un algoritmo que consigue aumentar la efectivi-

dad y reduce el coste computacional del algoritmo presentado en [45] para el reconocimiento

de personas mediante el uso, entre otras cosas, de bloques de tamaño dinámico.

A continuación se incluye la implementación del algoritmo para la creación de Histo-

gramas de Orientación del Gradiente, la adaptación del descriptor a tareas de navegación

robóticas, y por último, se presenta una modificación del descriptor original para añadir in-

formación relativa al color de la escena.

87



4. APARIENCIA GLOBAL DE INFORMACI ÓN VISUAL: DESCRIPTORES

4.3.1 Implementacíon del Algoritmo

Todos los algoritmos basados en el cálculo de la Histograma de Orientación del Gradiente

pueden dividirse en tres pasos:

1. Cálculo del Gradiente

Primero es necesario calcular los valores del gradiente de orientación de la imagen. El

método más común es aplicar la máscara de la derivada discreta centrada en el punto

de una dimensión, tanto en dirección vertical como en horizontal. Concretamente, cada

imagen entrante se filtra con estas máscaras:

Dx = [−1 0 1] Dy = [−1 0 1]T (4.38)

Aplicando la convolución de las máscarasDx y Dy sobre la imagenI obtenemos las

derivadas respecto al eje x (Ix) y al eje y (Iy) respectivamente:

Ix = I∗Dx Iy = I∗Dy (4.39)

Una vez calculadas ambas derivadas, se puede obtener tanto la magnitud como la

orientación del gradiente:

• Magnitud del Gradiente:

|G|=
√

I2
x+ I2

y (4.40)

• Orientación del Gradiente:

θ = arctan
Ix

Iy
(4.41)

En la Figura4.12se puede observar el resultado de derivar una imagen respectoal eje

x, el eje y, y la magnitud de la derivada de una imagen.

2. Orientation Binning

El segundo paso consiste en dividir la imagen en celdas, y calcular el histograma de

orientación del gradiente de cada una de ellas. Las celdas utilizadas son rectangulares.

Los histogramas pueden tener un rango entre 0o y 180o, o entre 0o y 360o, dependiendo

si el gradiente tiene en cuenta el signo de la orientación o no. También debe definirse

el número de divisiones (obins) que contendrá el histograma. El número debinsde-

terminará el rango de ángulos incluidos en cada división del histograma, y el tamaño

final del descriptor. Por ejemplo, si utilizamos 8 divisiones con un rango angular de

180o, se discretizarán los valores de la orientación cada 22,5o.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 4.11: (a) Imagen original, (b) Derivada respecto al eje x, (c) Derivada respecto al eje y, y
(d) Magnitud del gradiente.
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(a) (b) (c)

Figura 4.12: (a) Imagen original, (b) División en celdas de la magnitud del gradiente de la imagen,
y (c) representación de la dirección ponderada del gradiente de la imagen.
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Figura 4.13: Dirección ponderada del gradiente e Histograma de Orientación asociado.

Para cada celda, se comprueba la orientación del gradiente de los pı́xeles incluidos

para comprobar a qué división del histograma pertenece. Se suma el valor del módulo

del gradiente de cada pixel a la división del histograma correspondiente. Con ello se

recoge la información de la distribución espacial de la escena ponderada por el valor

de su módulo.

La Figura4.13recoge un ejemplo de creación de histograma a partir del valor de la

dirección del gradiente.

3. Creación y Normalización de Celdas

Para tener en cuenta los cambios de iluminación y contrastes, es posible normalizar la

intensidad de los gradientes de forma local. Para ello, agrupamos las celdas en bloques

más grandes espacialmente conectados. Esos bloques normalmente están superpues-

tos, lo que significa que cada celda contribuye más de una vez al descriptor final.

Existen dos geometrı́as principales de bloques: R-HOG, que son rectangulares, y C-

HOG, que son circulares. R-HOG es el tipo de más común de bloque, y está determi-
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nado por tres parámetros: el número de celdas por bloque, elnúmero de pı́xeles por

celda, y el número de canales en los histogramas de las celdas.

El gradiente de la imagen se ve muy afectado por cambios en la iluminación de la

escena. La normalización de las celdas en bloques consigue reducir el efecto que los

cambios en la iluminación tienen sobre el descriptor final de la imagen.

Existen distintos métodos para la normalización de los bloques. Nosotros utilizaremos

bloques rectangulares de nueve celdas, que incluirán los 8-vecinos de la celda a norma-

lizar. Si suponemosv un vector que contiene los 9 histogramas de un bloque, el valor

normalizado del histograma de la celda centralh se obtiene mediante la ecuación:

h=
h

||v||+e
(4.42)

siendo||v|| la norma del vector que contiene todos los histogramas del bloque, yeuna

constante pequeña para evitar una posible división por cero, cuyo valor no afectará en

los resultados.

4.3.2 Aplicación a tareas de Navegación

Se puede utilizar la técnica basada en HOG para obtener descriptores útiles en aplicacio-

nes de navegación robótica. En concreto, vamos a presentar la adaptación del descriptor a

imágenes panorámicas.

Por filas, todas las imágenes tomadas en un mismo punto tienen los mismos niveles de

gris cualquiera que sea la orientación de la cámara al adquirir la imagen, y por lo tanto, el

gradiente de la imagen por filas también conservará su valor independientemente de cual-

quier rotación de la escena. Por lo tanto, si calculamos el Histograma de Orientación del

Gradiente sobre celdas con el mismo ancho de la imagen panorámica, el descriptor obtenido

será invariante a rotaciones, permitiendo la localización del robot con independencia de su

orientación.

El número de celdas empleado para crear el descriptor de la imagen será determina-

do experimentalmente. Su altura dependerá directamente del número de celdas horizontales

empleado, ya que no existirá superposición entre celdas. En la Figura4.14 se incluye un

ejemplo de obtención del descriptor para localización sobre una imagen panorámica

Sin embargo, la aplicación de ventanas horizontales a la imagen para obtener un des-

criptor de la escena no proporciona información suficiente para estimar el desfase entre dos

escenas capturadas en un mismo punto. Es necesario obtener información adicional. Para

ello, se emplean celdas con la misma altura que la imagen separadas una cierta distanciaD.

Los histogramas de estas celdas verticales forman el descriptor relativo a la fase.
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Figura 4.14: Descriptor HOG para localización sobre imagen panorámica.

Dadas dos imágenes capturadas en un mismo punto en el plano del suelo, primero se

calcula el descriptor de fase de ambas imágenes. Posteriormente, se rota circularmente el

orden de los histogramas del descriptor de una de las imágenes, y se vuelve a calcular la

distancia entre los vectores obtenidos. Se realiza este proceso hasta haber realizado todas las

rotaciones posibles.

Conceptualmente, rotar el orden de los histogramas equivale a obtener el descriptor de

fase de la misma imagen desfasadaD pı́xeles en el plano del suelo. En la Figura4.15 se

recoge la estimación del descriptor para el cálculo de la orientación y el proceso de rotación

de los histogramas.

En este caso, la anchura de la celda sobre la que se calcula el histograma no tiene por

qué coincidir con la distancia entre celdas contiguas, pudiendo existir superposición entre

celdas. El ángulo mı́nimo de desfase que seremos capaces de detectar entre dos imágenes

está discretizado, y es función de la distancia entre celdas verticales consecutivas:

Desfase Mı́nimo(o) =
D ·360

Columnas Imagen
(4.43)

Tras realizar todas las comparaciones entre las rotaciones de los descriptores de fase de

una imagen, y el descriptor de la segunda imagen, buscamos la rotación que presenta la

mı́nima distancia. Siendor la iteración en la rotación circular del orden de los histogramas

en la que se encuentra la mı́nima distancia entre descriptores, el desfase entre imágenes se

calcula como:
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Desfase entre imágenes(o) = r · D ·360
Columnas Imagen

(4.44)

Por tanto, la base estará compuesta por dos descriptores distintos. El primero es el forma-

do por los histogramas de las ventanas horizontales, que será utilizado para llevar a cabo la

localización. Una vez se ha asociado la imagen de entrada con la de la base, se emplean los

descriptores formados por las ventanas verticales de ambas imágenes para calcular el desfase

relativo entre imágenes, y con ello, estimar la orientación.
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Figura 4.15: Descriptor HOG para estimación de la orientación sobre imagen panorámica, con
ejemplo de rotación circular de los histogramas para el cálculo del desfase entre imágenes.

94

4_metodos_apariencia_global/figures/HOG/rota_HOG.eps


4.4 GIST

4.4 GIST

Otro concepto para la compresión de la información visual es el de GIST. Se puede definir

como una representación abstracta de la escena que activa la memoria de representaciones de

categorı́as de escenas (como por ejemplo montañas o ciudades). En [61], Friedman presenta

el primer trabajo que tengamos conocimiento en el que se emplea este concepto.

Aude Oliva y Antonio Torralba desarrollan esta idea bajo el nombreholistic represen-

tation of the spacial envelopeen [147] para conseguir crear un descriptor. También aparece

en otros trabajos como [145, 148]. Los descriptores GIST, como su nombre indica, tratan

de extraer de la imagenlo esencial, imitando el sistema de percepción humano y su habili-

dad de identificar rápidamente una escena mediante la identificación de regiones con color y

texturas notables.

La idea de categorizar una escena a partir de estos términos proviene de estudios ante-

riores como [146, 149], basados en la capacidad humana de reconocimiento de información

visual donde se demuestra que se puede clasificar una escena con imágenes borrosas en las

que únicamente se aprecia la distribución espacial de la misma, es decir, la forma de la es-

cena. Por lo tanto, es posible una representación de la imagen de naturaleza holı́stica, sin

necesidad de representar la forma de los objetos, sino simplemente su distribución u orienta-

ción caracterı́stica.

Esta representación es lo que se conoce como elgist de una imagen, que incluye diver-

sos niveles de procesamiento, desde caracterı́sticas de bajo nivel (como puede ser el color

o frecuencias espaciales), propiedades intermedias de la imagen (tales como superficies o

volumen) e información de alto nivel (reconocimiento de objetos).

Las propiedades para describir la escena incluyen distintas frecuencias espaciales y es-

calas, color, y densidad de textura.

Bajo esta definición caben muchas interpretaciones de descriptores de la imagen, pues no

hay una única manera de tratar de extraerla esenciade la imagen. Por ello, con el nombre de

GIST se pueden desarrollar diversos descriptores. Todos ellos tienen en común que obtienen

caracterı́sticas de la escena trabajando con el conjunto global de la imagen, pero no lo hacen

de la misma forma: algunos emplean únicamente filtros para extraer la orientación de los

elementos de la escena, mientras que otros añaden la información que proporciona trabajar

con diversas escalas de la imagen. También existen autores que aprovechan los distintos

canales de color de la imagen para aumentar las caracterı́sticas al definir un descriptor.

En este proyecto se van a estudiar dos métodos distintos de extracción de caracterı́sticas

basados en GIST:
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Figura 4.16: (a) Sinusoide compleja, (b) Envoltura Gaussiana y (c) Filtro de Gabor resultante de
la convolución de ambas funciones.

• El primero se denominará GIST-Gabor, pues centra la extracción de caracterı́sticas en

la aplicación de filtros de Gabor a la imagen.

• El segundo método aparece bajo el nombre de GIST-Color ya que, además de aplicar

filtros de Gabor, extrae distintos canales de color de la imagen para añadir caracterı́sti-

cas al descriptor.

Como se puede ver, el punto en común de ambos es la utilización de filtros de Gabor para

obtener información relacionada con la distribución espacial de las escenas. A continuación

se describe la composición y funcionamiento de los filtros de Gabor, para en apartados pos-

teriores detallar la formación de los dos descriptores basados en técnicas GIST.

4.4.1 Filtros de Gabor

El filtro de Gabor es un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una función sinusoidal

multiplicada por una función gaussiana, siendo casi un filtro paso banda.

La principal ventaja que se obtiene al introducir la envolvente gaussiana es que las fun-

ciones de Gabor están localizadas tanto en el dominio espacial como en el de la frecuencia.

La fórmula de una función compleja de Gabor en el dominio del espacio puede expresarse

como:

g(x,y) = s(x,y)∗ω(x,y), (4.45)

dondes(x,y) es una sinusoide compleja, conocida como la portadora, yω(x,y) una función

gaussiana bidimensional, conocida como envoltura.
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• La sinusoide compleja

La función de la sinusoide compleja en coordenadas cartesianas se recoge en la si-

guiente ecuación:

s(x,y) = exp( j(2π(u0x+v0y)+P)) (4.46)

donde(u0,v0) y P definen la frecuencia espacial, expresada como dos funciones reales

separadas localizadas en la parte real e imaginaria del espacio complejo. Dichas partes

pueden ser expresadas como:

Re[s(x,y)] = cos(exp(2π(u0x+v0y)+P) (4.47)

Im[s(x,y)] = sin(exp(2π(u0x+v0y)+P). (4.48)

La frecuencia espacial de la sinusoide (u0, v0) también puede ser expresada en coor-

denadas polares a través de su magnitud (F0) y dirección (ω0):

F0 =
√

u2
0+v2

0 (4.49)

ω0 = tan−1
(

v0

u0

)
. (4.50)

En coordenadas polares, las frecuencias espaciales se expresarı́an como:

u0 = F0cosω0 (4.51)

v0 = F0sinω0. (4.52)

Usando esta representación, la sinusoide compleja se define como:

s(x,y) = exp( j(2πF0(xcosω0+ysinω0)+P)). (4.53)

• La Envoltura Gaussiana

Matemáticamente, la envoltura Gaussiana del filtro de Gaborse expresa como:

ωr(x,y) = K exp(−π(a2(x−x0)
2
r +b2(y−y0)

2
r )) (4.54)

con(x0,y0) las coordenadas del máximo de la función, ya y b parámetros de escala-

miento de la Gaussiana en cada eje. El subı́ndicer denota una operación de rotación

de la envoltura:

(x−x0)r = (x−x0)cosθ+(y−y0)sinθ (4.55)
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(y−y0)r =−(x−x0)sinθ+(y−y0)cosθ (4.56)

Conformea y b aumentan de valor, disminuye la envoltura en el dominio espacial

en el eje respectivo. La rotación definida en las ecuaciones4.55y 4.56tiene sentido

dextrógiro con respecto aθ. En la Figura4.17se incluye la representación gráfica de

dos envolturas Gaussianas.

Por lo tanto, la función compleja del Filtro de Gabor, definida como convolución de la

sinusoide y la envoltura Gaussiana, depende de los siguientes 9 parámetros:

• K Escala de la magnitud de la envoltura Gaussiana

• (a,b) Escala de la envoltura con respecto los ejes x e y

• θ Ángulo de rotación de la envoltura Gaussiana

• (x0,y0) Posición del máximo de la envoltura

• (x0,y0) Frecuencias espaciales de la sinusoide portadora

• P Fase de la sinusoide

Aprovechando las propiedades de los filtros de Gabor con respecto al tratamiento de

texturas en imágenes digitales, pueden ser utilizados en procesos de segmentación y/o com-

presión.

Una imagen puede considerarse como un mosaico de regiones con distintas texturas. Los

filtros de Gabor permiten extraer un patrón de caracterı́sticas a partir de las texturas. Por lo

tanto, al aplicar los filtros de Gabor sobre una imagen se obtiene un conjunto de cualidades

con los que identificar y clasificar dicha imagen. Aunque se pueden usar distintos métodos

para la extracción de caracterı́sticas a partir de la textura de la imagen, los filtros de Gabor

pueden destacarse por ser óptimos a la hora de hacer interactuar las dimensiones de espacio

y frecuencia. Además, por sus caracterı́sticas pueden convertirse en detectores de lı́neas con

dirección y escala seleccionables.

También se puede trabajar en el dominio frecuencial realizando la transformada de Fou-

rier del filtro de Gabor. En el espacio de la frecuencia, una máscara de Gabor se corresponde

con una función Gaussiana centrada en la frecuencia de la función sinusoidal. La ecuación

del filtro de Gabor en el dominio de la frecuencia se puede expresar como:

ĝ(u,v) =
k
ab

exp( j(−2π(x0(u−u0)+y0(v−v0))+P))·

·exp

(
−π
(
(u−u0)

2
r

a2 +
(v−v0)

2
r

b2

))
. (4.57)

En la Figura4.19se representa gráficamente una máscara de Gabor en el dominio de la

frecuencia.
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(a) (b)

Figura 4.17: Envolturas espaciales conx0 = y0 = 0, a= 1/2, b= 1/4 con ángulo (a)θ = 0o y (b)
θ = 45o

Figura 4.18: Representación bidimensional de un filtro de Gabor en el espacio de la frecuencia.
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En [160], sus autores presentan una aplicación para la visualización de los filtros de

Gabor y el efecto que tiene sobre las imágenes la variación de los distintos parámetros que

forman parte de su ecuación.

4.4.2 Gist-Gabor

El descriptor que se desarrolla en este punto está dentro de la definición de GIST que pro-

pone Oliva y Torralba [147] para extraer un conjunto de caracterı́sticas de baja dimensión

de la imagen que permita su reconocimiento. En esta definición aparece el términoEspatial

envelopepara designar una representación de las imágenes con muy pocos términos, con-

siguiendo concentrar información sobre la forma de las escenas de forma holı́stica. Hacen

referencia a conceptos como la rugosidad, la naturalidad, o la aspereza de la imagen, evitando

información especı́fica sobre objetos concretos.

Por tanto, el propósito con el que nace este concepto es el de crear un modelo compu-

tacional para el reconocimiento de escenas de forma que se usen caracterı́sticas basadas en

su apariencia global. Es necesario un procesamiento previo de la imagen que permita la ex-

tracción de las caracterı́sticas a partir de las cuales clasificar la escena. Nuestro descriptor

utiliza ese conjunto de caracterı́sticas previas para describir la escena.

El filtrado de la imagen se realiza mediante una representación multiresolución de las

máscaras de Gabor, es decir, variando las escalas de las máscaras además de su orientación.

El cálculo del descriptor de una imagen basado en GIST-Gabor se realiza en tres pasos

principales:

1. Banco de Filtros de Gabor

El primer paso consiste en crear el conjunto de filtros que se aplicarán a cada imagen.

Se podrán seleccionar tanto el número de escalas como el número de orientaciones.

Los filtros estarán repartidos equiangularmente por escala entre 0 y 180o, por lo que

definiendo el número de filtros por escala, quedarán determinadas sus orientaciones.

La aplicación de los filtros se realizará en el dominio de la frecuencia, por lo que los

filtros se calculan en el dominio de Fourier. La Figura4.19muestra gráficamente un

banco de filtros de Gabor con dos escalas, la primera con 2 orientaciones, y la segunda

con 4. La primera gráfica muestra el contorno de la máscara, mientras que la segunda

es una representación tridimensional de la misma. Ambas están en el dominio de la

frecuencia.
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(a) (b)

Figura 4.19: Máscaras de Gabor en espacio frecuencia con distintas escalas espaciales y orienta-
ciones. (a) Representación de los ĺımites de las máscaras en 2D, y (b) representación de los valores
de las máscaras en 3D.

2. Aplicación de las máscaras de Gabor a las Imágenes

Tal y como se ha comentado anteriormente, el banco de Gabor está en el dominio de

la frecuencia. Por ello, habrá que hacer la transformada de Fourier de la imagen para

que esté en el mismo dominio. En concreto, se calcula la transformada bidimensional

de Fourier.

Luego se realiza la convolución de las máscaras con la imagen. Hay que recordar

que la transformada de Fourier de una convolución es el producto punto a punto de

las transformadas. En otras palabras, la convolución en un dominio (por ejemplo el

dominio espacial) es equivalente al producto punto a punto en el dominio espectral.

Por lo tanto, al estar en el dominio de la frecuencia, esta operación se realiza mediante

la multiplicación de ambas matrices elemento a elemento.

Posteriormente se calcula la antitransformada del resultado, y se almacena su valor

absoluto.

La Figura4.20recoge un ejemplo del filtrado de una misma imagen por máscaras de

Gabor usando distintas orientaciones y escalas.

3. Obtención del Descriptor

El descriptor que se propone en este punto se aplicará sobre imágenes panorámicas.

Una vez obtenidas todas las imágenes filtradas por los distintas máscaras, éstas se
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(a) (b)

Figura 4.20: Filtrado de Gabor de una imagen con (a) diferentes orientaciones (0◦, 45◦ , 90◦,
135◦) y (b) distintas escalas espaciales.
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dividen en ventanas horizontales (con el mismo ancho de la imagen), y se calcula la

media de los pı́xeles contenidos en cada ventana para obtener la información relativa

a la localización.

Recordemos que, por filas, una imagen panorámica contiene los mismos pı́xeles cual-

quiera que sea su orientación. De las misma forma, la imagen filtrada contendrá la

misma información por filas independientemente de la orientación de la escena. Por

tanto, el nivel medio de brillo de los pı́xeles contenidos en las ventanas horizontales es

invariante a rotación.

El descriptor final estará formado por los niveles medios de gris de las ventanas en las

que se dividen las imágenes al aplicar los diferentes filtros de Gabor recogidos en un

vector.

En la Figura4.21(a) se muestra los componentes del descriptor de localizaci´on ob-

tenidas a partir del filtrado de la imagen original por una máscara de Gabor (en este

caso, con dirección de filtrado igual a 0o). Esta operación se repite para los resultados

obtenidos del filtrado de la imagen con todas las máscaras de Gabor, es decir, para

todas las escalas y direcciones. El número de divisiones de la imagen, al igual que el

número de máscaras a aplicar, es un parámetro a estudiar en la parte experimental. No

existirá solapamiento entre las ventanas horizontales, por lo que el número de ventanas

que se aplican sobre la imagen condicionará su altura.

Tal y como ocurre con el descriptor basado en HOG (Sección4.3.2), la información

proporcionada por las ventanas horizontales permite llevar a cabo la localización, pero

no estimar la orientación en tareas de navegación. Por ello, creamos un segundo des-

criptor de la imagen que usará ventanas verticales (con la misma altura de la imagen).

Dichas ventanas estarán aplicadas cadaD pı́xeles, siendo posible el solapamiento entre

ventanas consecutivas. El descriptor de fase estará formado por el valor medio de las

ventanas verticales.

El desfase relativo entre dos imágenes se estima mediante la comparación y rotación

del orden de los valores del vector que forma el descriptor de orientación. En la Figura

4.21(b) se muestra la obtención de las caracterı́sticas del descriptor a partir de las

ventanas verticales, y la rotación del orden de los elementos.

Dados los descriptores de orientación de dos imágenes, se calcula la distancia entre

ambos vectores (Distancia Euclı́dea), y se rota circularmente el orden de uno de ellos.

Se repite este proceso hasta realizar todas las rotaciones posibles. La iteración en la

que se encuentre la mı́nima distancia (r), indicará el desfase relativo entre imágenes.
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El ángulo mı́nimo que seremos capaces de detectar entre dos imágenes vendrá deter-

minado por la distancia entre ventanas verticalesD (Ecuación4.43), mientras que el

desfase relativo entre dos escenas se obtiene mediante la Ecuación4.44.

(a)

(b)

Figura 4.21:Obtención del descriptor GIST-Gabor a partir de una imagen filtrada por una máscara
de Gabor.

Primero se utilizará el descriptor de localización para posicionar el móvil en el mapa

mediante una asociación con el mapa. Tras ello, se utilizan los descriptores de orientación de

la imagen entrante y la imagen del mapa seleccionada para hallar el desfase entre imágenes,

y con ello, estimar la orientación durante la navegación del robot.
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4.4.3 Gist-Color

En este apartado se presenta un descriptor de baja dimensión de una escena que recoge

información relativa al color y textura de la misma. Por su carácter holı́stico, está bajo la

definición de un descriptor GIST.

En [88], Itti et al. desarrollan un sistema de extracción de regiones destacadas de una

escena a partir de un conjunto de caracterı́sticas visuales como la intensidad, los canales

de color o la dirección de los elementos de la escena mediante el filtrado de la escena con

máscaras de Gabor. En [173], obtienen un algoritmo de clasificación de imágenes a partir de

las mismas caracterı́sticas. Siagian e Itti [174] obtienen un sistema de localización robótica

basado en las caracterı́sticas Gist, junto con una extracción de regiones destacadas en la

escena para refinar la localización. En [33], este sistema se aplica en tareas de navegación en

entornos reales.

Lo que se pretende con los llamados esquemas inspirados en caracterı́sticas biológicas

es clasificar las escenas imitando al proceso que tiene lugar en el córtex visual humano en

las tareas de reconocimiento. Diversos estudios han demostrado que ciertas caracterı́sticas

biológicas se pueden utilizar en tareas de reconocimiento visual [84].

El modelo que aquı́ se propone combina las mismas caracterı́sticas de color, intensidad y

orientación de las escenas (extraı́das con los filtros de Gabor), pero sin realizar segmentación

de las imágenes, construyendo descriptores que aprovechen las propiedades de las imágenes

panorámicas.

Como se ha comentado en los puntos anteriores, para extraer elGist de una imagen se

van a utilizar caracterı́sticas holı́sticas.

Teniendo una imagen de entrada, primero la filtramos para obtener ciertos canales de

caracterı́sticas de bajo nivel en múltiples escalas espaciales.

Las distintas escalas espaciales se obtienen a partir de una pirámide Gaussiana de imáge-

nes. Cada nivel de la pirámide se obtiene a partir de la reducción de la imagen del nivel

anterior a la mitad de su tamaño, y la aplicación de un filtrado con una máscara Gaussiana

para suavizarla.

En la Figura4.22es posible ver una Pirámide Gaussana formada por 8 escalas.

A continuación se detallan cada una de las caracterı́sticas extraı́das de la imagen original,

y la construcción del descriptor.

1. Caracterı́sticas de Color

Los canales de color e intensidad se combinan para obtener tres pares de colores opues-

tos (tomados de la teorı́a de oposición de colores de Ewald Hering [80]).
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Figura 4.22: Pirámide Gaussiana de una imagen formada por 8 escalas

106

4_metodos_apariencia_global/figures/GIST/piramide_gaussiana_im.eps
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Dicha teorı́a propone cuatro colores primarios: rojo (R), verde (V) , azul (B), y amarillo

(Y). A partir de estos canales, se calcularán los pares de colores opuestos. Incluye

también el canal de intensidad de la imagen. Los colores primarios se obtienen de la

salidargb de la imagen como:

R= r − (g+b)
2

(4.58)

G= g− (r +b)
2

(4.59)

B= b− (r +g)
2

(4.60)

Y = r +g−2 · (|r −g|+b) (4.61)

I =
(r +g+b)

3
(4.62)

Siguiendo con el modelo de caracterı́sticas biológicas, se toma el funcionamiento de

la retina para obtener los pares de colores opuestos. La retina usa un sistema de proce-

samiento de los colores basado en opuestos. Dicha teorı́a propone que la luz se separa

en tres canales: rojo-verde (RG), azul-amarillo(BY) y brillo(I).

El canal de intensidad se obtiene directamente de la Ecuación4.62. Los otros dos (RG

y BY), se pueden hallar a partir de los obtenidos con las ecuaciones5.1, 4.59, 5.3 y

4.61.

RG= |R−G| (4.63)

BY= |B−Y| (4.64)

Las caracterı́sticas relacionadas con el color se obtienen utilizando operacionescenter-

surrounda los tres canales. Estas operaciones emplean la comparación de los valores

de una imagen en un punto con los de su alrededor. En la práctica, dicha comparación

se realiza usando las distintas escalas de las imágenes.

En nuestro caso, el “centro” lo formarán las escalas de imágenes más nı́tidas (escalas

más altas, denotadas con la letrac), mientras que los pı́xeles envolventes serán las

escalas más pequeñas (s), que tienen menor resolución. La comparación entre escalas

será denotado con el operador⊖.

La ventaja es que, mediante las operacionescenter-surround, se aporta información en

distintas escalas y se añade invariancia a cambios de iluminación.

Para los dos canales de colores opuestos (RGy BY) y el de nivel de gris se construyen

diferentes combinaciones de operacionescenter-surround. Si se denotan los niveles
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Tabla 4.1: Escalas de la pirámide Gaussiana de la imagen comparadas en las operacionescenter-
surround

c s

2 3
2 4
2 5
2 6
3 4
3 6

de mayor resolución como s, y a los de menor como c, la comparación entre colores

opuestos queda como:

RG(c,s) = |(R(c)−G(c))⊖ (R(s)−G(s))| (4.65)

BY(c,s) = |(B(c)−Y(c))⊖ (B(s)−Y(s))| (4.66)

I(c,s) = |I(c)⊖ I(s)| (4.67)

Para realizar estas comparaciones, se reescala la imagen de menor tamaño (s) para que

tenga las mismas dimensiones que la de mayor (c). De esa forma, aunque tendrá el

mismo tamaño, no tendrá la misma resolución.

Considerando las escalas de la pirámide Gaussiana en orden inverso a su resolución

(la escala 1 corresponde con la imagen original, es decir, la de mayor resolución), los

pares[c,s] utilizados en las operacionescenter-surroundson las que aparecen en la

Tabla4.1.

Cabe destacar que es posible que la resolución de la imagen no permita llegar hasta

una pirámide de 6 niveles. En ese caso, el número de comparacionescenter-surround

que se realiza en la imagen estará condicionado por la escala máxima de la pirámide

Gaussiana.

2. Caracterı́sticas de Orientación

Las caracterı́sticas de color obtenidas hasta ahora son independientes de la distribución

espacial de la escena, recogiendo únicamente información por celdas del color y la

intensidad de la imagen.

La información sobre la orientación se incorpora empleando filtros de Gabor aplicados

a la imagen de entrada en niveles de gris. Se utilizarán cuatro orientaciones de filtrado:
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Figura 4.23: Resultado de las operaciones de comparacióncenter-surroundpara distintas escalas
sobre los canales RG, BY e I de una imagen.

θi = 0o,45o,90o,135o. Este filtrado se aplicará a las diferentes escalas de la pirámide

de imágenes en el dominio espacial (no en el de la frecuencia).

3. Obtención del descriptor

Al igual que con GIST-Gabor visto en la Sección4.4.2, la información de los distintos

canales se recoge en un descriptor mediante el cálculo del valor medio de los pı́xeles

de celdas aplicadas a cada una de las escenas obtenidas.

De nuevo, como el descriptor está destinado a la caracterización de imágenes pa-

norámicas, la división de la imagen se hará de forma que en cada una tome todo el

ancho de la imagen, obteniendo de esa forma invariancia ante rotaciones de la escena.

Este descriptor será utilizado para la localización.

En cuanto a la orientación, se usan celdas verticales (con la misma altura de la imagen),

que se aplicarán cadaD pı́xeles. Tanto la anchura de la imagen como la distancia de

aplicación entre ventanas consecutivas son parámetros que se determinarán en la parte

experimental, pudiendo existir superposición entre ventanas.

La rotación entre dos imágenes se puede estimar mediante comparación y rotación

circular de los descriptores de orientación de dichas imágenes.
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Figura 4.24: Esquema de caracterı́sticas y operaciones para la obtención de GIST-Color.
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La resolución angular está muestreada, con un paso que depende de la anchura de la

imagen yD (Ecuación4.43). El desfase entre imágenes dependerá de la iteración en la

rotación circular del descriptorr en la que se encuentra la mı́nima distancia entre los

dos descriptores de orientación (Ecuación4.44).

El descriptor relativo a la orientación se formará únicamente con las escenas filtradas

por las máscaras de Gabor, reduciendo de esta manera el tamaño del descriptor, y por

tanto, los requerimientos de memoria. A pesar de ello, los resultados en el cálculo de

la fase no se ven afectados, pues únicamente se está buscando la correlación entre dos

imágenes, por lo que no se necesita una caracterización tan profunda de las imágenes.

El proceso de obtención del descriptor a partir de las distintas caracterı́sticas aparece

en la Figura4.21.

En la Figura4.24 se recoge el esquema de todo el proceso seguido para obtener el

descriptor GIST-Color a partir de una imagen de entrada.

Por lo tanto, el descriptor GIST-Color recoge tanto información relativa al color de las

escenas como de la distribución de los elementos en la misma a distintas escalas espaciales

de una forma muy compacta.
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CAPÍTULO

5
Análisis Comparativo de

Técnicas de Apariencia Global
sobre Escenas Panoŕamicas en

Color.

En este capı́tulo se presenta una comparación de descriptores basados en apariencia glo-

bal sobre imágenes panorámicas. En concreto, el estudio se centra en la precisión de estima-

ción de la pose y requisitos computacionales de cada método. Para ello, se va a profundizar

en la selección de parámetros de cada técnica, buscando un compromiso entre la precisión

obtenida y el tiempo y memoria requeridos.

La comparación se realiza mediante la construcción de un mapa denso de imágenes y

posterior localización de escenas de test dentro del mapa creado.

La base de imágenes utilizada en la parte experimental ha sido adquirida por el grupo de

investigación durante el desarrollo de la tesis en un entorno real. Para ello, se ha empleado un

sistema catadióptrico que adquiere imágenes omnidireccionales en color. La segunda sección

del presente capı́tulo recoge las caracterı́sticas de dicha base, ası́ como ejemplos de la misma.

Como aportación, el estudio incluye la utilización de la información de color de las es-

cenas para complementar los descriptores. En concreto, se analizará el empleo de distintos

espacios de color e histogramas de los distintos canales de información de color.

Por último, se presenta una comparación del comportamiento de los descriptores al in-

troducir ruido Gaussiano y oclusiones a las imágenes de test, que nos permitirá comprobar

la robustez de las distintas técnicas ante estas situaciones.
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El estudio realizado en este capı́tulo será de utilidad en laselección del descriptor a

utilizar en aplicaciones incluidas en capı́tulos posteriores.
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Figura 5.1: Descriptor HOG de una misma imagen en escala de gris, y sobre los canales R, G y
B de la imagen en color para (a) Localización y (b) Orientación.

5.1 Consideracíon de la Información de Color.
Los descriptores incluidos en el Capı́tulo4, a excepción de Color-GIST, extraen la informa-

ción de la escena sobre un único canal. Por ello, en la gran mayorı́a de los trabajos incluidos

en la bibliografı́a, los descriptores se aplican sobre imágenes en escala de grises.

Sin embargo, cuando la base está formada por imágenes en color, la información propor-

cionada por los distintos canales puede ser utilizada con el propósito de mejorar los descrip-

tores con nuevos términos que permitan añadir nuevas caracterı́sticas a la escena.

La idea más directa para aprovechar la información relativa al color de la escena es

aplicar el mismo algoritmo para los tres canales RGB separadamente. Sin embargo, la alta

correlación de los tres canales de información en color con respecto a la misma imagen en

escala de grises puede hacer que los descriptores obtenidos mantengan al igual una elevada

correlación. Si se da este caso, no se añadirı́a información útil para la caracterización de la

escena, pues el descriptor obtenido incluirı́a información muy similar por triplicado.

En la Figura5.1es posible ver el valor del descriptor obtenido tras aplicar el descriptor

HOG con un mismo número de celdas sobre una imagen en escala de gris y sobre los ca-

nales R, G y B de la misma imagen en color. Como se puede comprobar, existe una gran

correlación entre los descriptores obtenidos. En este caso, crear un descriptor HOG con los

canales RGB serı́a equivalente a formar un vector que incluyese tres veces la información

del descriptor sobre la escala de grises.

Por ello, se plantean otras maneras de utilizar la información de las caracterı́sticas de co-

lor en los descriptores. En [164], Sablak y Boult crean un descriptor mediante la obtención
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de histogramas de los valores de la imagen en el espacio HSV [177]. En concreto, la carac-

terización de la imagen se lleva a cabo almacenando la posición de los máximos locales del

histograma de los canales H, S y V de la imagen por separado.

Es posible encontrar numerosos trabajos en los que se propone trabajar en espacio HSV.

Por ejemplo, Suhasini et al. [179] utilizan HSV en lugar del RGB para obtener un descriptor

basado en la combinación de SIFT e ICH (Inavariant Color Histogram), presentando una

clara mejora de la precisión en tareas de asociación de imágenes frente al mismo algoritmo

aplicado sobre RGB. Junhua y Jing [95] muestran un clasificador de imágenes basado en la

transformada Contourlet aplicada sobre el canalHuedel espacio HSV.

La información relativa al color de la escena también puede ser recogida a través del

propio valor de los pı́xeles de cada canal en histogramas. Los histogramas contabilizan el

número de pı́xeles dentro de un cierto rango de intensidad, por lo que representan la distri-

bución de intensidad de una imagen digital, siendo además caracterı́sticas independientes de

la escala o resolución de la imagen.

Con el objeto de crear un descriptor útil en tareas de localización a partir de los histo-

gramas de intensidad, especialmente cuando se trabaja con imágenes panorámicas, se realiza

una división de la imagen en celdas horizontales, tal y como se hace en la construcción de

los descriptores HOG y GIST (Figura4.14). De esta forma, si la imagen es panorámica, se

aprovecha que independientemente de la orientación, los niveles de intensidad incluidos de

cada celda son los mismos, obteniendo caracterı́sticas invariantes a rotación.

Para cada celda y canal de color de la escena, se crea un nuevo histograma con los valores

de intensidad. Las divisiones de los histogramas serán equiespaciadas en todo el rango posi-

ble de valores de intensidad de cada canal. Al dividir por el número total de pı́xeles incluidos

en cada celda, la suma de los valores del histograma será igual a la unidad. Este proceso se

repite para los distintos canales del espacio HSV.

La transformación de la imagen del espacio RGB al HSV es un proceso computacional-

mente ligero, al igual que la obtención de los histogramas de los distintos canales de color,

por lo que la nueva información no conlleva un coste de tiempo de cálculo elevado. En cuanto

al tamaño del descriptor, dependerá directamente del número de celdas por imagen y canales

por histograma.

Esta información puede combinarse con los distintos descriptores incluidos en el Capı́tu-

lo 4. En concreto, vamos a añadir los histogramas de los canales de color (HC) a distintos

descriptores de Fourier (Sección4.1), HOG (Sección4.3) y GIST-Gabor (Sección4.4.2).

Cada descriptor estará pues compuesto por información relativa a la distribución espacial

de la escena, y por la distribución del color en la imagen. GIST-Color (Sección4.4.3) tam-

116
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bién va a ser incluido en el estudio, pero debe destacarse queeste descriptor ya considera la

información de color de forma particular en su definición.

Si se considerase construir el descriptor final simplemente añadiendo la información de

los distintos descriptores por separado, es posible que la diferencia en el número de compo-

nentes o en el valor del módulo de cada descriptor haga que la ponderación de uno de ellos

en el descriptor compuesto sea excesivamente alto. Por ello, se normaliza cada descriptor por

separado.

En la normalización de la información relativa al color, debe tenerse en cuenta el número

de histogramas incluidos en el descriptor HC, ası́ como el número de divisiones de la imagen.

SiendohH , hS y hV los histogramas de los correspondientes canales de color HSV de una

celda horizontal de la imagen, se definehcolor como el conjunto de esos histogramas. Tal y

como se ha comentado anteriormente, cada uno de los histogramas se divide por el número

de pı́xeles que abarca la celda, por lo que la suma de sus valores es igual a la unidad. Para

normalizarhcolor, debemos dividir por el número total de histogramas incluidos en él.

ĥColor =
[ hH hS hV ]

3
(5.1)

El descriptor con las caracterı́sticas de color (HC) incluye los conjuntos de histogramas

hcolor correspondientes a todas las celdas horizontales en que se divide la imagen. Siendon

el número de celdas de la imagen, el descriptor normalizado con las caracterı́sticas de color

se obtiene como:

HC=
[ ĥColor1 ĥColor2 . . . ĥColorn ]

n
(5.2)

De esta forma, la suma de todos los elementos deHC será igual a 1.

Igualmente, debe realizarse la normalización de los descriptores relativos a la distribución

espacial de la escena. Denotaremos ese descriptor comoDespacial independientemente que

esté basado en Fourier, HOG o GIST.

En el caso de los distintos descriptores basados en la transformada de Fourier, la norma-

lización se hará mediante la división de cada transformada por el primer valor de la serie

obtenida en dominio frecuencial, que se corresponde con el valor medio de la función. Cabe

destacar que en el caso de la Firma de Fourier, este valor será distinto para cada fila de la

imagen.

La normalización de los descriptores basados en HOG y GIST-Gabor se hará a través de

la división de los elementos del descriptor entre la suma de todos sus valores.

En el descriptor final, será posible modificar la ponderación de los descriptores indivi-

duales normalizados.Éste puede expresarse como:

Dcompuesto= [ cespacial·Despacial ccolor ·HC ] (5.3)
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Figura 5.2: Descriptor HOG para una imagen en escala de gris, y cálculo de los histogramas de
intensidad de los canales H, S, V con las mismas ventanas y de divisiones por histograma.

concespacial y cColor como constantes de ponderación. En los experimentos, ponderaremos

los dos descriptores con el mismo valor:cespacial = cColor = 0,5.

Como ejemplo, la Figura5.2 muestra gráficamente el valor del descriptor HOG sobre

una imagen en escala de grises, y los histogramas de color de los canales HSV. El número

de celdas horizontales y las divisiones por histograma son las mismas que en el descrip-

tor HOG para obtener un vector de la misma longitud. En la práctica, no es necesario que

los histogramas de color tengan la misma longitud que los descriptores de la distribución

espacial.

Como aportación de este trabajo, se va a llevar a cabo una comparación del comporta-

miento de distintos descriptores de apariencia global desarrollados en el Capı́tulo4 sobre

una base de imágenes panorámicas, centrándonos en la utilización de la información de las

escenas de color.

Para ello, aplicaremos cada una de las técnicas sobre las imágenes en escala de grises,

sobre los canales RGB separadamente, sobre los canales HSV, sobre los seis canales RGB

y HSV por independiente formando un solo descriptor, y añadiendo los histogramas de los

niveles de brillo de los canales de color (HC) a los distintos descriptores, tal y como se ha

expuesto en esta sección.
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5.2 Base de Iḿagenes.

La base de imágenes que se describe en esta sección ha sido adquirida en distintas salas,

despachos y elementos comunes de la segunda planta del primer módulo del edificio Innova

de la Universidad Miguel Hernández.

En la Figura5.3 se puede ver un plano general con todas las estancias de las quese

disponen escenas. Concretamente, se incluye un pasillo (1), tres despachos con distintas

distribuciones (2,3,4), una biblioteca o sala de reuniones (5) y el salón de grados (5).

Las imágenes han sido adquiridas con un conjunto catadióptrico formado por la cámara

DMK-21BF03 [183], cuyas especificaciones se incluyen en la Tabla3.2, y el espejo Eizoh

Wide70 [52]. Por lo tanto, las escenas son omnidireccionales en color, con una resolución de

640×480 pı́xeles.

La distribución de las imágenes sigue una cuadrı́cula de 40× 40 cm entre elementos.

Las condiciones de iluminación durante las capturas son reales. La existencia de grandes

ventanales en las distintas estancias dificultó la captura de las imágenes, siendo necesario

reducir la ganancia de las imágenes notablemente para evitar la saturación de la escena.

Debido a ello, el histograma de la mayorı́as de las imágenes está muy concentrado en la

zona baja del espectro.

En la Tabla5.1aparece el número de imágenes por estancia de la base.

Zona Número de Imágenes

(1) Pasillo 212
(2) Despacho 1 35
(3) Despacho 2 72
(4) Despacho 3 84
(5) Biblioteca 169
(6) Salón de Grados 300

Total 872

Tabla 5.1: Número de imágenes de la base de imágenes por área.

Para completar la base y realizar experimentos de asociación con escenas distintas a las

que conforman el mapa, se han capturado imágenes de test repartidas por todas las estancias

de la base. Estas imágenes también han sido adquiridas bajo condiciones de iluminación

reales.

La localización de las escenas de test no sigue un patrón concreto, pudiendo coincidir

con la posición de una imagen del mapa o no. En el caso que no coincida, se pueden dar tres
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Figura 5.3: Plano de distribución de las estancias incluidas en la base de imágenes.
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5.2 Base de Iḿagenes.

Zona Número de Imágenes Rotaciones Total

(1) Pasillo 12 x16 192
(2) Despacho 1 9 x16 144
(3) Despacho 2 10 x16 160
(4) Despacho 3 13 x16 208
(5) Biblioteca 16 x16 256
(6) Salón de Grados 17 x16 272

Total 77 x16 1232

Tabla 5.2: Número de imágenes de test por área de la base experimental.

casos distintos: que esté más próxima a una sola imagen del mapa, que se encuentre entre

dos puntos del mapa, o que sea equidistante a cuatro imágenes de la cuadrı́cula.

Las imágenes de prueba no han sido adquiridas al mismo tiempo que las que forman

el mapa de las estancias. Aunque se ha intentado conseguir unas condiciones de aparien-

cia similares, el uso frecuente de las estancias y los cambios de iluminación ha dificultado

esta tarea, existiendo, por ejemplo, alteraciones en la posición de algunos elementos de las

estancias.

Este hecho dificulta la asociación entre las imágenes de test y las del mapa, aunque

también nos permite comprobar la robustez de los descriptores.

De cada imagen de test se han capturado 16 orientaciones distintas, con una diferencia

de 22,5o entre rotaciones consecutivas. La Tabla5.2muestra el número de imágenes de test

por área.

En las Figuras5.4y 5.5se presentan planos detallado de cada área. Los puntos marcados

en rojo pertenecen a las imágenes del mapa, mientras que los marcados en verde correspon-

den a las imágenes de test.

A continuación se detallan los elementos y distribución de cada una de las estancias.

En la Figura5.4 (a) se incluye el plano del Pasillo. La longitud total del pasillo es de 21

metros, con una anchura aproximada de 180 cm. Tiene elementos poco diferenciadores, ya

que se repite el mismo esquema de puertas y ventanales con una distribución espacial muy

similar. La hora de captura varı́a entre las 9h y las 12h.

La Figura5.5(b) muestra el Despacho 1. Es la estancia más pequeña incluida en la base.

Los elementos más destacables son dos mesas, dos estanterı́as, tres sillas y distintos cuadros

en las paredes. La hora de adquisición de las imágenes comprende de 12h a 14h.

En el Despacho 2, cuyo plano se incluye en la Figura5.5(c) pueden destacarse dos gran-

des estanterı́as, una mesa central y dos archivadores en el fondo de la estancia. Debido a la

gran superficie de ventanas con iluminación directa, se disminuyó notablemente la ganancia
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(a) Pasillo

(b) Biblioteca

(c) Despacho 3

Figura 5.4: Detalle de la posición de las imágenes del mapa (rojo) y de test (verde) para las zonas
(a) 1, (b) 5 y (c) 4 de la base de imágenes.
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5.2 Base de Iḿagenes.

(a) Salón de Grados

(b) Despacho 1 (c) Despacho 2

Figura 5.5: Detalle de la posición de las imágenes del mapa (rojo) y de test (verde) para las zonas
(a) 6, (b) 2 y (c) 3 de la base de imágenes.
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del sensor visual al adquirir las escenas. Las imágenes se capturaron de 12:30 a 13:30 para

evitar la entrada de sol directo.

El Despacho 3 (Figura5.4(c)) tiene como elementos destacables dos mesas, un armario,

distintas sillas y dos cajoneras. El intervalo de captura varı́a de las 16h a las 18h.

La Biblioteca, recogida en la Figura5.4 (b), tiene ventanales en distintas direcciones,

por lo que ha sido inevitable la entrada directa de luz solar. Tiene numerosos elementos

que se repiten a lo largo de toda la estancia, como estanterı́as, mesas y sillas con la misma

apariencia. La adquisición de las imágenes se ha realizado entre las 16h y las 19h.

El Salón de Grados, cuyo plano aparece en la Figura5.4 (a), es la estancia de mayor

superficie. En ella se dan condiciones de iluminación muy distintas dependiendo de la zona

de la sala, con áreas cercanas a ventanales y otras a las cuales no llega la luz natural. El

elemento más distintivo es un grupo central de butacas, que no se presenta en ninguna otra

sala. También aparecen un par de mesas y distintas sillas. La hora de captura varı́a de las 12h

a las 19h.

La mayorı́a de descriptores se basan en la transformada panorámica de la imagen om-

nidireccional. Por ello, obtenemos la proyección cilı́ndrica de las imágenes omnidirecciona-

les. Las escenas panorámicas se obtienen mediante el cambio de sistemas de coordenadas

cilı́ndrico de la imagen omnidireccional a cartesiano. El tamaño final de estas imágenes es

de 128x512 pı́xeles. La Figura5.6incluye ejemplos de escenas de cada estancia.

En la Sección3.2.2puede obtenerse más información sobre la obtención de la escena

panorámica a partir de la omnidireccional.

Conviene destacar que en la mayor parte de las escenas de la base no existen elementos

que sean claramente diferenciadores del resto de imágenes. Al ser un ambiente de oficinas,

existen numerosos elementos que se repiten en las distintas estancias, o con caracterı́sticas

muy similares. Como ejemplo, tenemos las sillas que aparecen en los distintos despachos y

en la biblioteca, las estanterı́as repartidas por las diferentes estancias, o las puertas. Además,

todas las estancias están pintadas con el mismo color, y el mobiliario es muy similar.

Por esta razón, puede darse con facilidadaliasingentre distintas escenas de la base. El

aliasing es un efecto que provoca que una señal continua muestreada de forma digital no

pueda ser reconstruida de forma unı́voca a partir de su señal digital. En nuestro caso, esto se

traduce en que los descriptores no tienen la capacidad de asociar una imagen de test a otra

imagen del mapa de forma diferenciada con el resto de imágenes, debido a la existencia de

distintas posiciones con apariencia muy similares.

Como ejemplo, en la Figura5.7 vemos dos escenas pertenecientes al Pasillo adquiridas

en distintas localizaciones, con una distancia de 240 cm entre ellas. Visualmente podemos

percatarnos que las escenas tienen una apariencia muy similar. Ante una imagen de test
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(a) Pasillo

(b) Despacho 1

(c) Despacho 2

(d) Despacho 3

(e) Biblioteca

(f) Salón de Grados

Figura 5.6: Imágenes de ejemplo de cada estancia incluida en la base.
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(a) Pasillo X=40, Y=280.

(b) Pasillo X=40, Y=520.
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Figura 5.7: Ejemplo dealiasingvisual.

adquirida en las proximidad de un punto cercano a cualquiera de las dos imágenes, serı́a

difı́cil determinar cuál es la imagen más cercana, pues la distancia entre los descriptores

serı́a muy similar para ambos casos. En la Figura5.7 (c) se representa la Firma de Fourier

de ambas imágenes. Puede comprobarse como los descriptores son muy similares a pesar de

tratarse de escenas separadas espacialmente.

Para comprobar la robustez de los distintos descriptores, introduciremos en las imágenes

de test oclusiones y ruido. En concreto, las oclusiones se harán mediante cuatro bandas

verticales con distintas anchuras que ocultarán distintos porcentajes de la imagen. Respecto

al ruido, añadiremos artificialmente ruido Gaussiano de media 0 y distintas varianzas a cada

canal de la imagen panorámica.

La Figura5.8recoge una imagen panorámica a la cual se ha añadido distintas oclusiones

y ruido. Las oclusiones van del 5% del total de la imagen, al 40%, mientras que la varianza

del ruido Gaussiano varı́a de unaσ = 0,0025, aσ = 0,0500.
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(a) Oclusión = 5%

(b) Oclusión = 10%

(c) Oclusión = 25%

(d) Oclusión = 40%

(e) Ruidoσ = 0,0025

(f) Ruido σ = 0,0050

(g) Ruidoσ = 0,0100

(h) Ruidoσ = 0,0200

Figura 5.8: Imágenes de ejemplo incluyendo oclusiones y ruido Gaussiano.
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5.3 Experimentos y Resultados
Los experimentos realizados se centran en el análisis y comparación de las distintas técnicas

de descripción global de la información visual usando la información de color sobre escenas

panorámicas.

Para ello, se estudia la precisión de estimación de la pose de las distintas imágenes de test

sobre el mapa denso mostrado en la sección anterior. También se incluye una comparación

del coste computacional de cada uno de los descriptores.

Primero, se lleva a cabo un estudio sobre las imágenes en escala de grises (menos GIST-

Color, que se realiza sobre RGB), lo que nos permite ajustar los parámetros de cada des-

criptor, y hacer una primera comparación de los requisitos computacionales y la precisión de

cada descriptor en tareas de localización.

La comparación se completa mediante el uso de la información de color tal y como se

describe en la Sección5.1, y la introducción de ruido y oclusiones en las imágenes de test.

Los algoritmos y las distintas simulaciones han sido desarrollados sobre el software

Matlab R2012b. Los experimentos han sido realizados con un ordenador equipado con dos

procesadores Quad-Core con velocidad de 2.8GHz, y 10 GB de memoria RAM.

5.3.1 Variables de los Descriptores

En el Capı́tulo4 se describen detalladamente cada una de las técnicas de compresión de

imágenes basadas en la apariencia global que van a incluirse en la comparación.

A continuación se incluye un resumen de los principales parámetros que se pueden mo-

dificar de cada uno de ellos.

En los descriptores basados en la Transformada de Fourier, es posible seleccionar el

número de elementos de la transformada en el espacio frecuencial. En el caso de Fourier 1D,

se elige el número de componentes de la transformada del vector formado por el valor medio

de las columnas de la imagen. En Fourier 2D, se determina el tamaño de la submatriz que

recoge las frecuencias más bajas de la transformada de la imagen. Con respecto a la Firma

de Fourier, seleccionamos el número de elementos que se preservan de cada fila.

Para todos los descriptores de Fourier, se elige separadamente el número de elementos

del módulo de la transformada, que nos permitirá localizar la posición del robot en el mapa,

y de la fase, que nos proporciona información para conocer su orientación.

La técnica que aplica el análisis PCA sobre la Firma de Fourier queda determinada por

el número de elementos del módulo de la transformada por fila, y del número de vectores

que forman la base de proyección tras el análisis PCA para realizar la localización. Respecto
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al cálculo de la orientación, como no se aplica el análisisPCA a la fase de la transformada,

sigue dependiendo únicamente del número de elementos que seleccionamos por fila de fase.

En PCA Rotaciones, el descriptor depende del número de rotaciones que se realizan por

imagen, y de los vectores principales seleccionados tras la descomposición de la base.

El descriptor de Histogramas de Orientación del Gradiente queda determinado por el

número de celdas horizontales (con la misma anchura de la escena) en que se divide la

imagen para llevar a cabo la localización, y por la anchura de las celdas verticales (con la

misma altura de la escena) además de la distancia entre ellas para el cálculo de la orientación.

Nótese que entre las celdas horizontales no se va a producir solapamiento, por lo que el

número de celdas horizontales determinará su altura. Sin embargo, en las celdas verticales

sı́ puede producirse solapamiento si la distancia de aplicación de las celdas es menor que su

anchura. El número de celdas verticales dependerá directamente de la anchura de la imagen,

y de la distancia entre celdas consecutivas. Cabe destacar que en el descriptor también puede

modificarse el número de divisiones que se realiza de cada histograma. Sin embargo, los re-

sultados experimentales muestran que con 8 divisiones (obins) por histograma es suficiente,

ya que aumentarlo no supone una mejora de la precisión en la estimación de la pose, y sin

embargo, su disminución sı́ provoca un empeoramiento de los resultados. Por ello, se fija el

número de canales por histograma a 8.

Los parámetros de GIST-Gabor están compuestos por el número de máscaras con los que

se filtra la imagen, y las celdas en que se dividen las imágenes filtradas. Para la localiza-

ción, se usan como máximo dos escalas espaciales de filtrado de Gabor para limitar el coste

computacional del descriptor. Por tanto, el descriptor de localización depende del número

de máscaras usado en las dos escalas espaciales, y el número de celdas horizontales usados

para dividir cada imagen filtrada. La dirección de filtrado de las máscaras de Gabor es fun-

ción del número de máscaras utilizadas, pues están repartidas de forma equiangular entre 0

y 180o. Para el cálculo del desfase, se utilizan únicamente imágenes filtradas con máscaras

de Gabor de la primera escala espacial, con un lı́mite de 4 máscaras.Ası́ pues, el descriptor

para la estimación de la orientación tiene como variables la anchura de las celdas verticales

empleadas, y la distancia entre ellas.

GIST-Color utiliza un número fijo de filtros de Gabor, tal y como aparece en la Sección

4.4.3, con 4 orientaciones distintas. Las escalas espaciales del filtrado vienen determinadas

por el número de escalas de la pirámide Gaussiana de la imagen de entrada. Ante una nueva

imagen de entrada, se crean seis reducciones del tamaño original de la imagen de entrada.

Para el filtrado de Gabor, se utilizan únicamente los tres primeros niveles de la pirámide.

En cuanto a las caracterı́sticas de color, las comparaciones entre canales opuestos de color

utilizan los 6 niveles de la pirámide, tal y como recoge en la Tabla4.1. Los parámetros
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modificables de este descriptor son relativos a las divisiones que se realizan a los resultados

de los filtrados de Gabor y las comparaciones de los canales de color. Para la estimación de la

posición, se elegirán el número de celdas (o bloques) empleados para dividir las información

de orientación y el número de celdas en que se divide la información relativa al color. El

descriptor de orientación se formará únicamente con la información de orientación, es decir,

con las imágenes filtradas por las máscaras de Gabor. Sus parámetros son el número de celdas

verticales usadas, y la distancia de aplicación entre ellas.

En la Tabla5.3se recogen los distintos parámetros para cada descriptor.

5.3.2 Análisis Comparativo

A continuación se incluyen los resultados de los distintos experimentos llevados a cabo.

Hay que destacar que para las simulaciones de PCA Rotaciones no se ha utilizado la base

de imágenes completa. Los requerimientos computacionales del algoritmo en el cálculo del

mapa obligan a reducir la cantidad de escenas incluidas en el mapa. Por ello, aparecerá mar-

cado con un asterisco en las gráficas comparativas. Para los experimentos de este descriptor

se han utilizado únicamente tres zonas de la base, que corresponden a los tres despachos, es

decir, las zonas 2, 3 y 4 (Tabla5.2). En total, el mapa reducido se compondrá de 191 imáge-

nes, con 32 localizaciones distintas de test, lo que supone 512 imágenes de test diferentes

considerando las rotaciones.

Primero se muestra una comparación de los distintos descriptores aplicados sobre las

escenas en escala de grises (a excepción de GIST-Color, que se estudia sobre RGB). Esta

primera comparación sirve para seleccionar los parámetros de cada método y conocer los

requerimientos de cada descriptor.

Posteriormente, se presentan los resultados de los distintos descriptores cuando se añade

la información relativa al color.

Por último, se incluye el estudio del comportamiento de las distintas técnicas ante ruido

Gaussiano y oclusiones de las imágenes de test.

5.3.2.1 Seleccíon de Paŕametros

Para realizar la selección de los parámetros de cada método, vamos a considerar únicamente

el espacio de color original del descriptor. Este espacio de color corresponde a la escala de

grises, menos GIST-Color, que es RGB.

En la selección de los diferentes parámetros se ha preponderado la precisión en la loca-

lización sobre los requerimientos computacionales. Sin embargo, el tamaño del mapa y el

tiempo de cómputo han sido también considerados, limitando el número de componentes de

los descriptores si la mejora en la precisión no era apreciable.

130



5.3 Experimentos y Resultados

Fourier 1D
Posición N Elementos del módulo de la Transformada de Fourier.

Orientación Nrot Elementos de fase de la Transformada de Fourier.

Fourier 2D
Posición N Tamaño de la submatriz de módulos de la Transformada

2D de Fourier (N×N).
Orientación Nrot Tamaño de la submatriz de fases de la Transformada 2D

de Fourier (Nrot ×Nrot )
Firma de
Fourier

Posición N Elementos del módulo de la Transformada de Fourier de
cada fila.

Orientación Nrot Elementos de fase de la Transformada de Fourier de cada
fila.

Fourier
sobre PCA

Posición N Elementos del módulo de la Transformada de Fourier de
cada fila.

VPCA Número de vectores principales seleccionados tras el
análisis PCA.

Orientación Nrot Número de elementos de fase de la Transformada de
Fourier de cada fila.

PCA
Rotaciones

Posición y
Orientación

Rim Rotaciones artificiales equiangulares de la imagen.
VPCA Número de vectores principales seleccionados tras el

análisis PCA.

HOG
Posición CH Número de celdas horizontales.

Orientación SV Anchura de las celdas verticales (pı́xeles).
DV Distancia entre celdas verticales consecutivas (pı́xeles).

GIST-
Gabor

Posición Masc1 Número de filtros de Gabor de primera escala.
Masc2 Número de filtros de Gabor de segunda escala.

CH Número de celdas horizontales.
Orientación SV Anchura de las celdas verticales (pı́xeles).

DV Distancia entre celdas verticales consecutivas (pı́xeles).

GIST-Color
Posición BG Número de celdas (o bloques) horizontales de las imáge-

nes de Gabor.
BC Número de celdas (o bloques) horizontales de los canales

de colores opuestos.
Orientación SV Anchura de las celdas verticales (pı́xeles).

DV Distancia entre celdas verticales consecutivas (pı́xeles).

Tabla 5.3: Parámetros de cada descriptor.
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Los resultados de localización se dividen en la estimaciónde la posición en el mapa, y el

cálculo de la orientación.

La estimación de la posición se realizará mediante la asociación de cada imagen de test

con la imagen más cercana del mapa. La precisión en el cálculo de la posición se presenta de

dos formas: mediante curvasRecall-Precision, y mediante la distancia métrica entre la ima-

gen de test y la imagen del mapa con menor distancia imagen, es decir, con menor distancia

entre los respectivos descriptores.

Las curvasRecall-Precision[69, 159] evalúan el comportamiento de los descriptores en

su tarea de asociación de caracterı́sticas. Los conceptos deRecally Precisionse definen en

las Ecuaciones5.6y 5.5respectivamente.

recall=
num. de correspondencias correctas seleccionadas

num. total de correspondencias correctas
(5.4)

precision=
num. de correspondencias correctas seleccionadas

num. de correspondencias seleccionadas
(5.5)

Tal y como están definidos,recall es un ı́ndice de la capacidad del descriptor para en-

contrar todas las asociaciones correctas, mientras queprecisionmide la capacidad de obte-

ner asociaciones correctas cuando el número de asociaciones seleccionadas varı́a. Su valor

está entre 0 (que indicarı́a que no se ha seleccionado ninguna correspondencia correctamen-

te), y 1 (que denota que el descriptor ha sido capaz de encontrar todas las correspondencias

correctas).

El proceso para la estimación de las curvasRecall-Precisiones el siguiente:

Primero, se calcula la distancia imagen entre la imagen de test y las imágenes que com-

ponen el mapa. SiendoDT = [ dT
1 ,d

T
2 , . . . ,d

T
n ] el descriptor de la imagen de test compuesto

por n componentes, yDi = [ di
1,d

i
2, . . . ,d

i
n ] el descriptor de la i-ésima imagen que compone

el mapa, la distancia imagen se define como la distancia Euclı́dea de ambos descriptores:

dT,i
E (DT ,Di) =

√
n

∑
j=1

(dT
j −di

j)
2, i = 1, · · · ,M, (5.6)

conM igual al número de imágenes que componen el mapa.

La asociación de entre la imagen de test y la más cercana del mapa se lleva a cabo

mediante el criterio de la mı́nima distancia imagen. Por lo tanto, una vez calculadas todas las

la distancia Euclı́deas entre la escena de test y las del mapa, se selecciona el caso la imagen

con la mı́nima distancia.

Para determinar si la asociación es correcta, se comprueba si la imagen del mapa asociada

a la mı́nima distancia Euclı́dea es la posición más cercana métricamente a la imagen de test.
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Tras repetir este proceso para todas las imágenes de test, seobtiene un vector de dos

columnas, que incluye la mı́nima Distancia Euclı́dea de cada experimento, y el resultado de

la asociación, que toma valores 1 o 0 dependiendo de si es correcta o falsa.

A continuación, se ordena la lista de asociaciones de todos los experimentos de forma

ascendente respecto a la distancia Euclı́dea, y se obtienen los valores deRecally Precision

definidas anteriormente. Debe tenerse en cuenta que para cada experimento se obtendrá un

valor distinto deRecall y Precision, que reflejará la capacidad del algoritmo a asociar co-

rrectamente dado un cierto umbral. Dicho umbral se corresponde en nuestro caso a ladE

del experimento considerado. Debido a que las asociaciones han sido ordenadas por orden

ascendente de distancia imagen, a medida que aumentarecall, también aumenta valor del

umbral.

En nuestro caso, no usaremos ningún umbral máximo para considerar una asociación

correcta. Esto significa que por cada experimento se obtiene una correspondencia correcta,

que es el caso asociado a una menor distancia imagen, también conocido como vecino más

cercano. Por ello, el número total de correspondencias correctas es igual al número de total

experimentos.

Además, los valores derecall y de precisiondel último experimento coinciden, pues el

número de correspondencias seleccionadas y el número total de correspondencias correctas

en ese caso es el mismo.

Para completar los resultados, consideraremos tres casos distintos para crear las gráficas

Recall-Precision, que considerarán si se realiza la asociación correcta con sólo la imagen

del mapa con mı́nima distancia Euclı́dea o vecino más cercano (denotado por sus siglas en

inglés N.N., oNearest Neighbour), considerando los dos vecinos más cercanos (S.N.N.), o

los tres vecinos más cercanos (T.N.N), es decir, los tres casos con menor distancia imagen

para cada experimento.

De las gráficas obtenidas, no debemos tener sólo en cuenta el valor final. La propia dis-

tribución de la curva nos informa de la robustez del descriptor ante falsos positivos dentro

de un cierto umbral para la distancia imagen. Ası́ pues, será preferible que los valores se

mantengan en todo momento con una precisión alta cualquiera que sea el valor derecall,

pues indicará que se introducen menos falsos positivos dentro de ese umbral.

Para ilustrar este ejemplo, en la Figura5.9se pueden ver dos ejemplos de curvasRecall−
Precisiondistintas. Ambas tienen un valor final de precisión similar, siendo mayor el deR-P

2. Sin embargo, el comportamiento de las curvas es distinto. En el caso del segundo ejemplo,

tenemos un mayor número de falsos positivos entre los aciertos asociados con umbrales más

altos. Si fijamos el umbral de la correspondencia asociada arecall = 0,3, se puede apreciar

que la precisión deR-P 1 es del 100%, mientras queR-P 2 se situarı́a en torno al 82%.
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Figura 5.9: Comparación de dos curvas Recall-Precision.

Dicho de otro modo, fijando los respectivos umbrales, serı́amos capaces de obtener el 30%

de asociaciones correctas con un 100% de probabilidad en el caso del primer descriptor, y

con un 82% de probabilidad para el segundo descriptor.

Los parámetros seleccionados experimentalmente se recogen en la Tabla5.4, y los resul-

tadosRecall-Precisionpara los distintos descriptores se muestran en la Figura5.10.

En ella podemos apreciar que los resultados de HOG y GIST-Color (Figuras5.10 (f)

y 5.10 (h)) superan al resto de descriptores. Además, el comportamiento sobre los falsos

positivos es muy similar. A continuación, se puede destacar el comportamiento de PCA-

Rotaciones, especialmente debido a su baja tasa de falsos positivos hasta un valor derecall

relativamente alto. La precisión final de la Firma de Fourier (Figura5.10(b)), Fourier 2D

(Figura 5.10 (c)) y GIST-Gabor (Figura5.10 (g)) es muy similar, aunque destaca la alta

precisión de este último descriptor hasta unrecall del 40%. Por su lado, Fourier 1D y el

descriptor basado en la Firma de Fourier+PCA (Figuras5.10 (a) y 5.10 (d)) son lo que

presentan una tasa más baja de asociaciones correctas.

Por otro lado, en la Figura5.11se presenta la distancia métrica de la imagen de test al

vecino más cercano en distancia imagen. Esta gráfica de barras nos permite estudiar si los

descriptores, aunque no encuentren exactamente la imagen más cercana en el mapa, realizan

una asociación cercana a la correcta, o no. Se puede apreciar que los resultados siguen una

tendencia muy similar a la mostrada por las curvasrecall-precision, siendo HOG y GIST-

Color los descriptores que mejores resultados presentan, pudiendo destacar el primero de

ellos.

Estos resultados también muestran que, aunque la Firma de Fourier, Fourier 2D y GIST-

Gabor presentan unos resultados de precisión finales muy similares en el análisisrecall-
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Figura 5.10: GráficasRecall-Precisionincluyendo el vecino más cercano (N.N.), los dos más
cercanos (S.N.N.) o los tres vecinos más cercanos (T.N.N.).
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Fourier 1D
Posición N 32

Orientación Nrot 4

Fourier 2D
Posición N 64

Orientación Nrot 8
Firma de
Fourier

Posición N 32
Orientación Nrot 16

Fourier
sobre PCA

Posición N 32
VPCA 872

Orientación Nrot 16
PCA
Rotaciones

Posición y
Orientación

Rim 16
VPCA 100

HOG
Posición CH 64

Orientación SV 16
DV 4

GIST-
Gabor

Posición Masc1 4
Masc2 8

CH 64
Orientación SV 64

DV 32

GIST-Color
Posición BG 8

BC 32
Orientación SV 8

DV 16

Tabla 5.4: Parámetros seleccionados para cada descriptor.

precision, el descriptor basado en GIST supera notablemente a los descriptores basados en

Fourier en cuanto a proximidad métrica de la asociación, obteniendo unos resultados simila-

res a PCA Rotaciones.

En cuanto a la estimación de la fase, en la Figura5.12 se estudia el desfase entre la

orientación real y la orientación estimada de las imágenes de test. Para valorar la robustez

del descriptor en el cálculo de la fase, vamos a considerar los resultados de las asociaciones

cuya distancia métrica en el mapa sea igual o menor a 40cm. De esa forma, evitamos estudiar

el desfase entre imágenes cuya localización haya sido errónea.

Los algoritmos más precisos en la estimación de fase son PCA Rotaciones, GIST-Gabor,

GIST-Color y HOG. Sin embargo, conviene recordar que estos son descriptores cuya estima-

ción de fase está muestreada, bien sea por el número de rotaciones de la imagen incluidas en

el mapa (en el caso de PCA Rotaciones), o por el número de ventanas verticales utilizadas.

La exactitud de fase de la Firma de Fourier y Fourier 2D son similares. Nótese que la
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Figura 5.11: Distancia métrica entre el vecino más cercano del mapa y la posición estimada de
las imágenes de test.

estimación de fase para la Firma de Fourier y para Firma de Fourier+PCA utiliza la misma

información y algoritmo. La pequeña diferencia en los resultados de ambos descriptores es

consecuencia de las asociaciones consideradas, ya que son diferentes para ambos descripto-

res.

Fourier 1D presenta la peor precisión en estimación de fase. Aún ası́, consigue que el

80% de los experimentos tenga un error igual o menor a 10o utilizando únicamente 4 térmi-

nos por escena.

En estos experimentos, el mapa está constituido por todos los descriptores de las imáge-

nes de las diferentes estancias, a excepción de las de test. La Figura5.13recoge el tamaño

del mapa usando los distintos descriptores, dividiendo la medición en la cantidad de me-

moria para almacenar la información de estimación de posición y orientación por separado.

El descriptor más compacto por diferencia es Fourier 1D, seguido por HOG y los descrip-

tores GIST. Hay que destacar que para mejorar la precisión en la estimación de la fase de

HOG, GIST y PCA Rotaciones, el aumento del tamaño del descriptor serı́a notable, pues es
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Figura 5.12: Desfase entre la la orientación real del robot y la obtenida experimentalmente.

proporcional al número de celdas verticales aplicadas sobre la imagen.

Respecto PCA Rotaciones, la medición de memoria incluye la base de proyección con los

vectores seleccionados, la proyección del mapa original sobre el nuevo espacio, y la diferen-

cia de fases entre proyecciones consecutivas. Como puede verse en la gráfica, la información

de fases es despreciable frente al resto.

Además, los requisitos computacionales durante la obtención de la nueva base de pro-

yección son todavı́a mayores. Considerando únicamente la matriz que contiene las imágenes

(de tamaño 128x512) y todas sus rotaciones (un total de 16), y teniendo en cuenta que cada

escalar de tipo double ocupa 8 bytes, la memoria necesaria para almacenar las 872 imágenes

del mapa completo serı́a de 128×512×16×872×8= 7,314,866,176 bytes= 6,81 Gbytes.

Por esta razón, nos vemos obligados a limitar el número de imágenes que contiene el mapa.

Por último, podemos ver la reducción de memoria que se logra al aplicar PCA sobre la

firma de Fourier, pasando la información relativa a la localización de 29Mbytes a 4Mbytes.

La Figura5.14muestra las mediciones de tiempo empleado para crear el mapa,y para

llevar a cabo la estimación de la pose del robot, incluyendo tanto posición como orientación.
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Figura 5.13: Memoria necesaria para almacenar el mapa.

En la creación del mapa (Figura5.14 (a)) se pueden destacar las técnicas basadas en

Fourier como las más eficientes, exceptuando Fourier+PCA, pues el Análisis de Componen-

tes Principales es un proceso computacionalmente pesado, multiplicando por 15 el tiempo

necesario sobre la Firma de Fourier. La complejidad computacional de PCA también puede

verse en PCA Rotaciones, ya que es, con diferencia, el algoritmo que más tiempo emplea en

la construcción del mapa. Los descriptores HOG y GIST también requieren más tiempo que

los basados en Fourier para construir el mapa, especialmente GIST-Color.

El tiempo de estimación de la pose (Figura5.14 (b)) incluye el tiempo de cálculo del

descriptor, estimación de la posición, y de la orientación.

HOG y los descriptores GIST presentan una distribución de tiempos similar a la obtenida

durante la creación del mapa. Sin embargo, las técnicas basadas en Fourier muestran un

tiempo de estimación de pose relativamente alto comparado con el tiempo de creación del

mapa. Esto se debe a que la estimación de la orientación es computacionalmente complejo,

lo que conlleva un aumento de tiempo en la estimación de la pose, especialmente en la Firma

de Fourier. Sin embargo, como Fourier 1D únicamente emplea 3 componentes de fase, no se
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Figura 5.14: Tiempo para (a) creación del mapa y (b) estimación de la pose.
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ve tan afectado por este hecho.

Por contra, PCA Rotaciones pasa a ser uno de los algoritmos más rápidos Esto se debe

a que para la estimación de la pose, ya no se realiza ningún análisis de vectores principa-

les, sino que únicamente se proyecta la imagen de test sobre la base obtenida durante la

construcción del mapa.

5.3.2.2 Espacios de Color

A continuación, se presentan los resultados de precisión en la estimación de la pose y requi-

sitos computacionales de cada algoritmo usando la información de color.

Para ello, se ha aplicado cada descriptor a los canales RGB, HSV, a RGB y HSV conjun-

tamente, y también se estudia añadir la información color a través del Histograma de Color

(HC), tal y como se ha descrito en la Sección5.1.

Cabe destacar que la información del Histograma de Color ha sido añadida de forma

distinta en cada método que utiliza PCA. En la Firma de Fourier+PCA se crea un descriptor

que combina la Firma de Fourier y HC, y a continuación se aplica PCA. Sin embargo, esto

no ha sido posible en el caso de PCA Rotaciones.

En el cálculo de la base de proyección de PCA Rotaciones, la matriz a partir de la cual

se forma el producto interior utilizado para realizar la descomposición de los vectores prin-

cipales debe estar compuesta por un vector y distintas rotaciones del mismo (Sección4.2.4).

Si añadimos el descriptor HC a las distintas rotaciones de la imagen, la base obtenida no

presentarı́a rotaciones correctas de los vectores de información. Tampoco serı́a correcto ro-

tar directamente el vector resultante de añadir HC a los pı́xeles de la imagen, pues no serı́a

equivalente a una rotación real de la imagen.

Por lo tanto, no puede incluirse la información del Histograma de Color al realizar el

análisis PCA de la base. Por ello, se obtiene primero las proyecciones de las imágenes en el

nuevo espacio de proyección, y se añaden a dichas proyecciones el vector de HC.

Respecto a GIST-Color, se ha obtenido un descriptor para el espacio BN. Para ello, la

comparación de los canales de color se reduce a la comparación multiescala de la imagen en

escala de gris.

Se mantienen todos los parámetros de los distintos descriptores presentados en la Tabla

5.4. Para los Histogramas de Color, se utilizan 8 o 16 divisiones de las escenas panorámicas

en celdas horizontales según descriptor, con 32 bins por histograma.

En esta comparación no se incluye el estudio de la estimación de fase. Independientemen-

te del descriptor, la información relativa a la fase de la escena utiliza únicamente el espacio

de color BN aunque para la localización se incluya algún otro espacio de color. Por ello, la

precisión en el cálculo de la orientación no cambia al introducir la información de color.
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En la Figura5.15podemos ver los resultados de precisión en la localizaciónpara usando

la información de color. Para poder realizar una comparativa de forma sencilla, la informa-

ción presentada se reduce a la precisión final del tercer vecino más cercano de cada método

en los diferentes espacios de color.

De forma general, los descriptores presentan un aumento de precisión usando la infor-

mación de color de la escena, exceptuando a Fourier 2D y PCA rotaciones sobre RGB+HSV,

y GIST-Gabor cuando se añade HC. Es especialmente notable la mejora que se produce en

Fourier 1D cuando se utiliza HSV, ya que triplica su precisión, pasando de 19% a un porcen-

taje del 57%. Sobre la imagen en escala de grises, este descriptor no presenta la suficiente

capacidad de asociar correctamente las imágenes de la base y las de test como para consi-

derarlo en aplicaciones reales de navegación. Sin embargo, esto cambia al aplicarlo sobre

HSV.

También se puede destacar la alta precisión de HOG al introducir el Histograma de Color.

En el caso del espacio de color RGB, los resultados no muestran mejoras significativas

en ningún descriptor, debido a la alta correlación entre los canales tres canales R, G y B. La

excepción es GIST-Color. Como ya se ha comentado anteriormente, este descriptor está es-

pecialmente ideado para el espacio RGB, pues incluye la comparación de colores opuestos

de Hering (Sección4.4.3).

El Histograma de Color mejora los resultados de todos los descriptores respecto al espa-

cio BN, siendo la mejor opción para introducir la información de color en los descriptores

Fourier 2D, HOG y GIST-Gabor.

La aplicación de los descriptores sobre HSV presenta iguales o mejores resultados que

hacerlo sobre el espacio RGB. La mejora es especialmente significativa en Fourier 1D, la

Firma de Fourier y en PCA Rotaciones.
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Figura 5.16: Memoria necesaria para almacenar el mapa usando la información de color

La memoria necesaria para almacenar el mapa con cada técnica se presenta en la gráfica

de barras de la Figura5.16. En general, la utilización de los espacios de color RGB o HSV

triplica la memoria del mapa, mientras que el uso conjunto de ambos espacios de color

multiplica por 6 su tamaño. En cuanto al histograma de color, añade una cantidad de memoria

fija al mapa. El aumento relativo de memoria al añadir HC depende del descriptor

Nótese que Fourier+PCA es el único descriptor que no aumenta el tamaño del mapa al

usar los distintos espacios de color. Esto es debido a que se aplica el Análisis PCA a toda la

información que compone la base, y seleccionamos el mismo número de vectores principales

para todos los casos.

La Figura5.17 recoge el tiempo necesario para crear el mapa (Figura5.17(a)) y para

estimar la pose de una imagen dentro del mapa (Figura5.17(b)).

En la construcción del mapa, la Firma de Fourier+PCA y PCA Rotaciones son los algo-

ritmos que más tiempo necesitan, destacando el segundo. Pone de nuevo de manifiesto que

el Análisis de Componentes Principales es un proceso computacionalmente muy costoso,

sobre todo cuando aumenta el tamaño de la información a analizar, es decir, cuando usa-

mos RGB+HSV. Por su lado, las necesidades de tiempo de las técnicas GIST superan a las

basadas en Fourier y a HOG.
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Figura 5.17: Tiempo usando la información de color para (a) creación del mapa y (b) estimación
de la pose.
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En la estimación de la pose, los métodos que usan PCA pasan a ser destacables por su ba-

jo tiempo consumido. Excepto Fourier 1D, las técnicas basadas en Fourier igualan en tiempo

a las basadas en GIST. Por su lado, HOG es un descriptor con un consumo relativamente

bajo de tiempo de cálculo.

Comparando espacios de color, a medida que se incluyen más canales de color, el tiempo

aumenta. Cuando aplicamos los descriptores sobre HSV, aunque el número de canales es el

mismo que RGB, el tiempo es ligeramente mayor debido a la necesidad de transformar el

espacio de color de la imagen de entrada.

La estimación del descriptor HC lleva un tiempo asociado de varı́a de 0.05 a 0.1 segundos

aproximadamente según utilicemos 8 o 16 celdas horizontales por escena. Ese tiempo se

añade al empleado por los descriptores sobre el espacio en escala de grises.

En el caso de Fourier 1D, la Firma de Fourier+PCA y PCA Rotaciones, añadir el Histo-

grama de Color requiere más tiempo que emplear los otros espacios de color en la estimación

de la pose. Para la Firma de Fourier y Fourier 2D, este tiempo queda por debajo del empleado

al usar HSV o RGB, mientras que para HOG y GIST, este tiempo es inferior al necesario con

RGB+HSV.

De forma general, la pérdida de precisión relativa cuando se introduce la información

de color es mayor que cuando utilizamos el espacio BN. Sin embargo, los espacios HSV y

BN+HC siguen siendo los que mejores resultados presentan para los distintos descriptores,

exceptuando la Firma de Fourier+PCA, que obtiene los mejores resultados con la combina-

ción de los espacios RGB+HSV.

5.3.2.3 Comportamiento ante Ruido y Oclusiones

Para completar el estudio, se incluyen los resultados de precisión en la localización y estima-

ción del desfase cuando la imagen se ve afectada por ruido Gaussiano y distintas oclusiones.

En la Figura5.8se incluye el ejemplo de una imagen con las distintas oclusiones y varianzas

del ruido introducido en las imágenes de test.

La Figura5.18recoge la precisión de localización del tercer vecino paracada descriptor

usando los distintos espacios de color y porcentaje de oclusión.
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5.3 Experimentos y Resultados

Los métodos de apariencia global que se ven más afectados por las oclusiones son las

técnicas basadas en la Transformada de Fourier y PCA rotaciones, siendo éste último el más

sensible.

HOG y los descriptores GIST son menos sensibles a la oclusión de la imagen, destacan-

do la precisión de HOG sobre BN+HC, y GIST-Colot sobre RGB, HSV y la combinación

RGB+HSV.

Por otro lado, la Figura5.19presenta los resultados de localización para el tercer vecino

más cercano cuando las imágenes de test se ven afectadas por ruido Gaussiano.

En los resultados, podemos apreciar como el espacio HSV es especialmente sensible al

ruido Gaussiano.́Unicamente HOG muestra un comportamiento aceptable cuando se usa

este espacio de color.

En las imágenes de test, el ruido Gaussiano se añade a los canales R, G y B de la escena

original por separado. En la Figura5.20 se muestran los canales H,S y V de una imagen

de test sin ruido y con ruido Gaussiano con media nula yσ = 0,0200. Se puede aprecial

claramente como los canales H y S están especialmente afectados por el ruido, siendo prácti-

camente imposible reconocer la imagen original.

Imagen Original Imagen con Ruido Gaussiano

(a) Canal H (b) Canal H

(c) Canal S (d) Canal S

(e) Canal V (f) Canal V

Figura 5.20: Imágenes de ejemplo incluyendo oclusiones y ruido Gaussiano.
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El Histograma de Color muestra una reducción de su capacidadde descripción de la

imagen al introducir ruido. Comparando BN y BN+HC, el Histograma de Color sólo mejora

los resultados de localización de Fourier 1D. En el resto de descriptores, añadir HC supone

reducir la precisión frente a BN.

Por lo tanto, los espacios de color que presentan una menor sensibilidad frente a ruido

Gaussiano son la escala de grises (BN), y RGB, mientras que por descriptores, la Firma

de Fourier, Fourier 2D PCA Rotaciones y la Firma de Fourier son lo que muestran mayor

precisión.

Por último, se incluyen los resultados de la estimación de fase cuando las imágenes de

test están afectadas por oclusiones (Figura5.21(a)) y por ruido Gaussiano (Figura5.21(b)).

De nuevo, el error de fase se calcula únicamente sobre aquellas asociaciones de imágenes

cuya distancia métrica máxima entre la posición de test y del mapa es igual o menor a 40cm.

Además, como los métodos de cálculo de desfases son independientes al espacio de color,

utilizamos el espacio BN.

Frente a las oclusiones, el aumento del error de fase es más notable en los descriptores

basados en la Transformada de Fourier que en el resto de técnicas. Los resultados mues-

tran que, para una oclusión del 40%, el error es el doble que para la imagen original. Es

especialmente significativo el error de Fourier 1D, cuya varianza de error llega a los 45o.

Por contra, PCA rotaciones es el descriptor que más precision muestra en la estimación

de fase.

El error medio de GIST-Gabor queda por debajo de los 3o cualquiera que sea la oclusión

de la imagen, mientras que HOG y GIST-Color presentan una precisión muy similar, con un

error medio menor a 8o.

Cuando se introduce ruido Gaussiano en las escenas de test, la técnica más afectada en

la estimación de fase es la de GIST-Gabor, y la Firma de Fourier+PCA. El error de fase de

GIST-Gabor es especialmente elevado, multiplicando por 6 el error medio cuando la varianza

del ruido es 0.0200.

Las técnicas basadas en Fourier (a excepción de Fourier+PCA) presentan poca variación

al introducir el ruido en las escenas de test, manteniendo un error muy similar cualquiera que

sea la el ruido introducido.

Por su parte, HOG y GIST-Color presentan un mejor comportamiento en la estimación

de fase ante ruido que ante oclusiones.
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Figura 5.21: Error en la estimación de fase ante (a) oclusiones y (b) ruido Gaussiano en las
imágenes de test.
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5. ANÁLISIS COMPARATIVO DE T ÉCNICAS DE APARIENCIA GLOBAL
SOBRE ESCENAS PANORÁMICAS EN COLOR.

5.4 Conclusiones
En este capı́tulo se ha presentado la comparación de distintos descriptores basados en la

apariencia global sobre imágenes panorámicas. Dicha comparación se ha centrado en el coste

computacional y el requerimiento de memoria de los diferentes descriptores en la creación

de un mapa denso, además del tiempo requerido y precisión en la estimación de la pose de

un robot dentro de ese mapa.

El estudio se extiende con la introducción de la información de color usando distintos

espacios y los Histogramas de Color. Además, también se comprueba la robustez de cada

descriptor ante oclusiones y ruido de las imágenes de entrada.

Las principales conclusiones se presentan a continuación:

Precisión en Localización y Requerimientos Computacionales

• La utilización de la información de color mejora la precisión en la localización de

forma general en todos los descriptores.

• El uso de HSV presenta mejores resultados que RGB, excepto cuando las imágenes

están afectadas por ruido Gaussiano.

• Añadir el Histograma de Color mejora el porcentaje de localizaciones correctas frente

al descriptor calculado sobre la imagen en escala de grises.

• A excepción de la Firma de Fourier y Fourier 2D, añadir la información utilizando el

Histograma de Color tiene un mayor coste computacional que estimar los descriptores

sobre RGB o HSV.

• Aunque HSV utiliza el mismo número de canales que RGB, la necesidad de calcu-

lar los nuevos canales de color se traduce en un aumento del tiempo para obtener el

descriptor.

• El uso de RGB+HSV no supone una mejora notable de la localización frente a la

utilización de un solo espacio de color (RGB o HSV), mientras que los requisitos de

tiempo y memoria sı́ aumentan de forma significativa.

• Aunque PCA Rotaciones presenta una alta precisión en la estimación de la posición y

orientación, los requerimientos computacionales lo hacen desaconsejable en la cons-

trucción de mapas densos. Además, junto al descriptor de Firma de Fourier+PCA, son

los únicos descriptores que no permiten trabajar de forma incremental, ya que añadir

una nueva imagen al mapa supone aplicar de nuevo el Análisis de Componentes Prin-

cipales, y por tanto, volver a realizar la descomposición de la base entera.
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• HOG presenta un buen compromiso entre precisión y requerimientos computacionales,

especialmente cuando se completa el descriptor con el Histograma de Color. Igualmen-

te, es un descriptor muy compacto.

• Fourier 1D es, con diferencia, el descriptor más compacto sobre cualquier espacio de

color usado. Aunque la precisión de localización es baja cuando se utiliza la imagen

en escala de grises y el espacio de color RGB, aumenta hasta al 58% al emplear HSV.

Se convierte en un descriptor interesante cuando existan limitaciones importantes de

tiempo, y sobre todo, de memoria.

• La Firma de Fourier y Fourier 2D tienen un coste computacional muy reducido al

construir el mapa. Sin embargo, el tamaño del mapa es alto comparado con el resto de

descriptores, y también el tiempo necesario en la estimación de la pose, debido a que

la estimación de la fase es poco eficiente. Es significativa la precisión de localización

que se consigue al emplear la Firma de Fourier sobre HSV.

• Gist-Color muestra una precisión de localización mayor a Gist-Gabor, aunque también

necesita más tiempo en las tareas de creación del mapa y localización.

• Los descriptores Gist requieren más tiempo que los basados en la transformada de

Fourier al construir el mapa, pero su tamaño es menor.

Estimación de orientación

• Respecto al cálculo de la orientación, todos los descriptores presentan un error medio

inferior a 8o cuando la imagen de entrada no está afectada por ruido ni por oclusiones.

• La precisión de fase es menor para los descriptores basados en la Transformada de

Fourier que en el resto de descriptores.

• Sin embargo, hay que destacar que en los descriptores Gist, HOG y PCA Rotaciones,

la resolución angular depende directamente de la información incluida en el descriptor.

Si se desea aumentar dicha resolución, lo hará también el tamaño del descriptor, y el

coste computacional de creación del descriptor y estimación de la fase. Por lo tanto,

la estimación de fase es menos flexible que en el caso de los descriptores basados en

Fourier.

Oclusiones

• Cuando las imágenes de test presentan oclusiones, se produce una reducción de la

precisión en la localización.
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5. ANÁLISIS COMPARATIVO DE T ÉCNICAS DE APARIENCIA GLOBAL
SOBRE ESCENAS PANORÁMICAS EN COLOR.

• En general, el efecto de las oclusiones es más notable en los espacios de color que

usando las imágenes en escala de grises.

• No obstante, los mejores resultados de localización siguen obteniéndose al usar el

espacio HSV y el Histograma de Color.

• Por descriptores, Gist y HOG son los que menos se ven afectados por las oclusiones,

destacando HOG sobre BN+HC, y Gist-Color sobre RGB o HSV.

• En cuanto a la estimación de fase, los descriptores de Fourier son los menos robustos

al introducir las oclusiones, especialmente Fourier 1D. Aún ası́, exceptuando este des-

criptor, el error medio de fase se mantienen igual o inferior a 8o, aunque el aumento

en la varianza sı́ sea notable.

Ruido Gaussiano

• El ruido Gaussiano afecta notablemente a los canalesHue y Saturationdel espacio

HSV. Esto conlleva una pérdida significativa de precisión en la localización al usar los

espacios de color HSV y RGB+HSV.

• Los espacios de color que menos se ven afectados por el ruido son BN y RGB.

• Pueden destacarse los descriptores basados en la Transformada de Fourier, PCA Rota-

ciones y Gist-Color como los más robustos ante ruido.

• En la estimación de fase, únicamente la Firma de Fourier + PCA y Gist-Gabor mues-

tran un aumento claro del error.
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CAPÍTULO

6
Análisis Multiescala en Tareas de

Navegacíon Topológica

Este capı́tulo presenta un método de estimación de desplazamiento relativo entre escenas.

Este algoritmo, que aparece bajo el nombre Análisis Multiescala, puede ser utilizado para la

mejora de la localización y la construcción de mapas topológicos usando la apariencia global

de las imágenes en aplicaciones de navegación robóticas.

El Análisis Multiescala se basa en la introducción dezoomingo ampliaciones artificiales

entre imágenes para, mediante la asociación de las distintas ampliaciones de las escenas,

estimar su posición relativa.

Como aportación de este capı́tulo, se va a presentar su aplicación sobre imágenes campo

de visión amplio capturadas con una cámara con lente de ojo de pez, y sobre imágenes

omnidireccionales capturadas con un sistema de visión catadióptrico.

En el primer caso, el Análisis Multiescala se usará para construir un mapa topológico

compuesto por nodos de imágenes capturados en distintas zonas del área de navegación.

Se hará uso de rutas de imágenes tomadas a lo largo de caminos que unen dichos nodos

para seleccionar los nodos y determinar su distribución espacial, además de sus relaciones

de adyacencia. Posteriormente, aprovecharemos ese mismo mapa para localizar la trayecto-

ria seguidas por las rutas. El Análisis Multiescala permitirá llevar a cabo una localización

topológica no sólo en las posiciones de los nodos, sino también en posiciones intermedias.

Se introduce también una comparación de distintas técnicas de apariencia global aplica-

das sobre imágenes no omnidireccionales para obtener información de precisión en localiza-

ción y requisitos computacionales.
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Tras ello, extenderemos este sistema de estimación de desplazamiento topológico a imáge-

nes omnidireccionales. Combinaremos el uso del Análisis Multiescala con la información

proporcionada por los descriptores basados en apariencia global sobre imágenes panorámi-

cas descritos en el Capı́tulo 4. De esa forma, obtendremos información sobre la dirección y

magnitud del desplazamiento, por lo que se puede construir un sistema de odometrı́a visual

topológico.

Este sistema de odometrı́a visual será aplicado dentro de un algoritmo de navegación que

permitirá el reconocimiento de zonas por las que anteriormente se ha navegado para mejorar

la precisión del mapa construido mediante cierre de bucle.

Por último, se estudia el desempeño de este sistema de navegación topológico utilizando

una ruta de imágenes capturadas en entornos reales con cambios de iluminación constantes.

Por tanto, como aportaciones adicionales de esta capı́tulo, podemos destacar el estudio

de sobre descriptores de apariencia global aplicado a imágenes no omnidireccionales, inclu-

yendo la variación de su resolución, y el sistema de odometrı́a visual topológico aplicado a

la estimación de rutas que incluyen cierres de bucle.
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6.1 Construcción de Mapas y Localizacíon usando el Ańali-
sis Multiescala sobre Iḿagenes Proyectivas

En esta sección se presenta un algoritmo de construcción de mapas y localización topológicos

basado en la apariencia global de imágenes no panorámicas.

En concreto, el sistema de visión utilizado es una cámaraGoPro. Esta cámara está pro-

vista de una lente de ojo de pez, por lo que las imágenes presentan distorsión radial (Sección

3.3).

Debido a que los descriptores basados en la apariencia global no pueden aplicarse di-

rectamente a imágenes distorsionadas, es necesario corregir las imágenes obtenidas. En la

Sección3.3 se incluye más información de la cámara, del proceso de calibración y correc-

ción de la distorsión de las escenas.

Primero, se propone un algoritmo para la construcción del mapa topológico que descri-

birá el entorno. Dicho mapa se compone de nodos que representan un punto del espacio, y

de ejes que denotan conectividad entre los distintos nodos.

Cada nodo está compuesto por un conjunto de 8 imágenes capturadas con un desfase

angular de 45o entre sı́, cubriendo el campo de visión completo en una cierta posición.

Usando la información de rutas adquiridas a lo largo del área de navegación, se lleva

a cabo la selección de los nodos mediante asociación de las imágenes. Además, gracias al

análisis multiescala que se presenta a continación, es posible estimar su posición relativa,

permitiendo la construcción del grafo que representa el mapa.

Una vez construido el mapa, se propone un sistema de estimación de la trayectoria de

rutas. Este sistema es capaz de localizar al robot no sólo en la posición de los nodos, sino

también en posiciones intermedias.

Tanto en la construcción del mapa como en la estimación de la trayectoria, el algoritmo

utiliza la información proporcionada por el análisis multiescala en la asociación de imágenes.

Este análisis multiescala permite mejorar la asociación entre imágenes y obtener un indicador

de la posición relativa entre escenas.

En el apartado de Experimentos y Resultados se incluye una comparación reducida de

descriptores basados en apariencia global aplicados a imágenes proyectivas. Estos resultados

nos permitirán seleccionar la técnica utilizada para describir las escenas en las tareas de

creación del mapa y localización. Además, debido a que el tamaño original de la imagen es

de 1004×1817 pı́xeles, el coste computacional asociado a la obtención del descriptor es alto

cualquiera que sea la técnica. Por ello, se estudia también la reducción de la resolución de

las imágenes utilizadas.
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Figura 6.1: Representación de escena capturada por un sistema de visión considerando un des-
plazamiento perpendicular al plano de proyección.

6.1.1 Análisis Multiescala

El análisis multiescala tiene como objetivo mejorar la asociación entre escenas, y hallar la

posición relativa entre dos imágenes haciendo uso de los descriptores de apariencia global.

Durante la asociación entre las imágenes de los nodos (que constituyen la base) y las de

ruta, es posible que los nodos se encuentren muy separados para poder obtener una asocia-

ción correcta. Esto es especialmente notable en los puntos intermedios entre nodos, donde la

apariencia entre las escenas presenta la menor similitud.

Por ello, se propone realizar un análisis basado en una ampliación multiescala para me-

jorar la apariencia entre las escenas comparadas.

En la Figura6.1 es posible ver la escena recogida por una misma cámara cuandose

desplaza perpendicularmente al plano de proyección. Se puede apreciar que la escena co-

rrespondiente a la posición más adelantada, representada en azul, se corresponde con la zona

central de la escena naranja, que es la asociada con la posición más atrasada.

Luego si realizamos una ampliación de la zona central de la imagen naranja, la imagen

resultante aumenta su apariencia respecto a la escena azul. Esta ampliación se realiza me-

diante la selección de la región central de la escena y re-escalado al tamaño original de la

imagen, simulando un zoom digital.

El factor de escalas es el cociente entre el tamaño original de la escena y el tamaño

de la región seleccionada. Suponiendo que nuestra imagen original tiene una resolución de

32×64, una escalas= 2 supone seleccionar los 16×32 pı́xeles centrales.

El aumento de apariencia entre proyecciones conlleva una mejora en la asociación entre

imágenes. La Figura6.2 recoge las curvasRecall−Precisionconsiderando el vecino más

cercano (N.N.) en la asociación entre las imágenes de las rutas y los nodos. En este caso,
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Figura 6.2: Comparación Recall-Precision en precisión de asociación de imágenes al introducir
análisis multiescala, utilizando HOG sobres escenas de resolución 32×64 pı́xeles.

podemos ver que al utilizar el zoom aumentamos la precisión final en un 14%. Estos resulta-

dos han sido obtenidos utilizando dos rutas de imágenes distintas, compuestas 172 escenas,

e imágenes de nodos que componen el mapa del entorno. Se realiza la asociación entre las

imágenes de las rutas y los nodos, utilizando como descriptor HOG. Si la imagen del mapa

asociada con la imagen de la ruta corresponde con el nodo más cercano a su posición en el

plano del suelo, se considera acierto. En caso contrario, se considera una asociación errónea.

En la Figura6.3 se presenta un ejemplo que incluye dos imágenes correspondientes a

dos nodos distintos, y otras dos de ruta asociadas cada una a uno de los nodos. En el caso

del Nodo 1, la imagen de la ruta (escena (b)) se encuentra por delante de la imagen de nodo

(Figura6.3 (a)). Por otro lado, la escena (a’) es una ampliación de la parte central de (a).

Comparando la imagen original del nodo y la ampliada con (b), se puede comprobar que la

apariencia más similar se obtiene entre la imagen (a’) y (b), es decir, entre la imagen de nodo

ampliada y la imagen de la ruta.

En el caso del Nodo 2, la imagen de la ruta (Figura6.3 (c)) se encuentra situada por

detrás de la posición del nodo. Siendo (c’) una ampliación de la escena de la ruta, es posible

observar gráficamente que al realizar el zoom de la escena de la ruta se aumenta la apariencia

con la imagen del nodo (Figura6.3(d)).

Para ver cómo se traduce el aumento de apariencia en la distancia imagen cuando se
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Figura 6.3: Asociación entre imágenes usando el Análisis Multiescala. (a) Imagen del Nodo1,
(a’) ampliación de imagen (a), y (b) imagen de ruta localizada delante del Nodo1. (c) Imagen
de ruta localizada tras el Nodo2, (c’) ampliación de imagen (c), y (d) imagen del Nodo2.l1 y
l2 representan distancias topológicas entre las imágenes de ruta y el nodo más cercano, yc la
distancia entre nodos.

introduce el análisis de escalas, la Figura6.4 incluye 4 ejemplos consecutivas de una ruta.

Como se puede apreciar, existe un movimiento de avance a medida que se adquieren las

distintas escenas. La gráfica de la figura recoge la distancia imagen entre distintas escalas de

la Escena 1 con el resto de imágenes. El mı́nimo en la curva de distancia imagen denota la

escala en la que se obtiene la asociación más similar. Como era de esperar, el mı́nimo entre

la propia escena y las distintas escalas se produce en una escala igual a la unidad, es decir,

cuando no se realiza ninguna ampliación. Respecto a las otras escenas, el mı́nimo se obtiene

a escalas mayores a medida que nos alejamos geométricamente de la Escena 1.

De esta forma, a través del análisis multiescala es posible obtener un indicador de la

distancia relativa entre dos escenas.
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Figura 6.4: Escenas consecutivas de una ruta, y distancia imagen de las escenas respecto a dis-
tintas escalas de la Escena 1.

6.1.1.1 Estimación de la posicíon relativa entre dos escenas usando Análisis Multiescala

En el proceso de asociación de las imágenes de los nodos y de las rutas se emplean distintas

escalas de ambos conjuntos de imágenes, es decir, se lleva a cabo la comparación de distintas

escalas de la escena de ruta con distintas ampliaciones de las imágenes de los nodos.

Tras esa comparación, el algoritmo selecciona la asociación con menor distancia imagen.

Se definesn y sr como los valores especı́ficos de escala de la imagen del nodo y de la ruta de

dicha asociación para los cuales obtenemos el mı́nimo.

Estas escalas nos permiten determinar la posición relativa de ambas imágenes. La distan-

cia topológica se define como:

l = sn−sr . (6.1)

Siguiendo el ejemplo de la Figura6.3, cuando la imagen de ruta se encuentra por delante

de la imagen del nodo (ejemplo del nodo 1), la mı́nima distancia imagen se produce cuando

se amplı́a la imagen del nodo y se mantiene la de ruta. Por lo tanto,sn > sr , obteniendo una

distancia topológical > 0. Por contra, si la imagen de la ruta se encuentra por detrás del

nodo, la mı́nima distancia imagen se obtiene al realizar un zoom de la imagen de la ruta y

manteniendo la del nodo. En ese caso,sr > sn, con lo quel < 0.

Esto significa que la distancia topológical no sólo proporciona información de la distan-

cia relativa entre imágenes, sino también de la dirección de esa distancia.

En la Figura6.5 se muestran los resultados de asociación entre imágenes dedos nodos

y distintas escenas de una ruta que une ambos nodos. Los resultados incluyen el nodo más

cercanon, las escalas de la imagen del nodosn y de la rutasr , y la distancia topológical . En
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este caso, se ha obviado el cálculo de la faseθ, pues el ejemplo se ha simplificado incluyendo

una única orientación.

Como se puede comprobar en los resultados, para posiciones de las imágenes de ruta por

detrás de los nodos, la distancia topológical es negativa. Por contra, cuando la imagen de

ruta se asocia a un nodo cuya posición métrica es anterior, la distancia topológica es positiva.

Por tanto, con la comparación de las escalas de las distintas escenas se logra obtener una

medida del desplazamiento entre imágenes y de la dirección de dicho desplazamiento.

6.1.2 Construcción del Mapa

Cuando se construye un mapa topológico basado en apariencia, se almacenan en los nodos

información a medida que se produce una navegación por un entorno determinado. El proble-

ma que es preciso considerar y analizar en este apartado consiste en establecer una conexión

topológica entre los diferentes nodos que se van incorporando al mapa que está siendo ela-

borado. Además será necesario estudiar cuándo se deben incorporar nuevos nodos al mapa

que se está elaborando.

Por tanto, la construcción del mapa consiste en la selección de nodos repartidos por el

espacio de navegación y su conexión topológica. Para ello, se hace uso de rutas de imágenes

capturadas a lo largo del entorno.

Conviene recordar que el algoritmo no dispone al inicio de los experimentos información

relativa a la localización espacial de los nodos.

Con el uso del análisis multiescala se pretende mejorar la asociación de imágenes entre

los nodos y las rutas, y además obtener un grafo que represente la distribución espacial real

de los nodos.

6.1.2.1 Asociacíon de las Imágenes de Nodos y Rutas

A continuación se presenta el proceso de asociación de imágenes que lleva a cabo el algorit-

mo:

• Primero, se crea la base que contiene las información de los nodos. Para ello, el al-

goritmo calcula los descriptoreszn ∈ ℜ1×y del conjunto de imágenes de los nodos

incluyendo distintas escalas, siendoy el número de componentes del descriptor.

• Los descriptores se almacenan por columnas en la matrizZ = [ zn
1 zn

2 . . . zn
i . . . zn

m ],

siendom el número de escenas incluidas en la base. Nótese que el número de escenas

que componen la base final es igual al producto del número de nodos, el número de

orientaciones por nodo, y las distintas escalas por imagen. Esta matrizZ constituye la

base de información del mapa.
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Figura 6.5: Ejemplo de asociación de imágenes usando dos imágenes de nodo y nueve escenas
de ruta que conectan ambos nodos. En la parte derecha, los resultados de asociación incluyen el
nodo más cercano (n), la escala de la escena de nodo (sn), la escala de la escena de ruta (sr ) y la
distancia topológica (l ).
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• Como los descriptores de las escenas se almacenan con un orden conocido, es posible

asociar el nodo, la orientación en el nodoθ y el factor de escala correspondiente a un

descriptor de la base, ya que es función de la columna deZ en la que está almacenado:

[n,θ,sn] = f (i). (6.2)

Cabe resaltar que el orden en que se almacenan los nodos no proporciona información

de su distribución espacial. La posición de los nodos es totalmente desconocida para el

sistema al comenzar el algoritmo. Es decir, el mapa inicial comienza con una colección

de nodos de los que únicamente se conoce su apariencia a través de los descriptores.

Sin embargo, no se dispone de información sobre su orden de aparición en el mapa ni

su pose en el entorno.

• Cuando llega una nueva imagen de la ruta, primero se obtiene su descriptorzr y se cal-

cula la distancia imagen (d) con todas las escenas incluidas en la baseZ. La distancia

imagen se define como la distancia Euclı́dea entre descriptores:

dr
i =

√
y

∑
a=1

(zn
i,a−zr

a)
2, i = 1. . .m. (6.3)

• dr
i se utiliza como clasificador. El algoritmo selecciona el vecino más cercano, y asocia

a la distancia imagen correspondiente los valores den, θ y sn de la imagen de la base.

• El algoritmo repite este proceso para distintas escalas de la image de ruta (sr ).

• Una vez se obtienen las asociaciones para las diferentes escalassr , se vuelven a orde-

nar los resultados en función de la distancia imagen, y seleccionamos el vecino más

cercano.

• Finalmente, de cada imagen de ruta obtenemos el siguiente vector de información de

la asociación seleccionada:

[n d θ sn sr ] (6.4)

6.1.2.2 Construcción del Grafo

La construcción del grafo emplea como información de partida los vectores obtenidos con las

asociaciones de las imágenes de las rutas y del mapa (Ecuación6.4). Primero, el algoritmo

debe decidir cuándo se introduce un nuevo nodo en el mapa. Tras ello, se estima su posición

en el grafo a partir de las distancias topológicas y de la orientación de las imágenes de las

rutas.
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Los vectores de información de asociación se van almacenando en una matriz a medida

que llega una nueva imagen de ruta. La decisión de incluir un nuevo nodo tiene en conside-

ración esta información.

Concretamente, comprobamos el número de veces (M) que se repite el nodo moda (nm)

de las últimas 5 asociaciones, y calculamos media (µ) y la desviación estándar (σ) de las

distancias imágenes (d) de todas las asociaciones llevadas a cabo hasta ese momento.

El nodonm es incluido en el grafo si se cumple una de las siguientes condiciones:

• M ≤ 3

• M = 2 y dnm < µ−σ

De esa forma, sólo se incluye un nuevo nodo si ha sido seleccionado repetidamente, o

si la asociación entre las imágenes de la ruta y del nodo es muy fiable (es decir, cuando la

distancia imagen es pequeña).

La elección de los valores que sirven de umbral para añadir un nuevo nodo han sido

determinados experimentalmente. El objetivo de estas condiciones es que la inclusión de un

nodo no se haga hasta que se haya asociado un mı́nimo número de veces con las escenas de la

ruta. Con ello, aumentamos la certeza de estar seleccionando un nodo correcto, reduciendo

los problemas derivados de falsas asociaciones entre la ruta y los nodos. En el caso, por

ejemplo, de que las imágenes de la ruta fuesen capturadas con mayor frecuencia, es decir,

cada menos centı́metros, podrı́amos considerar unos umbrales más elevados. Sin embargo,

unos valores excesivamente altos puede derivar en la no inclusión de un nodo correctamente

detectado.

Cuando un vector de información tiene un valord > µ+2σ, no se tiene en cuenta para

tomar la decisión de incluir un nuevo nodo, ya que la asociación tiene una fiabilidad muy

baja.

Para conocer las conexiones entre nodos, se crea una matriz de adyacenciaA ∈ ℜNxN,

conN el número de nodos del mapa.A es una matriz dispersa cuyas filas y columnas se co-

rresponden con los ı́ndices de los nodos almacenados en la baseZ. Sus valores son binarios,

denotando con 1 la existencia de nodos adyacentes. Suponiendo que se ha detectado el nodo

n1 del mapa, y el siguiente nodo encontrado es eln2, entoncesAn1,n2 = 1.

Una vez detectado el nodo, se calculan sus coordenadas en el mapa topológico. Para ello,

se estima su distancia topológica y desfase respecto al nodo anterior.

En relación al cálculo de la distancia topológica entre nodos del grafo, se emplea de

nuevo la información proporcionada por los factores de escala. Considerandoni y ni+1 dos

nodos consecutivos, y una ruta de imágenes que une dichos nodos en direcciónni → ni+1, se
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consideran las distancia topológicas de la última imagen de ruta donde ha sido detectadoni

(l l
ni

), y la primera donde se asociani+1 (l f
ni+1).

La distancia topológica (c) entre esos dos nodos consecutivos se define como:

cni ,ni+1 = l l
ni
− l f

ni+1 (6.5)

Es importante remarcar que la Ecuación6.5 tiene en consideración los signos de las

distancias topológicas.

Siguiendo el ejemplo de la Figura6.5, l l
1 corresponde con la distancia topológica obtenida

en la quinta imagen, que es la última en la que el nodo 1 es detectado, yl f
2 con la distancia

topológica de la sexta escena (la primera en la que se asocia el nodo 2). Entonces,c1,2 =

0,55− (−0,15) = 0,7.

Para construir el grafo, también es necesario conoce el desfase producido en un nodo. En

este caso supondremos que los cambios de dirección se producen únicamente en los nodos.

θ f
ni denota la orientación de la primera asociación en la que se encuentra al nodoi, mien-

tras que el ángulo de salida,θl
ni

es la dirección de la última imagen en la que ese mismo nodo

es detectado.

La diferencia de esos ángulos proporciona el cambio de orientación en el nodo, y por lo

tanto el cambio en la dirección que seguirá el robot móvil hasta realizar un nuevo cambio de

dirección:

∆θni = θl
ni
−θ f

ni
(6.6)

Nótese queθl
ni

es la dirección que el robot sigue para llegar desde el nodoni al siguiente

nodo adyacente.

De esa forma, conocemos la dirección en la que se produce el desplazamiento del robot

en todo paso del algoritmo.

Es importante resaltar que los nodos, antes de ser incluidos en el mapa, no tienen un

sistema de referencia de coordenadas global. Es decir, no conocemos la orientación de las

imágenes incluidas en el mapa. Sin embargo, se supone conocida la dirección del desfase

entre imágenes consecutivas de los nodos. En nuestro caso, el giro tiene sentido dextrógiro.

Como la dirección del robot se obtiene mediante diferencia de fases, es suficiente con esa

información.

En la Figura6.6se muestra gráficamente la estimación del cambio de fase en un nodo.

En el algoritmo, nosotros fijaremos la orientación del mapa definiendo el ángulo asociado

a la dirección de salida del primer nodo. Esa dirección determinará la orientación global del

sistema de referencia del grafo.
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Figura 6.6: Estimación del cambio de fase en un nodo.

En la parte experimental, elegiremos dicha orientación para que coincida con la orienta-

ción del grafo de referencia creado sintéticamente. Esto es únicamente para facilitar la com-

paración visual entre el mapa esperado y el obtenido. El cambio de esta primera orientación

supondrı́a un giro del grafo completo.

Después de ese nodo, la orientación de la ruta se actualiza en cada nodo mediante el

cálculo del desfase definido en la Ecuación6.6.

Como en el primer nodo se define el sistema de referencia global del grafo, se puede

calcular para cada nodo la diferencia de orientación entre el sistema global y el local. Por

ejemplo, si la dirección de entrada de un nodo es 0o en el sistema global, y corresponde a

90o en el sistema local del nodo, tenemos un desfase de 90o entre sistemas para ese nodo.

Cuando se estudia una nueva ruta, el algoritmo inicia un nuevo sistema de coordenadas

para sus nodos. Esa ruta se analizará independientemente del grafo global hasta que se en-

cuentre un nodo común. Usando la posición y orientación del nodo común relativo a ambos

sistemas, es posible encontrar la diferencia entre ambos sistemas de coordenadas y añadir

los nodos de la ruta actual al mapa global.

Si dos rutas comparten un camino común y encuentran nodos que han sido añadidos

previamente, las distancias topológicas entre los nodos comunescni ,ni+1 se estiman de nuevo,

y se incluyen en el grafo mediante el cálculo del valor medio con las estimaciones de la

distancia entre nodos realizadas previamente. Esta media se ponderará por el número de

veces que se ha calculado dicha distancia distancia.

Por lo tanto, el algoritmo desarrollado aprovecha la información proporcionada por dis-

tintas rutas con el objeto de seleccionar los nodos del mapa y obtener su posición relativa a

través de la asociación de las imágenes. Además, gracias al análisis multiescala, se aumenta
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la precisión de asociación y el grafo de la distribución topológica de los nodos presenta una

apariencia similar a su distribución espacial.

6.1.3 Estimación de las Rutas sobre el Mapa

Una vez se ha construido el mapa y obtenido el grafo que representa la posición de los

diferentes nodos incluidos, nuestro propósito es extender el estudio a la estimación de las

rutas en el mapa.

Para ello, se asocian las imágenes de las rutas con la información de las escenas del mapa.

Si la localización de nuestro algoritmo se basa únicamente a esta asociación, la precisión del

algoritmo está limitada a la posición de los nodos.

Aprovechando de nuevo el análisis multiescala introducido en la Sección6.1.1, se intro-

duce una mejora de la localización para extender la estimación de la posición no sólo a los

nodos sino también a posiciones intermedias entre nodos.

En la estimación de las rutas dentro del grafo del mapa, el primer paso es la asociación

entre las imágenes de la ruta y las escenas que componen el mapa. De nuevo se hace uso

de la baseZ que contiene los descriptores de las escenas de los nodos incluyendo distintas

escalas, y de múltiples escalas de la imagen de la ruta.

El proceso de asociación y extracción de información a partir de las escenas es muy

similar al expuesto en la Sección6.1.2.1. Sin embargo, como las imágenes provienen de una

ruta, se puede suponer que las distancias y los cambios de fase entre imágenes consecutivas

no deben ser excesivamente altos. Por ello, se introduce una función de ponderación que

penaliza la probabilidad de encontrar la posición y orientación actual de una imagen alejada

de los valores de la pose previa.

A continuación se exponen los detalles de la función de ponderación.

6.1.3.1 Función de Ponderacíon

Tal y como se ha comentado, en el proceso de estimación del camino seguido por las dife-

rentes rutas se va a emplear una función de ponderación. Esta función tiene como objetivo

penalizar la probabilidad de que la pose de la imagen actual esté lejos en distancia topológica

y orientación a la imagen anterior.

Como el criterio de asociación es el vecino más cercano respecto a la distancia imagen, el

decremento de probabilidad que introduce la función de ponderación se representa mediante

un incremento de la distancia imagen.

La función de ponderación se compone de dos términos separados: el primero de ellos

tiene en consideración la distancia topológica entre la imagen actual y la anterior, mientras

que el segundo pondera el desfase entre escenas.
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Para calcular la distancia topológica entre dos imágenes,utilizamos la matriz de adyacen-

cia A. Como nuestro grafo es conexo, es posible encontrar siempre un camino que conecte

dos puntos del mapa. El coste de llegar de un nodo a otro se corresponde con la distancia

topológica entre ambos (c).

En nuestro caso, buscaremos siempre la distancia más corta. SiendoPni ,n j = [ni, . . .n j ] la

secuencia de nodos correspondiente al camino más corto que une el nodoi y el nodo j, el

costeCni ,n j asociado aPni ,n j puede ser definido como:

Cni ,n j =
n j

∑
ni

cni ,ni+1 (6.7)

Introduciendo también el coste asociado al desfase entre imágenes, la función de ponde-

ración queda finalmente como:

w(ni ,n j ,θni ,θn j ) = w1 ·Cni ,n j +w2· | θn j −θni | (6.8)

donde w1 y w2 son constantes que modulan el pesado de la distancia topológica y el desfase

respectivamente.

6.1.3.2 Localización dentro del Mapa

Ante una nueva imagen de ruta, el algoritmo calcula la distancia imagen con las escenas del

mapa, tal y como se ha definido en la Ecuación6.3, obteniendodr
i , i = 1. . .m.

Ordenamos los resultados por orden creciente de distancia imagend y seleccionamos los

k vecinos más cercanos. A continuación, repetimos el proceso para distintas escalas de la

imagen de rutasr .

De cada asociación, obtenemos la información descrita en la Ecuación6.4, es decir, el

nodo más cercanon, la orientación estimada de la escenaθ, y las escalas de las escenas del

nodo (sn) y de la ruta (sr ).

Estos datos nos permite actualizar el valor de la distancia imagen de los vecinos selec-

cionados para cada asociación usando la función de pesado:

d′ = d×w(ni ,ni−1,θni ,θni−1) (6.9)

con ni−1 y θi−1 el nos más cercano y orientación de la imagen previa de la ruta, yni y θi

el nodo más cercano y orientación de cada vecino seleccionado en las distintas asociacio-

nes. El valor del pesado puede cambiar para cada vecino, puesni y θi es particular de cada

asociación.

Cuando las distancias imagen de todos los vecinos han sido ponderadas, clasificamos de

nuevo esos experimentos utilizandod′, y seleccionamos el vecino más cercano.

Con el vector de información asociado al vecino más cercano, el algoritmo es capaz

de determinar la pose del robot dentro del mapa. La posición se estimará con el nodo más
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cercano, y la distancia relatival proporcionada por la diferencia de escalassn y sr . Por otro

lado, la dirección de avance se obtiene conθ.

El ánguloθ se obtiene respecto al sistema de referencia local del nodo. Para poder ex-

presarlo en el sistema de referencia global debe considerarse el desfase entre el sistema local

del nodo y el global, obtenido durante la construcción del mapa.

6.1.4 Experimentos y resultados

En este apartado se presentan los experimentos y resultados de construcción de mapas y

localización usando el análisis multiescala sobre imágenes proyectivas.

Primero se incluye una comparativa de descriptores basados en la apariencia global sobre

las imágenes proyectivas. El estudio tiene como objetivo medir la precisión de asociación de

imágenes y los requerimientos computacionales usando distintas resoluciones de las escenas.

Posteriormente, se describen las bases de imágenes usadas en la parte experimental.

Por último, se muestran los resultados de construcción del mapa para las distintas áreas

incluidas en la base de imágenes, y la estimación de los caminos seguidos por las rutas de

imágenes sobre el grafo que representa la distribución espacial del mapa.

6.1.4.1 Seleccíon del Descriptor y Resolucíon de Imagen

Tal y como se ha comentado en la introducción de esta sección, se va a hacer un estudio

reducido acerca del descriptor a utilizar sobre las imágenes proyectivas y la resolución de las

mismas.

Para ello, se va a llevar a cabo un experimento de reconocimiento de localización a través

de asociación de imágenes usando nodos capturados en distintos entornos de interior. Con-

cretamente, se han capturado 26 nodos en localizaciones distintas. En cada posición, además

de las imágenes de los nodos, se han adquirido 3 imágenes de test cuya orientación es alea-

toria.

Nótese que la base de imágenes empleada en este análisis es distinta a la usada en los

experimentos de construcción del mapa y localización que se presentan posteriormente.

Además, este estudio trata de encontrar el tamaño mı́nimo de imagen que puede usarse

sin que suponga un detrimento de la precisión de localización. Por ello, se repiten los ex-

perimentos usando distintas reducciones de las imágenes. En la Tabla6.1 se pueden ver las

distintas resoluciones usadas en los experimentos. La Resolución 1 coincide con el tamaño

original de la imagen.

La base de comparación está compuesta por los descriptores de todas las imágenes que

componen los nodos, con un total de 26 nodos× 8 imágenes por nodo. Cuando llega una

nueva imagen de test, calculamos su descriptor y lo comparamos con todos los elementos
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Tabla 6.1: Resoluciones de Imagen usadas en los experimentos

Pı́xeles

Resolucíon 1 1004×1817
Resolucíon 2 283×512
Resolucíon 3 128×256
Resolucíon 4 64×128
Resolucíon 5 32×64
Resolucíon 6 16×32
Resolucíon 7 8×16
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Figura 6.7: (a) Tiempo y (b) Memoria usando distintos tamaños de imágenes y descriptores.

de la base. La distancia entre las escenas se corresponde con la distancia Euclı́dea entre sus

descriptores, y el clasificador utilizado es el vecino más cercano, es decir, la asociación con

menor distancia imagen. Consideramos una asociación correcta cuando el nodo seleccionado

es el mismo que el de la imagen de test.

En la Figura6.7 aparecen los requisitos computacionales de cada descriptorsegún el

tamaño de la escena. Especı́ficamente, en la Figura6.7 (a) se presenta el tiempo empleado

en el cálculo de los descriptores. Los resultados muestran que las técnicas GIST son las que

más tiempo requieren para calcular el descriptor, especialmente GIST-Color. También puede

apreciarse una disminución exponencial del tiempo cuando se reduce el tamaño de la escena.

Esto conlleva que las diferencias en el requerimiento computacional entre descriptores al

usar resoluciones menores, disminuya.
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Por su parte, la Figura6.7 (b) muestra el tamaño de la base de comparación para los

distintos descriptores. Cabe destacar que la gráfica tiene escala logarı́tmica en su eje de

ordenadas. La Firma de Fourier es el descriptor que más memoria necesita en la mayor parte

de resoluciones. Por otro lado, HOG y GIST-Gabor son los descriptores más compactos.

En cuanto a la precisión de localización, la Figura6.8muestra las curvasRecall-Precision

de los descriptores usando las diferentes resoluciones. Las gráficas recogen los resultados

considerando los tres vecinos más cercanos (T.N.N.) de las asociaciones. Es significativo

que los mejores resultados no tienen por qué coincidir con la máxima resolución.

En las gráficas puede verse que el descriptor más afectado por el cambio de resolución es

HOG. También es la técnica que, en general, menos precisión logra. Por otro lado, Fourier

es el descriptor que menos varı́a al modificar la resolución de las imágenes de partida. En

cuanto a los descriptores GIST, ambos consiguen una precisión elevada, siendo destacable

GIST-Gabor.

El principal criterio para la selección del descriptor es la precisión en la asociación de

imágenes de forma correcta. Por esa razón, HOG es menos apropiado que las otras técnicas

para esta aplicación, aunque sus requerimientos de tiempo y memoria sean favorables. La

Firma de Fourier presenta una elevada precisión en la estimación de la posición para cual-

quier resolución de imagen. Sin embargo, es menor que con los descriptores GIST. Además,

el tamaño del descriptor usando esta técnica es el mayor.

Comparando los dos descriptores GIST, GIST-Gabor mejora a GIST-Color en tiempo de

cálculo, además de ser un descriptor más compacto.

Por esa razón, el descriptor seleccionado para llevar a cabo los experimentos es GIST-

Gabor. Los resultados obtenidos con la Resolución 5 muestran un buen compromiso entre

precisión y requerimientos computacionales. Ası́ pues, la resolución de imagen elegida es de

32×64.

Cabe destacar que con la Resolución 6 también se obtiene una precisión de localización

alta. Sin embargo, tal y como se ha visto en la Sección6.1.1, la comparación multiescala

utiliza zoom digital de las imágenes de entrada, lo que supone una reducción de la resolución

de la imagen. Esto podrı́a provocar una disminución de la precisión en la localización al usar

una resolución insuficiente de la escena.

6.1.4.2 Bases de Iḿagenes

Se han capturado dos bases de imágenes en distintas áreas. Las dos corresponden a zonas

comunes del edificio Merchant Venturers de la Universidad de Bristol.
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Figura 6.8: Resultados Recall-Precision en precisión de Localización considerando el Tercer Ve-
cino más Cercano (T.N.N.) para distintas resoluciones de imagen usando (a) la Firma de Fourier,
(b) HOG, (c) GIST-Gabor y (d) GIST-Color.
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Tabla 6.2: Número de imágenes por área de la base experimental.

# ImágenesÁrea 1 # ImágenesÁrea 2
Nodos 352 52
Ruta 1 110 100
Ruta 2 50 72
Ruta 3 67 66
Ruta 4 58 125
Ruta 5 62 -
Ruta 6 46 -
Ruta 7 69 -
Ruta 8 67 -
Ruta 9 40 -

La distorsión radial de las imágenes originales ha sido corregida teniendo en cuenta la

calibración del sistema visual. Las distintas simulaciones han sido realizadas usando las

escenas sin distorsión.

Cada base se compone de un conjunto de nodos y rutas de imágenes repartidas por el

entorno donde se encuentran los nodos. Cabe recordar que cada nodo está compuesto por

8 imágenes, con un desfase de 45o entre imágenes consecutivas, cubriendo de esa forma el

campo de visión completo de la posición en la que se encuentra.

La Figura6.9 muestra la distribución de los nodos en sendos planos del edificio. Puede

observarse que el mapa correspondiente alÁrea 1 es el más extenso.

La distancia real entre nodos es de dos metros como norma general, aunque en lugares

donde se produce una cambio importante en la apariencia de las imágenes, como por ejemplo

al cruzar una puerta, se adquiere un nuevo nodo independientemente de la distancia con el

nodo previo. Por esa razón, la distancia entre nodos puede ser menor.

Con respecto a las rutas, la frecuencia de adquisición de imágenes es mayor en el caso del

Área 2. Especı́ficamente, las imágenes de las rutas delÁrea 1 se adquieren cada 0.5 metros,

mientras que en eĺArea 2 esa distancia es de 0.2 metros.

En los puntos de las rutas que se produce un cambio de orientación, se adquiere un

mı́nimo de cuatro imágenes por posición durante el giro en elÁrea1, aumentando a seis

imágenes por posición en el caso delÁrea 2.

Por otro lado, la Figura6.10incluye un esquema sintético de la distribución de los nodos

y de las rutas capturadas en el entorno. Esta información se complementa con la Tabla6.2,

que incluye el número de imágenes del mapa y de las distintas rutas capturadas.

Las imágenes han sido adquiridas en entornos reales y dinámicos. Debido a ello, las

condiciones de iluminación no son constantes, existiendo además movimiento de elementos
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(a) MapaÁrea 1

(b) MapaÁrea 2

Figura 6.9: Representación de los distintos grafos sobre el plano de cada área de navegación.
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(a) (b)

Figura 6.10: Representación de los mapas y las rutas de las distintas áreas.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 6.11: (a), (b), (c) Escenas correspondientes a Nodos delÁrea 1. (d), (e), (f) Escenas
correspondientes a Rutas delÁrea 1.
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Mapa Área 1

 

 

Nodos
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Mapa Área 2

 

 

Nodos
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Figura 6.12: Grafos con las distribuciones de los nodos obtenidos experimentalmente en la cons-
trucción del mapa del (a)́Area 1 y (b)Área 2.

de mobiliario y personas durante la captura.

La Figura6.11presenta en la fila superior imágenes de los nodos, y en la fila inferior

ejemplos de escenas de rutas cercanas a esos nodos. Estas escenas son ejemplos de los cam-

bios que se producen en el entorno tanto en iluminación como en oclusiones.

6.1.4.3 Resultados de la Construccíon del Mapa

La Figura6.12muestra el mapa obtenido de (a) elÁrea 1 y (b) elÁrea 2. En los resultados,

podemos apreciar que el algoritmo ha sido capaz de encontrar todos los nodos del mapa, y

además estimar las distancias entre ellos de forma correcta. También es posible observar que

la distribución de los nodos en el plano y la obtenida en el grafo es muy similar.

Para medir el error entre el plano real y el estimado usamos el análisis Procrustes [50,

100]. La función tiene como datos de entrada la posición de los nodos de ambos grafos.

Primero, el algoritmo busca la transformación lineal que mejor hace coincidir los puntos

de un grafo con los del otro, teniendo en cuenta translación, reflexión, rotación ortogonal y

escalado. Tras ello, se mide la bondad de ajuste a través de la suma de errores cuadrados. El

análisis Procrustes devuelve un ı́ndice de disparidad estandarizadoµ∈ [0,1]. Al ser un ı́ndice

de disparidad, cuanto menor seaµ, más similar es el grafo obtenido a la distribución real.

La principal ventaja del análisis Procrustes es que no es necesario que los datos compa-

rados estén expresados en las mismas unidades, como es nuestro caso, ya que introduce un

escalado de la información. Los resultados se muestran en la Tabla6.3.
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Área 1 Área 2
µ 0.0372 0.0078

Tabla 6.3: Resultados del análisis Procrustes de los grafos de los distintos mapas.

El error geométrico de los grafos es bajo en ambos casos. ElÁrea 1 es la que presenta más

dificultad debido al mayor número de nodos, y la existencia de transiciones entre distintos

espacios en el mapa y un bucle cerrado.

En la parte izquierda inferior del bucle, el grafo estimado presenta una diferencia geométri-

ca con respecto a la distribución real. Sin embargo, aunque el mapa pierde precisión, su ca-

pacidad de ser usado en tareas de navegación no se ve afectado, ya que la información sobre

qué dirección debe seguir el robot para llegar de un nodo al siguiente no se ve afectada.

Es importante remarcar que, en el proceso de construcción del mapa, el algoritmo nece-

sita un número mı́nimo de asociaciones donde se encuentre un mismo nodo para añadirlo al

mapa. Si no hay frecuencia suficiente de adquisición de imágenes en las rutas, o los nodos

se encuentran situados muy cerca geométricamente, es posible que un nodo existente en la

base de imágenes no sea incluido en el mapa.

El sistema propuesto es especialmente sensible cuando se produce un cambio de direc-

ción en alguno de los nodos, ya que está basado en la diferencia de ángulo entre la asociación

de la primera y última imagen de ruta donde se detecta un nodo. Por esa razón, es recomen-

dable aumentar el número de imágenes adquiridas en las zonas cercanas a los nodos cuando

se produce un cambio de dirección.

Con respecto a los parámetros, en los experimentos se ha seleccionado un valor máximo

escala de nodosn = 2,5, con un paso de 0,1 entre escalas consecutivas. La escala máxima

utilizada en las escenas de ruta es desr = 1,4, con un paso de 0,05. Se han elegido unos

pasos reducidos entre escalas consecutivas porque la prioridad en las simulaciones ha sido la

precisión del mapa sobre los requerimientos computacionales.

Realizando las simulaciones con un procesador con velocidad 2.8GHz, desarrollando el

software con Matlab, el tiempo necesario de análisis por imagen de ruta (incluyendo todas

las escalassr ), es de 725 ms para elÁrea 1, y de 680 ms para elÁrea 2.

El descriptor elegido en ambos casos es el mismo, y corresponde al seleccionado en el

estudio realizado en la Sección6.1.4.1, es decir, GIST-Color sobre una imagen de resolución

de 32×64 pı́xeles.

La diferencia de tiempo radica en la asociación de imágenes, ya que la base de compara-

ción Z del Mapa 1 es más de tres veces superior en tamaño a la del mapa 2. La estimación

de la distancia imagen entre la escena de entrada y la base de imágenes de los nodos supone

el 65% del tiempo global en la construcción del mapa.
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Imágenes Proyectivas

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9 0.87273

w
1

P
re

ci
si

on

  

(a)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.6

0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.90909

w
1
=0.15

w
2

P
re

ci
si

on

(b)

Figura 6.13: Precisión de asociación de imágenes respecto a las constantes de ponderaciónw1

y w2. (a) Precisión variando la constante relativa a la distancia topológica (w1) y (b) precisión
variando la constante relativa al cambio de fase (w2).

6.1.4.4 Resultados de Localizacíon de Rutas en el Mapa

A continuación se presentan los resultados obtenidos de la estimación de las rutas de imáge-

nes sobre el mapa creado. Para ello, primero se introduce un estudio sobre los parámetros

de la función de ponderación, y se presentan los resultados representados sobre el grafo del

mapa.

Con el propósito de ajustar los valores de las constantes de pesadow1 y w2, se mide la

precisión de asociación entre las imágenes de ruta y las imágenes de los nodos variando los

distintos parámetros. Se considera una asociación correcta cuando la imagen seleccionada

del mapa se corresponde al nodo más cercano y tiene la orientación correcta.

La Figura6.13muestra los valores variando ambos parámetros. En Figura6.13(a) se es-

tudia la precisión respecto a la variación dew1, que pondera la distancia topológica entre las

asociaciones. En estos experimentos,w2 se mantiene fija igual a 0. El máximo se encuentra

enw1 = 0,15.

Una vez se ha seleccionadow1, se estudia la precisión variando la constante relacionada

con el desfase entre escenas consecutivas. Los resultados se incluyen en la Figura6.13(b).

En este caso, el máximo se obtiene paraw2 = 0,1.

Ambas gráficas muestran que la acción de la función de ponderación mejora la precisión

de asociación. No obstante, si la función de ponderación es muy restrictiva ante los cambios

de posición y orientación entre imágenes consecutivas, la precisión disminuye. Por esa razón,

cuando las constantes tienen valores altos, los resultados empeoran.
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Finalmente, en los experimentos de estimación de la trayectoria de las diferentes rutas,

las constantes de ponderación sonw1 = 0,15 y w2 = 0,1. Se usa un total dek = 10 vecinos

más cercanos cuando se realiza la asociación entre cada zoom de las escenas de ruta. Las

escalas de los nodos tienen un rango desn = [1, 2,2], con un paso de 0,4 entre imágenes

consecutivas, mientras que las imágenes de ruta tienen el mismo rango de escalas pero con

un paso de 0,3.

La Figura6.14 muestra el camino estimado en las diferentes rutas para ambasáreas.

Las marcas en los caminos representan la posición de distintas imágenes de las rutas. Co-

mo puede apreciarse, el algoritmo es capaz de estimar la posición de las escenas en puntos

intermedios entre los nodos usando la información de escalas.

En general, la precisión de localización cuando se produce un cambio en la de direc-

ción en las rutas decrece. También es significativo que, a pesar de introducir la función de

ponderación, ante un fallo en la localización, el algoritmo es capaz de volver a encontrar la

asociación correcta en un número pequeño de iteraciones. Esto se ve reflejado en las Figuras

6.14(a) y (c), por ejemplo.

También es notable el resultado de la cuarta ruta delÁrea 1. Como se puede apreciar en

la distribución sintética mostrada en la Figura6.10(a), esta ruta presenta en la parte interior

del bucle central del mapa una trayectoria que difiere de la del mapa. Esta diferencia puede

verse reflejada en los resultados (Figura6.14(b)).
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Figura 6.14: Resultados de estimación del camino de las diferentes rutas delÁrea 1 y 2.
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6.2 Aplicación del Análisis Multiescala a Imágenes Omnidi-
reccionales
A continuación, se presenta un algoritmo que extiende el uso del Análisis Multiescala para

su uso sobre imágenes omnidireccionales.

Tal y como hemos visto en la sección anterior, el Análisis Multiescala permite extraer

información relativos al desplazamiento entre dos escenas mediante el uso de ampliaciones

o zooms artificiales de la zona central sobre imágenes proyectivas. De esta forma, es posible

aplicarlo a tareas de navegación topológicas.

En este punto, se va estudiar cómo aplicar ese mismo análisis sobre información omnidi-

reccional para crear un sistema de odometrı́a visual topológica. La odometrı́a visual aprove-

chará la estimación de fase de los descriptores de apariencia global estudiados en el Capı́tulo

4 y la estimación de desplazamiento a partir del Análisis Multiescala. Con esta información,

es posible estimar el desplazamiento entre dos escenas omnidireccionales consecutivas. De

esa forma, será posible estimar el camino seguido por el robot usando únicamente informa-

ción visual.

Además, también se tendrán en cuenta cierres de bucle. El criterio para determinar si la

posición actual del robot pertenece a un punto visitado anteriormente es la distancia imagen

entre las escenas panorámicas. Si el algoritmo determina que se ha producido un cierre de

bucle, se corregirá la trayectoria del robot usando la información almacenada durante su

recorrido.

6.2.1 Extracción de Posicíon Relativa entre dos Iḿagenes.

En el Capı́tulo3 se ha mostrado que, a partir de las imágenes omnidireccionales y la calibra-

ción del sistema visual, es posible obtener distintas proyecciones de la información visual.

Especı́ficamente, en este caso se utilizarán proyecciones perspectivas (Sección3.2.3).

Como la información que se dispone es omnidireccional, es posible obtener vistas pro-

yectivas de cualquier punto alrededor del sistema visual. Para poder extraer información útil

del análisis multiescala, es necesario que las proyecciones utilizadas se realicen en un plano

perpendicular a la dirección de avance. Aprovechando que la información que disponemos

es omnidireccional, el algoritmo aplicará el análisis multiescala en dos direcciones distintas,

que corresponderán con la dirección de avance, y la contraria. Ambas proyecciones cumplen

la condición de ser perpendiculares a la dirección en la que avanza el robot.

La Figura6.15muestra las proyecciones que se realizan de una imagen de ruta. La fle-

cha azul indica la dirección de avance muestra la dirección de avance, mientras que la roja

corresponde con la contraria.
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Figura 6.15: Extracción de escenas proyectivas en la dirección de avance y de la opuesta a partir
de una imagen omnidireccional.

Hay que tener en cuenta que, cuando el robot avanza, se producirá un acercamiento a

las zonas situadas en la dirección de avance, y un alejamiento de las opuestas. Por tanto, las

escalas aplicadas a las escenas de una dirección deben ser distintas a las de la otra dirección.

Cuando en una se considera un incremento, sobre la otra habrá que aplicar una reducción.

Concretamente, se aplicarán incrementos de escala (o de focal, en este caso) iguales, pero de

signo opuesto.

En la Figura6.16 se incluye un ejemplo. La focal central corresponde af c = 1,1. Al

aplicar el análisis multiescala, la diferencia de focal se sumará en la dirección de avance, y

se restará en la opuesta.

Nótese que, a diferencia del sistema propuesto en la sección anterior, este algoritmo

utiliza la diferencia de focales en lugar de la diferencia de escalas. Al tratarse de navegación

topológica, esto únicamente afecta en el hecho de que el signo de los indicadores es contrario.

Mientras que una diferencia de escalas (∆s) positiva suponı́a una ampliación de la escena, en

este caso corresponderá a una diferencia de focales (∆ f c) negativa. O dicho de otro modo, al

reducir la focal, se produce una ampliación de la imagen.

Sin embargo, en la práctica se ha modificado el signo de la diferencia de focales para

que el análisis multiescala devuelva un valor con el mismo signo que el desplazamiento

detectado. Por tanto, un desplazamiento en la dirección de avance tendrá signo positivo.
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Para cada incremento de focal, se calcula el descriptorzproy. Este vector contendrá los

descriptores de las dos proyecciones obtenidas, tanto la de avance como la opuesta. Consi-

derando las diferencias de focales,zproy se define como:

zproy,∆ f c = [ zavance, f ccentral+∆ f c , zopuesta, f ccentral−∆ f c ] (6.10)

Para estimar el desplazamiento entre dos imágenes, se calculazproy,∆ f c para distintos

incrementos de focal de una de esas imágenes. Luego, comparamos con el descriptor corres-

pondiente a∆ f c= 0 de la segunda escena (zproy,0), es decir, sin aplicar ninguna ampliación/-

reducción. Dicha comparación se realizará mediante el cálculo de la distancia Euclı́dea entre

los dos descriptores.

Tras ello, se selecciona la comparación que presenta una menor distancia. La diferencia

entre las focales de las proyecciones seleccionada proporciona el indicador de desplazamien-

to relativo entre las dos escenas. Matemáticamente, esta distancia entre descriptores para una

imageni con respecto a la anteriordi
proy se puede expresar como:

di
proy = mı́n



√√√√ L

∑
l=1

(
(zi

proy,∆ f c(l))
2− (zi−1

proy,0(l))
2
)

 ∀ ∆ f c. (6.11)

siendoL el número de elementos del vectorz.

Obsérvese que, como para la segunda imagen consideramos∆ f c = 0, la diferencia de

focales entre las dos imágenes coincidirá con el incremento de focales∆ f c asociado a la

primera imagen seleccionada en la asociación.

Ese∆ f c proporciona información de la magnitud de desplazamiento entre las escenas

comparadas mediante su módulo (|∆ f c|), y del sentido del desplazamiento, mediante su

signo.

6.2.1.1 Aplicación a tareas de navegación

El análisis multiescala sobre la imagen omnidireccional, tal y como se ha explicado ante-

riormente, no tiene en cuenta los posibles desfases entre dos imágenes consecutivas de la

ruta. Sin embargo, tal y como se muestra en la Figura6.17(b), el desplazamiento del robot

entre la captura de dos escenas no tiene por qué ser rectilı́neo. En tal caso, si realizamos el

análisis multiescala utilizando las direcciones de avance, se obtendrán proyecciones en dos

direcciones no coincidentes. Por lo tanto, las proyecciones comparadas serán distintas.

Nuestra propuesta es aprovechar la capacidad de los descriptores basados en apariencia

global para estimar el desfase entre dos escenas panorámicas, como se ha comprobado en el

Capı́tulo 5, para determinar las direcciones de las escenas proyectivas a comparar.

Siguiendo el ejemplo de la Figura6.17(b), el análisis multiescala de dos imágenes que

presentan desfase entre sı́ utilizará las proyecciones en la dirección de avance en la última
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Figura 6.16:Variación de focales de las escenas proyectivas en la dirección de avance y la opuesta
para su aplicación en el Análisis Multiescala.

(a) (b)

Figura 6.17: Ejemplo de distintas trayectorias seguidas por el robot. (a) Trayectoria rectiĺınea, y
(b) Trayectoria con cambio de dirección.
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imagen (la segunda en el ejemplo), y aplicará un desfase de∆θ respecto a la dirección de

avance para las proyecciones de la escena anterior (la primera del ejemplo).

Cabe destacar que, cada vez que se calcula el desfase entre dos imágenes consecutivas,

se almacenará una medida de la distancia imagen asociada, denotada comodf ase. Este va-

lor dependerá del descriptor utilizado. Por ejemplo, para aquellos descriptores que utilizan

correlación de ventanas verticales, como HOG o GIST,df ase corresponderá a la distancia

imagen entre las ventanas donde se produce la mı́nima distancia imagen (y que por lo tanto,

denota el desfase entre escenas, tal y como se muestra en las Secciones4.3.2o 4.4.2). En el

caso de Fourier, corresponderá a la diferencia entre los coeficientes de fase para la rotación

en la que obtenemos la diferencia mı́nima.

El objetivo dedf asees obtener una medida de incertidumbre de la estimación de fase. Las

distancias serı́an inversamente proporcionales a la confianza de la estimación, es decir, cuan-

to mayor seadf ase, menos fiabilidad tendrá la estimación. Estas distancias serán utilizadas

por el algoritmo posteriormente.

Nótese que, en ese caso, se está suponiendo que la orientación actual del robot y la de

la lı́nea que une la pose actual con la anterior, es la misma. Es decir, estamos aproximando

la dirección del desplazamiento al desfase entre escenas (Figura6.17(b)). Estas direcciones

no tienen por qué coincidir. No obstante, considerar ese desfase es mejor aproximación que

suponer únicamente movimientos rectilı́neos.

Resumiendo, de este análisis obtenemos un sistema de odometrı́a visual topológica, pues

es posible conocer la pose del robot respecto a la imagen anterior, ya que se dispone de la

dirección de desplazamiento y magnitud del desplazamiento.

6.2.2 Mejora de la localizacíon dentro de mapa topoĺogico

Hasta este punto, se ha presentado un sistema de odometrı́a visual topológica. Aplicado a

una tarea de navegación real, el sistema planteado acumuları́a error conforme se realiza la

estimación de posición de una nueva imagen.

Para poder limitar ese error, se va a incluir un sistema de reconocimiento de zonas ante-

riormente visitadas, llevando a cabo un cierre de bucle. Cuando el algoritmo detecta que una

imagen almacenada durante la navegación es muy similar a la actual, calcula la pose respecto

de esa imagen anterior, que tendrá asociado un error menor de odometrı́a. Además, reestima

la posición del tramo de la ruta contenido entre las dos imágenes asociadas.

El cierre de bucle se estudiará usando la apariencia global sobre las escenas panorámicas.

Concretamente, se hará uso de descriptores invariantes a rotación (Capı́tulo 4).

El algoritmo estimará la distancia imagen entre las distintas escenas de la ruta y la actual

mediante la distancia Euclı́dea entre descriptores (Ecuación6.12).
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Esta distancia proporciona información sobre la diferencia de apariencia entre dos es-

cenas. El algoritmo determinará que está en una zona anteriormente visitada si la distancia

imagen queda por debajo de un umbral que se fijará de forma experimental.

Si comparamos las escenas justamente anteriores a la actual presentan una apariencia

muy similar con ella. Por ello, si son tenidas en cuenta en las comparaciones para determinar

los cierres de bucle, tienen una alta probabilidad de quedar por debajo del umbral fijado, y

por lo tanto, considerar un cierre con esas imágenes. Sin embargo, esas son asociaciones no

deseadas. Por ello, en las comparaciones, estos casos son excluidos. En concreto, nuestro

algoritmo no considerará las últimas 20 imágenes.

Denotaremoszi
pano como el descriptor de la imagen panorámica de la i-ésima escena.

Considerando que la imagen actual es la númeron, calcularemos las distancias imágenes

como:

di
pano=

√
M

∑
m=1

(
(zi

pano(m))2− (zn
pano(m))2

)
, i = 1, . . . ,n−20. (6.12)

siendoM el número de elementos del descriptor de la imagen panorámica (zpano).

Obtenidas todas las distancias imagen entre las posiciones del mapa, nos quedamos con

la mı́nima y comprobamos si queda por debajo del umbral fijado, denotado comothpano:

mı́n
(
di

pano, i = 1, . . . ,n−20
)
< thpano (6.13)

Si la condición no se cumple, se calcula la nueva posición respecto la pose anterior. Para

ello, se utilizará el desfase entre escenas (∆θ) y el desplazamiento obtenido mediante el

análisis multiescala (∆ f c). Para una imageni, la nueva posición se obtendrá como:


xi

yi

θi


=




xi−1+∆xi

yi−1+∆yi

θi−1+∆θ


 , i = 1, ...,n (6.14)

siendo [
∆xi

∆yi

]
=

[
∆ f c·sin

(
θi
)

∆ f c·cos
(
θi
)
]

(6.15)

Por el contrario, si la condición se cumple, el algoritmo interpretará que existe un cierre

de bucle entre la posición actual del robot y la posición del mapa con la que se ha hallado la

correspondencia (Ecuación6.13).

Se seguirán tres pasos básicos:

1. Actualización de la pose actual

2. Corrección angular del mapa

3. Corrección de las posiciones XY del mapa
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A continuación se detallan estos tres pasos

• Actualización de la pose actual

Cuando el algoritmo reconoce un cierre de bucle, se consideraque la pose actual es

cercana a una posición visitada anteriormente. Las coordenadas de ese punto anterior

del mapa son conocidas, y el error asociado por la odometrı́a, menor. Por ello, se

propone hacer una nueva estimación de la pose actual respecto a esa imagen anterior.

Es recomendable seleccionar un umbral bajo. De esta forma, si se cumple la condición,

hay una mayor probabilidad que la asociación sea correcta, y que la posición real entre

las dos imágenes asociadas sea más cercana.

La pose respecto a la imagen anterior del mapa
(
[xactual−mapa, yactual−mapa, θactual−mapa]

T
)

será calculada de la misma manera que entre imágenes consecutivas, ya que consis-

tirá en la estimación del desfase entre las dos escenas (∆θ), y su desplazamiento rela-

tivo (∆ f c).

• Corrección angular del mapa

Calculada la faseθactual−mapa, se estima el error de fase de la ruta. Para ello, se utiliza

la fase calculada en la última posición de la ruta, y obtenemos la diferencia con la fase

obtenida en el cierre de bucle. Siendo
(
[xn, yn, θn]

T
)

la pose de la imagen actual (n)

calculada siguiendo la ruta, el error de fase se calcula como:

ef ase= θactual−mapa−θn (6.16)

Propagamos ese error hacia atrás en todo el tramo considerado en el cierre de bucle.

El error será ponderado con la incertidumbre asociada a la fase de cada paso de la ruta

df ase. Considerando que la imagen actual de la ruta esn, y que la primera imagen a

corregir del bucle esnbucle, las orientaciones de las poses de la ruta serán modificadas

como:

∆θi = ∆θi +ef ase·
di

f ase

∑n
j=nbucle

d j
f ase

, i = nbucle, . . . ,n. (6.17)

Calculadas los nuevos desfase, se obtienen las posiciones del mapa contenidas en el

bucle utilizando las nuevas orientaciones.


xi

yi

θi


=




xi−1+∆xi

yi−1+∆yi

θi−1+∆θ


 , i = nbucle, . . . ,n. (6.18)

con
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[
∆xi

∆yi

]
=

[
∆ f c·sin(θi)

∆ f c·cos(θi)

]
, i = nbucle, . . . ,n. (6.19)

De esa forma, la orientación final de la ruta coincide con la estimada en el cierre de

bucle:θn = θactual−mapa.

• Corrección de las posiciones XY del mapa

Una vez corregidas las fases, se realiza una nueva corrección de la ruta dentro del bucle

utilizando la posición actual estimada en el cierre de bucle
(
[xactual−mapa, yactual−mapa]

T
)
.

La información de partida será la ruta con las fases ya corregida
(
[x, y]T

)
.

Considerando de nuevon la posición de la última imagen de la ruta, en la que se detecta

el cierre de bucle, el error en la posición se define como:[
ex

ey

]
=

[
xactual−mapa−xn

yactual−mapa−yn

]
(6.20)

De nuevo, la corrección del error será propagada por las distintas posiciones del bucle.

El algoritmo asocia a cada posición una incertidumbre igual a la distancia imagen de

las proyecciones,di
proy. La corrección de las distintas posiciones será proporcional a

dicha incertidumbre. Obsérvese que esa distancia es obtenida con el Análisis multi-

escala, asociada a desplazamiento (∆ f c) estimado entre escenas. La razón de utilizar

esta distancia como media de incertidumbre es que, cuanto mayor sea, menos fiable es

la estimación de desplazamiento entre escenas consecutivas.

Finalmente, las nuevas posiciones de la ruta
[

x, y ]Tse calculan como:
[

xi

yi

]
=

[
xi−1+∆xi

yi−1+∆yi

]
, i = nbucle, . . . ,n. (6.21)

con



∆xi

∆yi


=




∆xi +ex ·
di

proy

∑n
j=nbucle

d j
proy

∆yi +ey ·
di

proy

∑n
j=nbucle

d j
proy


 (6.22)

De esa forma, se corrigen las coordenadas(x,y) de los puntos considerados. Es im-

portante remarcar que, tras hallar las nuevas coordenadas, los ángulosθi pueden variar

ligeramente. Por ello, habrá que estimarlos como:

θi = arctan

(
yi −yi−1

xi −xi−1

)
(6.23)
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(a) (b) (c)

Figura 6.18: Ejemplo de corrección de ruta por cierre de bucle. (a) Detección de escena por la
que se ha pasado anteriormente, (b) corrección de los desfases de la odometrı́a, y (c) corrección
de las posiciones de la trayectoria.

La ruta final considerará las posiciones corregidas
[

xi , yi , θi
]T

para i = nbucle, . . . ,n.

La Figura 6.18 muestra las tres etapas seguidas por el cierre de bucle. En la Figu-

ra 6.18(a) se cumple la condición de que la distancia de la imagen actual con una ante-

rior de la ruta queda por debajo del umbral definido6.13. Esto indica que se ha detecta-

do que el robot se encuentra en una posición muy cercana a otra visitada anteriormente.

En ese momento, se calcula la pose del robot respecto a la imagen asociada, obteniendo
[
xactual−mapa, yactual−mapa, θactual−mapa

]T
. Siguiendo el proceso, la Figura6.18(b) muestra

la ruta una vez se han corregido los incrementos de fase, mientras que Figura6.18(c) presenta

la apariencia final de la ruta tras llevar a cabo la corrección de las posiciones(x,y).

Cuando se produce el primer cierre de bucle, el tramo de ruta a corregir será el compren-

dido entre las dos imágenes asociadas, es decir, la anterior del mapa y la actual. Sin embargo,

si entre la imagen de cierre del mapa y la actual ha habido una corrección previa de la ruta

(debida a un cierre anterior), se corregirá únicamente desde la última posición corregida.

Por ejemplo, suponemos un primer cierre entre la imagen 50 y la 150. Si posteriormente se

detecta otro cierre entre la imagen 40 y 200, la corrección de la ruta se realizará entre las

posiciones 150 y 200. Es decir,nbucle= 150. Por el contrario, si el nuevo cierre se asocia las

imágenes 160 y 200,nbucleserı́a igual a 160.

Por último, para evitar llevar a cabo correcciones muy seguidas en el caso que se esté na-

vegando por encima de una trayectoria seguida anteriormente, se fija un número mı́nimo

de escenas para aplicar una nueva corrección de la ruta. Este parámetro es variable, y en

los experimentos se utilizará un número mı́nimo de 5 imágenes antes de aplicar una nueva

corrección.
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Figura 6.19:Esquema del algoritmo de estimación de la ruta usando la odometrı́a visual topológi-
ca.

En la Figura6.20se puede encontrar el esquema seguido por el algoritmo cada vez que

llega una nueva imagen.

6.2.3 Experimentos y resultados

En este punto, se describen los parámetros y descriptores utilizados en la parte experimental,

la base de imágenes usada, y los resultados obtenidos en las simulaciones.

6.2.3.1 Seleccíon del Descriptor y parámetros del Ańalisis Multiescala

En este algoritmo se utilizan descriptores en dos tareas distintas. La primera de ellas es carac-

terizar las imágenes de la ruta, con el objetivo de estimar desfases entre escenas consecutivas

y permitir su asociación en el cierre de bucle. La segunda, es realizar el análisis multiescala,

describiendo las distintas proyecciones que se realizan.

Para la primera tarea, como utiliza la proyección panorámica de la escena omnidireccio-

nal, es posible utilizar los datos experimentales obtenidos en el Capı́tulo5 para realizar la

elección del descriptor. Por compromiso entre coste computacional y precisión, escogemos

dos descriptores: la Firma de Fourier sobre HSV, y HOG añadiendo el Histograma de Color.

La escena panorámica tiene un tamaño de 128×512 pı́xeles. Los parámetros relativos

a la localización se variarán en la parte experimental junto con el umbral de cierre de bucle

(thpano). Sin embargo, los parámetros de desfase son fijos. Para Fourier sobre HSV, el número
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6. ANÁLISIS MULTIESCALA EN TAREAS DE NAVEGACI ÓN TOPOLÓGICA

de elementos de fase por fila (Nrot) es igual a 32. En cuanto a HOG, la anchura de la celda

vertical (SV) es igual a 16 pı́xeles, con una distancia entre ventanas consecutivas (DV ) de 2

pı́xeles.

En cuanto al Análisis Multiescala, el descriptor utilizado es la Firma de Fourier sobre

escala de grises. La razón de elegir este descriptor es que se prioriza el tiempo de cálculo.

Además, este descriptor sólo se utiliza para la correlación entre las distintas ampliaciones

proyectivas, lo cual no es un proceso muy exigente en cuanto a necesidad de distinción de la

escena.

El rango de focales utilizadas para obtener las proyecciones esf c∈ [1,0−1,2], con un

paso entre focales consecutivas de∆ f cmin = 0,01. El tamaño de la imagen proyectiva es de

256×256 pı́xeles. Se escoge este tamaño para limitar el coste computacional derivado del

procesamiento de la imagen al estimar su descriptor. Es posible destacar que la altura de la

proyección es también un parámetro variable. Se ha calibrado para recoger la parte central

de la escena, ya que suele contener información más distintiva del entorno.

6.2.3.2 Base de Iḿagenes

La base está compuesta por una ruta de imágenes capturada en la planta baja del Edificio

Innova de la Universidad Miguel Hernández. El número de escenas incluidas es de 1211.

Las escenas han sido capturadas por un conjunto catadióptrico formado por la cámara DFK-

41BF02 y el espejo EizohWide 70 (Sección3.1.1), obteniendo imágenes omnidireccionales

en color de resolución 1280×960 pı́xeles.

Para la adquisición, se ha utilizado el robot Pioneer P3-AT (Sección3.4.1). El modelo

utilizado estaba equipado con un medidor de distancias laser, además del sistema de visión

catadióptrico.

En la Figura6.20se muestra el recorrido de la ruta, junto con algunos ejemplosde es-

cenas panorámicas obtenidas en distintas estancias. En concreto, el robot navega por un

laboratorio y distintos pasillos dentro de las zonas comunes del edificio. Son constantes los

ventanales, que provocan cambios importantes en la iluminación. Además, el recorrido in-

cluye una pendiente, que se recorre tanto en sentido ascendente como descendente.

La ruta que utilizaremos para comparar los resultados de las simulaciones, nuestroGround

Truth, ha sido obtenida utilizando la información de odometrı́a del robot y los datos del laser

a través del programagmapping.

6.2.3.3 Resultados de estimación de la ruta

Los experimentos llevados a cabo consisten en la estimación de la ruta seguida por el ro-

bot únicamente la información visual a través del sistema de odometrı́a topológica usando
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Figura 6.20: Ruta seguida por el robot, junto con ejemplos de escenas de los distintos entornos.
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Figura 6.21: Representación gráfica de la ruta de referencia y la ruta estimada usando (a) Fourier
HSV y (b) HOG con HC.

información omnidireccional.

Para medir el error, se usa análisis Procrustes [50, 100], visto anteriormente en la Sección

6.1.4.3. Indicar que ll análisis Procrustes devuelve un ı́ndice de disparidad estandarizado

µ∈ [0,1]. Cuanto menor seaµ, más similar es el grafo obtenido a la distribución real.

Fijados los parámetros de estimación de fase para los descriptores de las imágenes pa-

norámicas, se estudia la variación del umbral al realizar asociaciones de cierre de bucle

(thpano), y el parámetro de localización de cada descriptor. En el caso de la Firma de Fourier,

este parámetro corresponde al número de elementos seleccionados por fila (N), mientras que

para HOG corresponde al número de celdas horizontales utilizadas (CH )

En las Tablas6.4 y 6.5 se presentan los resultados para cada descriptor. Los resultados

con mı́nimo error se encuentran marcados en negrita.

Si se utiliza un umbral demasiado bajo, no se asociarán imágenes. Es decir, no se harán

cierres de bucle que corrijan la trayectoria, por lo que el resultado final estará basado única-

mente en la odometrı́a visual topológica, acumulando el error en la estimación en cada paso.

Por contra, si el el umbral es demasiado alto, obtendremos asociaciones con imágenes que

realmente no están cerca, por lo que el análisis multiescala aplicado sobre esas asociaciones

proporcionará una estimación de posición erróneo.

En la Figura6.21se incluyen las gráficas de resultados asociada a los parámetros marca-

dos en negrita en las Tablas6.4y 6.5. En ellas se representa la estimación de la ruta usando

los distintos descriptores, comparándola con la con la ruta de referencia.
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Tabla 6.4: Error en la estimación de la ruta
medido con análisis Procrustes (µ) variando el
umbral de cierre de bucle (thpano) y el paráme-
tro de localización del descriptor (N) usando
la Firma de Fourier sobre HSV.

thpano N µ

2,30 8 0,0505
2,30 16 0,0735
2,30 32 0,0574
2,50 8 0,0565
2,50 16 0,0948
2,50 32 0,0578
2,90 8 0,0485
2,90 16 0,0449
2,90 32 0,0935
3,10 8 0,0447
3,10 16 0,0550
3,10 32 0,0949
3,30 8 0,0383
3,30 16 0,0532
3,30 32 0,0424
3,50 8 0,4656
3,50 16 0,0744
3,50 32 0,0539

Tabla 6.5: Error en la estimación de la ruta
medido con análisis Procrustes (µ) variando el
umbral de cierre de bucle (thpano) y el paráme-
tro de localización del descriptor (CH) usando
la HOG junto con Histograma de Color (HC).

thpano CH µ

0,020 32 0,1181
0,020 16 0,1181
0,020 8 0,1182
0,022 32 0,0684
0,022 16 0,0582
0,022 8 0,0610
0,024 32 0,0773
0,024 16 0,0687
0,024 8 0,0691
0,026 32 0,0942
0,026 16 0,0732
0,026 8 0,0670
0,028 32 0,0823
0,028 16 0,0773
0,028 8 0,0757
0,030 32 0,0841
0,030 16 0,0905
0,030 8 0,0814
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Figura 6.22: Tiempo de comparación entre descriptores para localización variando el número de
imágenes incluidas en la base.
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Tal y como indican los resultados numéricos, puede observarse que al usar Fourier (Fi-

gura6.21(a)) la estimación de la ruta es más aproximada a la referencia. En la trayectoria

rectilı́nea de la parte superior, Fourier realiza un mayor número de cierres de bucle, por lo

que el resultado es mejor que en el caso de HOG.

Por último, cabe destacar que se planteó construir un mapa que no incluyese todas las

imágenes de la ruta, sino sólo aquellas más significativas, entendiendo como imágenes más

significativas aquellas en las que se produce cambios de orientación importante, y las que

tienen una apariencia menos similar a las otras incluidas en el mapa. Los cierres de bucle,

por tanto, se realizarı́an a partir de estas imágenes de referencia.

El sentido de este mapa era reducir su tamaño por coste computacional. Sin embargo, los

descriptores basados en apariencia global son muy compactos, por lo que su almacenamiento

en un mapa requiere gran cantidad de memoria. Además, al tener pocos elementos, el tiempo

de cálculo de las distancias imagen también es reducido. Como ejemplo, en la Figura6.22se

muestra el tiempo necesario para comparar los descriptores de localización de las imágenes

panorámicas usando Fourier conN = 32 elementos por fila.

Como se puede apreciar, en el caso de usar el número máximo de imágenes, el tiempo

requerido es inferior a 0.035 segundos. Además, al usar todas las imágenes, los cierres de

bucle pueden ser más precisos, por lo que la ventaja de usar todas las escenas es mayor que

el inconveniente de incremento de tiempo.
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6.3 Conclusiones
En este capı́tulo se ha presentado un método de estimación de distancia topológica entre dos

escenas usando la apariencia global de las imágenes.

En concreto, se estudia su aplicación sobre imágenes proyectivas capturadas con una

cámara con lente de ojo de pez, y sobre imágenes omnidireccionales obtenidas con un siste-

ma de visión catadióptrico.

En el primer caso, las conclusiones a las que se llega son:

• Los descriptores basados en apariencia global también pueden ser aplicados sobre es-

cenas no omnidireccionales obteniendo una capacidad de distinción y caracterización

de las escenas satisfactoria para su aplicación en tareas de navegación.

• Es posible reducir la resolución de las escenas antes de aplicar los distintos descriptores

sin reducir la precisión en la asociación de imágenes de forma significativa. Los des-

criptores obtenidos siguen presentando una alta precisión, pero los requisitos compu-

tacionales se reducen notablemente, sobre todo el tiempo de cálculo. Destacan los re-

sultados de los descriptores GIST, mientras que HOG muestra la mayor dependencia

respecto a la resolución de la imagen.

• El Análisis Multiescala permite obtener un indicador de distancia entre dos escenas

capturadas en la dirección de avance del robot. Este indicador proporciona información

de la magnitud y sentido del desplazamiento entre las dos imágenes.

• Este sistema puede utilizarse en la construcción de un mapa topológico, cuya distribu-

ción de nodos es similar a la real.

• Además, también puede ser utilizado para la mejora de la localización dentro del mapa

toplógico. Ası́ pues, la localización del mapa no sólo se reduce a las posiciones de los

mapas, sino también a localizaciones intermedias.

En el segundo caso, se muestra la aplicación de este Análisis Multiescala sobre informa-

ción omnidireccional. Las principales conclusiones son:

• Las múltiples posibilidades de vistas que se pueden obtener a partir de las escenas om-

nidireccionales permite aplicar la aplicación del Análisis Mutiescala sobre este tipo de

imágenes. En concreto, se usan escenas proyectivas obtenidas con diferentes distancias

focales, lo que proporciona diferentes ampliaciones de las vistas.
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• Es posible combinar la información obtenida a partir de la proyecciones panorámicas

con la comparación multiescala para obtener un sistema de odometrı́a visual topológi-

ca utilizando únicamente la apariencia global de las escenas, ya que se dispone de

información de magnitud del desplazamiento y dirección.

• Este sistema de odometrı́a puede ser utilizado en la estimación del camino seguido por

un robot en una ruta a partir de las imágenes omnidireccionales capturadas. Además, se

puede introducir en el algoritmo el reconocimiento de zonas por las que el robot haya

navegado anteriormente. De esa forma, se llevan a cabo cierres de bucle que permiten

mejorar la estimación inicial de la ruta.

• Los resultados experimentales muestran que el sistema propuesto es capaz de recons-

truir la ruta seguida con un error aceptable.
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CAPÍTULO

7
Estimación Topológica de

Altura.

Este capı́tulo tiene como objetivo extender el uso de los descriptores basados en apa-

riencia global de imágenes en aplicaciones en las que existan cambios de altura del robot

móvil.

Como aportación de la tesis, se presentan distintas técnicas orientadas a la obtención

de un indicador proporcional a la diferencia de altura usando la información de escenas

omnidireccionales.

Los métodos utilizados se basan en la comparación de secciones de las imágenes, en

la extracción de información en el dominio frecuencial, o en el uso de la geometrı́a epipolar

para poder estimar la diferencia de altitud entre dos escenas distintas capturadas en un mismo

punto del plano del suelo.

Como se podrá comprobar, cada técnica está basada en una proyección distinta de la

información visual, y el indicador obtenido es diferente en cada caso.

En concreto, haremos uso de la transformada panorámica (Sección3.2.2), la vista de

pájaro o proyección ortográfica (Sección3.2.4) y la proyección sobre la esfera unitaria (Sec-

ción 3.2.1).

El descriptor de la imagen depende de la proyección de la información visual empleada.

En este análisis nos hemos centrado en el uso de técnicas basadas en la transformada de la

imagen al dominio frecuencial.

El estudio incluido en este capı́tulo parte de la suposición de que el robot mantiene su

inclinación constante en todo momento, y por tanto el eje del sistema visual catadióptrico

permanece perpendicular al plano del suelo.
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Los experimentos han sido realizados usando nuestra propia base de imágenes, incluyen-

do escenas capturadas en ambientes tanto de exterior como de interior, bajo condiciones de

iluminación distintas y en entornos diferenciados.
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7.1 Estimación Topológica Altura.
Las distintas técnicas que se detallan a continuación tienen como objetivo proporcionar un

indicador del desplazamiento relativo en altura entre dos escenas capturadas en un mismo

punto en el plano XY. En concreto, estos indicadores aportan información de la magnitud y

sentido del movimiento vertical.

Se han estudiado cuatro métodos distintos. Cada uno de ellos trata de extraer la diferencia

entre dos escenas utilizando distinta información.

El primero de ellos busca la mejor correspondencia entre la la parte central de la imagen

panorámica con distintos desplazamientos verticales. El segundo se basa en la variación de

la información en espacio frecuencial a partir de la fase de la transformada de Fourier Bidi-

mensional. El tercer método trata de aplicar el Análisis Multiescala vista en la Sección6.1.1.

Para ello, se emplea la proyección ortográfica de la escena. Por último, el cuarto algoritmo

utiliza la geometrı́a epipolar para simular desplazamientos en el sistema de referencia de

la cámara, y con ello, estimar el desplazamiento vertical más probable entre dos imágenes

distintas.

7.1.1 Correlación de la Celda Central en Iḿagenes Panoŕamicas

La mayor parte de los algoritmos que emplean la información de imágenes omnidirecciona-

les, utilizan la proyección cilı́ndrica de la información visual, es decir, la imagen panorámica.

En una imagen panorámica, la información más significativa suele situarse en las filas

centrales, especialmente en ambientes de exterior, donde los ángulos inferiores corresponden

al suelo, y los altos recogen la proyección de rayos correspondientes al cielo.

Otra caracterı́stica de las filas centrales de la imagen panorámica es que, ante un cambio

de altura del robot, representan la zona de la imagen que menos probabilidad tiene de caer

fuera del campo de visión del sistema visual.

Tomando todo esto en cuenta, se propone comparar la celda correspondiente a la parte

central entre dos imágenes panorámicas para estimar su altitud relativa.

Para ello, se calcula el descriptor asociado a la celda central de la imagen panorámica

usando la apariencia global, y se repite el proceso para celdas situadas por encima y por

debajo del la posición inicial. La Figura7.1 muestra un ejemplo de selección de celdas de

una imagen panorámica. La celda central aparece con un mayor grosor de lı́nea. También se

puede apreciar el resto de celdas adicionales situadas por encima y por debajo de la central.

Dada una nueva imagen, estimaremos el descriptor de la celda central, y lo comparamos

sin los descriptores de todas las celdas de la primera imagen.
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7. ESTIMACI ÓN TOPOLÓGICA DE ALTURA.

Figura 7.1: Selección de celdas sobre una escena panorámica para estimación de altura usando la
Correlación de la Celda Central.

Buscando la asociación con menor distancia imagen (es decir, con menor distancia Euclı́dea

entre descriptores), el algoritmo identifica la celda de la primera imagen que muestra una

apariencia más similar con la celda central de la segunda. La altura (d) asociada a la celda

de la primera imagen respecto de la central proporciona un indicador del desplazamiento

vertical entre las escenas. El desplazamiento, por tanto, se mide en pı́xeles.

7.1.2 Desfase Vertical usando FFT2D

En la Sección4.1.3se ha presentado la Transformada de Fourier Bidimensional. Aprove-

chando las propiedades de la transformada de Fourier, se puede estimar la rotación circular

en el orden de las filas y las columnas de una matriz de entrada. Tal y como demuestra el

Teorema del Desplazamiento (Ecuación4.9), un desplazamiento en el orden de las filas o las

columnas produce un cambio en la fase de los coeficientes de la transformada.

Cuando se trabaja con imágenes panorámicas, una rotación del robot en el plano del suelo

produce un desplazamiento de las columnas de la escena. Gracias a este teorema somos

capaces de estimar la rotación entre dos imágenes rotadas que han sido capturadas en un

mismo punto.

El propósito del método que se describe en este punto es extender el Teorema del Despla-

zamiento para estimar el desfase en las filas de las imágenes producido por un desplazamien-

to vertical. Sin embargo, la extrapolación ante un cambio de altura no es directa. A diferencia

de una rotación alrededor del eje del sistema catadióptrico, un cambio en la altitud del robot

no produce únicamente un desplazamiento de la información de la imagen panorámica, sino

que también se modifica la información contenida en la escena.

Ante un movimiento vertical, parte de la información de la imagen en la primera posición

queda fuera del nuevo campo de visión de la cámara, al igual que se introduce otra nueva.

Dependiendo de la dirección del desplazamiento, las filas superiores o inferiores de la escena

desaparecen, mientras que se añaden otras nuevas.
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7.1 Estimacíon Topológica Altura.

Ası́ pues, no se trata exactamente de una rotación circular de las filas de la imagen. Al

modificar la información contenida en la escena, se introducen cambios en los coeficien-

tes de la transformada de Fourier que harán que no se cumpla exactamente el Teorema del

Desplazamiento.

Además, si se produce un cambio en la orientación de la cámara al mismo tiempo que en

su altitud, el efecto sobre la fase de los coeficientes de Fourier solaparán sus efectos, siendo

difı́cil discernir si el cambio de fase en los coeficientes de Fourier se debe a la rotación o al

cambio de altura.

Sin embargo, la mayor parte de la información representada en la escena panorámica

sufrirá un desplazamiento vertical, equivalente a una rotación en el orden de las filas de la

imagen. Por ello, para estimar el desplazamiento de dos imágenes capturadas en un mismo

punto(x,y), se plantea utilizar la fase de los coeficientes de Fourier. En concreto, el algorit-

mo usa la fase de una submatriz de tamañoNF ×NF que recoge los primeros coeficientes,

denotada comoph(FNF×NF ).

Como se ha comentado, un desplazamiento en el dominio espacial produce un cambio

de fase de los coeficientes en dominio frecuencial. Es posible simular matemáticamente ese

efecto en los coeficientes de Fourier. SiendoR la rotación circular de las filas de la matriz de

entrada medida en grados, los coeficientes de faseph(FNF×NF ) pueden estimarse como:

ph(FNF×NF )R = ph(FNF×NF )+R·MRV (7.1)

siendoMRV la Matriz de Rotación Vertical, que se define como:

VRM=




0 0 · · · 0
1 1 · · · 1
2 2 · · · 2
...

...
.. .

...
NF NF · · · NF




NF×NF

(7.2)

Dada una imagen de referencia, se estimaph(FNF×NF )R para

R= [−180,−180+∆R, . . . ,180]. En los experimentos, se elige un∆R= 0,5.

Para determinar la altitud relativa entre dos escenas, comparamos los coeficientes de fase

ph(FNF×NF ) de la imagen de la cual se desea obtener el desplazamiento con los distintos

ph(FNF×NF )R de la imagen de referencia.

El Rpara el cual la diferencia de coeficientes de fases es mı́nima, denota la altitud relativa

entre imágenes.
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(a) fc=5 (b) fc=8 (c) fc=11

Figura 7.2: Ejemplo de proyección ortográfica utilizando distancias focales distintas.

7.1.3 Análisis Multiescala sobre la Vista Ortogŕafica

Con esta técnica, se propone hacer uso del Análisis Multiescalas para estimar el desplaza-

miento vertical entre dos escenas.

Como se ha visto en el Capı́tulo6, es posible obtener una medida del desplazamiento

entre dos imágenes, utilizando ampliaciones artificiales de la parte central de las escenas.

Para ello, la proyección sobre la que se aplica el Análisis Multiescala debe ser perpendicular

a la dirección de movimiento (Figura6.1).

Como se considera un desplazamiento vertical del robot, la proyección elegida debe ser

la vista ortográfica. La obtención de las distintas escalas (o ampliaciones) de la imagen se

realiza mediante la proyección de la información visual sobre planos perpendiculares al eje

del sistema catadióptrico a distintas distancias.

En la Figura7.2se muestran ejemplos de la misma proyección ortográfica obtenida con

tres distancias focales diferentes.

Después de obtener las proyecciones ortográficas, se describe la imagen usando un des-

criptor de apariencia global.

El algoritmo sigue los siguientes pasos: Primero, se obtienen distintas proyecciones de

la imagen de referencia usando diferentes distancias focales, y se calculan sus descriptores.

Cuando llega una imagen nueva a comparar, se obtiene una vista ortográfica con distancia

focal fija, y se compara su descriptor con los estimados para la imagen de referencia.

La asociación elegida será la que presente una menor distancia imagen. La diferencia

entre la focal de la imagen de referencia seleccionada y la focal de la imagen de test propor-

ciona la información del desplazamiento vertical.

En los experimentos, se usa una focal para la imagen de referenciaf cre f comprendida

entre 4 y 11, mientras que la focal de la imagen de test se fija af ctest= 7.

204

7_Altura/figures/imagenes_ejemplo_focal_pajaro/fc_5.eps
7_Altura/figures/imagenes_ejemplo_focal_pajaro/fc_8.eps
7_Altura/figures/imagenes_ejemplo_focal_pajaro/fc_11.eps
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7.1.4 Cambio de Coordenadas del Sistema de Referencia de la Cámara
(SRC)

En [191], sus autores muestran que, dada una imagen, se puede simularun desplazamiento

del sistema de referencia (SRC) de la cámara usando la geometrı́a epipolar. De esta forma,

se obtiene una nueva proyección de la información visual original que refleja el movimiento

simulado en la cámara.

Para ello, primero se estiman las coordenadas de la imagen en el mundo real.m =

[mxpix,mypix] son las coordenadas de los pı́xeles con respecto el centro de la imagen omni-

direccional. La funciónf (ρ) (Ecuación3.5) obtenida con la calibración del sistema visual

nos permite conocer la dirección de incidencia de los rayos en el sistema catadióptrico a par-

tir de las coordenadas en la imagen (m). Con ello, se es posible determinar las coordenadas

de la imagen sobre la esfera unitariaM ∈ R3.

Una vez obtenidas estas coordenadas, se aplica el cambio en el sistema de referencia de

la cámara, que queda como:

M′ = M+ρ ·T, (7.3)

siendoT el vector de desplazamiento unitario, yρ el factor de escala proporcional al despla-

zamiento del SRC.

Como en estos experimentos se estudian únicamente desplazamientos verticales, el vec-

tor T tendrá la dirección del eje z:T = [0,0,1]T.

Una vez obtenidas las nuevas coordenadas imagen en el mundo real (M′), es posible

obtener las nuevas coordenadas en el plano imagen (m′).

Mediante la asociación de las coordenadas demcon las nuevas coordenadas en la escena

m′, se obtiene la nueva imagen omnidireccional, que recoge el movimiento del SRC.

Hay que tener en consideración que, en la asociación entrem y m′, algunas coordenadas

del nuevo sistema pueden caer fuera del plano imagen, y otros pı́xeles podrı́an quedar sin

valor asociado. Para los pı́xeles sin asociación, se realiza una interpolación con los 8 vecinos.

Nótese que, tras obtener la nueva imagen omnidireccional, es posible volver a obtener

distintas proyecciones de la imagen. Especı́ficamente, en este estudio se incluye la vista

ortográfica, la imagen panorámica, y la proyección sobre la esfera unitaria.

La Figura7.3 muestra el esquema de desplazamiento del sistema catadióptrico con la

proyección de un punto del espacio, junto con dos ejemplos de imágenes omnidireccionales

y su transformada panorámica suponiendo dos movimientos distintos.

Para estimar la diferencia de altura entre dos escenas, se simulan distintos desplazamien-

tos de la imagen de referencia modificandoρ, y se compara con la imagen de test, la cual

tieneρ = 0, es decir, no se le aplica ningún desplazamiento.
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Figura 7.3: Esquema de proyección de un punto al variar el sistema de referencia de la cámara
(SRC) usando la geometrı́a epipolar, junto con ejemplo de imagen omnidireccional aplicando
desplazamiento vertical, y su transformada panorámica.
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7.1 Estimacíon Topológica Altura.

Por último, el algoritmo selecciona la comparación con menos distancia imagen. Elρ
asociado al desplazamiento de la imagen de referencia seleccionada indicará el desfase ver-

tical entre imágenes.

En los experimentos, los valores deρ varı́an de -0.3 a 0.3 para la imagen de referencia,

siendo nulo para la imagen de test.
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7.2 Base de Iḿagenes
Con el objeto de comprobar el funcionamiento y eficacia de los algoritmos incluidos en

la sección anterior, se ha adquirido una base de datos propia con imágenes de exterior e

interior. Para ello, se ha utilizado el sistema catadióptrico detallado en la Sección3.1.1. En

concreto, la cámara utilizada es el modelo DFK-41BF02, por lo que las imágenes obtenidas

son omnidireccionales en color con resolución 1280x960 pı́xeles.

La cámara ha sido acoplada al trı́pode que se describe en la Sección3.4.2, permitiéndo

adquirir imágenes con un rango de 165 cm en altitud.

Las imágenes han sido capturadas en 10 posiciones distintas en exterior, y 11 en inte-

rior. Para exterior, se han adquirido 12 imágenes en altura distinta por posición. La altura

mı́nima es de 125 cm, y la máxima de 290 cm, con un paso de 15 cm entre escenas consecu-

tivas. En interior, no ha sido posible llegar a adquirir imágenes a altura máxima en todas las

localizaciones debido a que la altura libre de algunas estancias no lo han permitido.

La Tabla7.1muestra las alturas de adquisición, y el número de imágenes por altura en la

base de exterior e interior. En la Figura7.4es posible ver la localización los distintos puntos

de captura tanto para las imágenes de exterior como para las de interior.

Tabla 7.1: Altura de cada imagen respecto al plano del suelo, y número de imágenes de cada base
por altura.

h Altura Imagen (cm) Imágenes Exterior Imágenes Interior

1 125 10 11
2 140 10 11
3 155 10 11
4 170 10 11
5 185 10 11
6 200 10 11
7 215 10 11
8 230 10 10
9 245 10 8
10 260 10 6
11 275 10 6
12 290 10 5

TOTAL IM ÁGENES 120 112

Las capturas se han realizado a distintas horas para variar las condiciones de iluminación.

La base de exteriores incluye imágenes cerca y lejos de edificios, un parking, y zonas

ajardinadas. En la Figura7.5se muestran ejemplos pertenecientes a distintas localizaciones.
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(a) (b)

Figura 7.4: Plano de localizaciones de las imágenes de (a) exterior y (b) interior capturadas a
distintas alturas.

Por su parte, la Figura7.5incluye diferentes alturas de una misma localización.

Las escenas de interior han sido adquiridas en distintas estancias del Edificio Innova de

la Universidad Miguel Hernández de Elche, incluyendo un laboratorio, pasillos y otras zonas

comunes de la planta baja.

En la Figura7.7 se presentan ejemplos de tres localizaciones distintas de labase de

interior, mientras que la Figura7.8 recoge las imágenes omnidireccionales de una misma

posición en distintas alturas. En estas últimas figuras es posible ver como, al aumentar la

altura, gran parte de la información visual se reduce al techo.

Como se ha comentado anteriormente, las técnicas de estimación de altura hacen uso

de distintas proyecciones de las escenas omnidireccionales. Para ello, ha sido necesaria la

calibración del sistema visual.

La transformada panorámica tiene una resolución de 256×1024 pı́xeles, mientras que la

vista de pájaro tiene un tamaño de 256×256 pı́xeles.

Durante la captura de las imágenes, no se varı́a la orientación ni la posición respecto al

plano del suelo del sistema visual, sólo su altura. Sin embargo, ha sido inevitable pequeños

desfases entre imágenes consecutivas y movimientos en la posición XY en el plano del suelo

al capturar las imágenes de una misma localización.
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(a) (b) (c)

Figura 7.5: Ejemplos de imágenes omnidireccionales capturadas en el entorno de exterior en
tres localizaciones distintas variando la posición relativa con los edificios y las condiciones de
iluminación .

(a) (b) (c)

Figura 7.6: Ejemplos de imágenes omnidireccionales capturadas en el entorno de exterior en la
misma localización variando su altura. (a) Altura 125 cm (h= 1), (b) altura 200 cm (h= 6) y (c)
altura 290 cm (h= 12).
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7.2 Base de Iḿagenes

(a) (b) (c)

Figura 7.7: Ejemplos de imágenes omnidireccionales capturadas en el entorno de interior con
distintas estancias.

(a) (b) (c)

Figura 7.8: Ejemplos de imágenes omnidireccionales capturadas en el entorno de interior en la
misma localización variando su altura. (a) Altura 125 cm (h= 1), (b) altura 185 cm (h= 5) y (c)
altura 275 cm (h= 11).
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7.3 Experimentos y Resultados
Para continuar, se incluyen los resultados experimentales de la estimación de altura topológi-

ca con las distintas técnicas desarrolladas, mostrando por separado los resultados obtenidos

con la base de imágenes de exterior y la de interior.

En concreto, se han llevado a cabo cuatro experimentos distintos. En el primero de ellos,

se estima la altura de las distintas imágenes tomando como referencia la escena situada en la

altura más baja (h= 1) para cada posición.

El segundo experimento es análogo al primero, pero se toma como imagen de referencia

la escena a 180 cm, es decir,h= 5.

Por último, se estudian los resultados para distintos gradientes de desplazamiento. Ası́ pues,

en cada localización se realizan tantas comparaciones como sea posible tomando distintas al-

titudes de la imagen de comparación. Por ejemplo, para un gradiente∆h= 2, que equivale a

30 cm, se compara la primera imagen con la tercera, la segunda con la cuarta, la tercera con

la quinta,... Y ası́ sucesivamente hasta realizar todas las combinaciones que permite el rango

de alturas. La Tabla7.2muestra el número de comparaciones para cada valor de gradiente y

base.

El cálculo de la altura con distintos gradientes se realiza tanto para gradientes positivos

como para gradientes negativos.

Tabla 7.2: Diferencia de altura para los distintos gradientes de imágenes y número de compara-
ciones posibles para la base de exterior e interior.

∆h Incremento Altura (cm) Comparaciones Exterior Comparaciones Interior

2 30 100 90
4 60 80 68
6 90 60 46
8 120 40 25

Nótese que se ha supuesto que todas las imágenes comparadaspara la estimación de

altura tienen la misma orientación. Aunque las imágenes empleadas en estos experimentos

tienen un desfase entre sı́ que suponemos nulo, en un sistema integrado de localización y

navegación podrı́a corregirse el desfase entre escenas, pues se ha demostrado la capacidad

de localización y estimación de orientación utilizando la información omnidireccional en los

capı́tulos5 y 6.

Los descriptores utilizados para describir las escenas panorámicas y ortográficas son la

Firma de Fourier y Fourier 2D. Se utilizan, por tanto, descriptores basados en la apariencia

global de la escena.
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La combinación de los algoritmos de estimación de altura con los distintos descriptores

utilizados proporcionan 10 métodos distintos. La Tabla7.3 resume el conjunto de técnicas,

proyecciones y descriptores utilizados, junto con las unidades cada estimador.

Los resultados se muestran en gráficas que recogen el valor medio y la varianza de todos

los resultados obtenidos para las diferentes localizaciones en cada experimento.

Tabla 7.3: Resumen de Métodos de Estimación de altura junto con las distintas representaciones
de la información omnidireccional, el descriptor empleado y el indicador de cambio de altura.

Método Estimación Altu-
ra

Representacíon de la Escena Descriptor Indicador

Correlación Celda Cen-
tral

Imagen Panorámica Firma Fourier Pı́xeles (d)

Imagen Panoŕamica FFT 2D Pı́xeles (d)

Desfase Vertical FFT2D Imagen Panorámica FFT 2D Sig. R(o)

Análisis Multiescala Vista Ortográfica Firma Fourier ∆ f c

FFT 2D ∆ f c

Imagen Panorámica Firma Fourier ρ
Movimiento FFT 2D ρ
Sistema Referencia Vista Ortográfica Firma Fourier ρ
de Cámara FFT 2D ρ

Proyección Esfera Unitaria SFT ρ

La Figura7.11 recoge los resultados de estimación de altura de cada localización de

exterior respecto a las imágenes con alturash = 1 y h = 5. Como se puede apreciar en los

resultados, todos los indicadores muestran una tendencia creciente conforme aumentamos la

altura de la imagen de test. Además, cuando la altura de la imagen de test se encuentra por

debajo de la de referencia (caso dehre f = 5), los indicadores adquieren valores negativos.

Para una diferencia de hastah= 3, es decir, hasta 45 cm, todos los descriptores muestran

resultados con varianzas aceptables.

En general, la varianza de los resultados aumenta conforme nos distanciamos de la ima-

gen de referencia. Esto es especialmente notable cuando se emplean las vistas panorámicas,

tanto utilizando la correlación de la celda central (Figuras7.11(a y b)) como el movimiento

del sistema de referencia de la cámara (Figuras7.11(f y g)). La alta varianza de los resulta-

dos para las alturas de test más alejadas de la imagen de referencia, muestran un indicador

poco fiable para esos rangos de altura.
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De la misma forma, la estimación de la altura usando la estimación de fase vertical con la

Transformada de Fourier 2D (Figura7.11(c)) presenta una varianza elevada para las alturas

de test más alejadas de la imagen de referencia. Es importante remarcar, tal y como se ha

indicado anteriormente, que este método está basado en el Teorema del Desplazamiento,

que supone que la información de la imagen es siempre la misma, y únicamente varı́a el

orden de las filas de la imagen. Sin embargo, al mover verticalmente la cámara, se introduce

información nueva a la vez que desaparece otra existente. Esto introduce una diferencia en

los coeficientes de la transformada de Fourier que conlleva un error intrı́nseco del método en

la estimación del desfase vertical. A medida que se incremente la diferencia de altura entre

imágenes, este error será mayor.

Si se comparan los descriptores utilizados en las escenas panorámicas y ortográficas, no

se aprecian diferencias notables entre los resultados obtenidos con la Firma de Fourier y los

obtenidos con la Transformada de Fourier 2D. Sin embargo, la varianza de los resultados es

algo menor para el primer descriptor.

No es posible comparar la Transformada Esférica de Fourier porque es el único descriptor

sobre la esfera unitaria. Sus resultados muestran una marcada tendencia lineal, aunque la

desviación respecto de la media es elevada para desfases verticales mayores a 60 cm.

Si se comparan las distintas alturas de referencia, al usarhre f =5, los resultados presentan

un mejor comportamiento en general que al realizar la comparación conhre f = 1. Conviene

recordar que la diferencia de altura máxima usandohre f = 5 es menor que en el otro caso.

Por otro lado, los distintos indicadores muestran una precisión similar indistintamente de

que la imagen de test se encuentre situada por debajo que por encima de la referencia, mante-

niendo la tendencia lineal con una desviación respecto de la media similar para incrementos

equivalentes positivos y negativos.

La Figura7.12 muestra los mismos resultados para la base de interior. Los resultados

revelan un comportamiento semejante al obtenido con la base de exterior, aunque aumenta

en la mayorı́a de los casos.

Comparando los resultados de interior con los de exterior, podemos apreciar que los

indicadores en el caso de la base de interior adquieren valores mayores, sobre todo para

las imágenes panorámicas. La razón principal es la distancia relativa de los elementos de la

escena con respecto al sensor visual.

En las imágenes de interior, los elementos se encuentran, por lo general, más cercanos

al sistema catadióptrico que en el caso de exterior. Esto provoca que al modificar la altura

de la cámara, la distribución de los elementos dentro de la escena varı́e más, debido a que

el ángulo de incidencia de los rayos que recogen los objetos sufren una mayor variación.

En la Figura7.9 se muestra la variación del ángulo de incidencia al modificar la altura del
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Figura 7.9: Variación del ángulo de incidencia de los rayos provenientes de dos puntos a distinta
distancia cuando se produce una variación de la altura del sistema visual.

sistema visual de dos puntos situados a distintas distancias. Siguiendo el ejemplo de la figura,

es posible ver queα1, que representa el cambio en el ángulo de proyección del punto más

cercano (P1) es mayor que para el caso del puntoP2 (α2).

Además, en las imágenes de interior existe por lo general una mayor diferencia de dis-

tancia entre elementos recogidos en la escena. Por ello, al modificar la altura de la cámara,

los distintos elementos sufren una variación de posición en la escena distinta. La Figura7.10

muestra la vista panorámica de dos escenas capturadas en un mismo punto a dos alturas di-

ferentes. Se puede observar cómo el elemento remarcado en rojo sufre una mayor variación

de altura (h′1−h1) que el objeto marcado en verde (h′2−h2), que se encuentra más alejado.

Por ello, la varianza de los indicadores de altura aumentan conforme crece el desfase

vertical entre imágenes, especialmente en las escenas panorámicas. Los métodos basados en

la vista de pájaro sufren menos esta variación al representar elementos que se encuentran a

una distancia similar (mayoritariamente situados en el plano del suelo).

Siguiendo con los resultados de estimación de altura de las imágenes de interior (Figura

7.12), se aprecia una pérdida de la tendencia lineal en las alturas más altas. La causa vuelve

a estar en la diferencia de movimiento entre los distintos elementos de la escena, y al igual

que por la pérdida de información al acercarnos al techo de las estancias.

Esta pérdida es especialmente destacable en el método basado en el desfase vertical de la

transformada de Fourier 2D (Figura7.11(c)).
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Figura 7.10:Desplazamiento de elementos de la escena panorámica situados a distintas distancias
respecto del sistema visual al variar la altura de captura.

Las Figuras7.13 y 7.14 muestran los resultados de los gradientes positivos y negati-

vos respectivamente. Estos resultados evidencian lo expuesto anteriormente: la magnitud de

los distintos indicadores siguen una tendencia creciente a medida que aumenta el desplaza-

miento vertical entre las imágenes comparadas. Para los desplazamientos negativos, su signo

también es negativo.

Los indicadores para las escenas de interior tienen valores claramente mayores compa-

rado con los de las escenas de interior, a excepción de los métodos basados en la proyección

ortográfica. Las técnicas de análisis multiescala sobre la proyección ortográfica y el movi-

miento del sistema de referencia de la cámara utilizando la proyección ortográfica son los que

menor diferencia presentan entre exterior e interior. Además, la desviación de sus resultados

respecto a la media también es reducida.

En general, a medida que aumenta el gradiente, la varianza de los resultados crece. Por

último, también se observa que con las imágenes de exterior, las gráficas presentan una ten-

dencia más lineal que en el caso de interior.
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Figura 7.11: Estimación del desplazamiento vertical de las distintas escenas de exterior tomando
como referencia la imagen a alturah= 1 y h= 5.
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Figura 7.12: Estimación del desplazamiento vertical de las distintas escenas de interior tomando
como referencia la imagen a alturah= 1 y h= 5.
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Figura 7.13: Estimación de distintos gradientes de desplazamiento vertical positivos para imáge-
nes de exterior e interior.
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Figura 7.14: Estimación de distintos gradientes de desplazamiento vertical negativos para imáge-
nes de exterior e interior.
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7.4 Conclusiones

7.4 Conclusiones
En este capı́tulo se ha presentado una comparación de distintos métodos destinados a pro-

porcionar un indicador de diferencia de altura usando escenas omnidireccionales. Las apro-

ximaciones incluidas usan la apariencia global de las imágenes para describir la información

visual.

Los experimentos han sido llevados a cabo usando nuestra propia base de imágenes, que

incluye escenas de exterior e interior, capturadas en ambientes reales bajo condiciones de

iluminación cambiantes.

A continuación se enumeran las principales conclusiones obtenidas:

• Todos los métodos expuestos demuestran ser capaces de detectar una diferencia de

altura entre imágenes capturadas en un mimo punto XY, lidiando satisfactoriamente

con pequeños desplazamientos y cambios de orientación que se producen durante la

captura de las escenas.

• Los indicadores presentan una tendencia lineal respecto a la diferencia de altitud de

las imágenes comparadas, siendo más fuerte esta tendencia en las escenas de interior.

• El signo de los indicadores proporciona información sobre la dirección del desplaza-

miento vertical. Ası́ pues, un signo negativo indica que la imagen comparada está por

debajo de la de referencia.

• Conforme aumenta la distancia entre imágenes, también lo hace la varianza de los

resultados, especialmente en las escenas de exterior.

• Para diferencias de altura menores a 45 cm, todos los algoritmos presentan resultados

que permiten estimar la diferencia de altura con una precisión aceptable.

• Las técnicas basadas en la proyección ortográfica de la escena omnidireccional mues-

tran una mayor linealidad y menor varianza en los resultados, sobre todo cuando se

usa el método basado en el movimiento vertical del sistema de referencia de la cámara

(SRC) para estimar la altura.

• No existen diferencias significas en la precisión usando la Firma de Fourier o la Trans-

formada de Fourier Bidimensional, aunque el primer descriptor muestra un mejor com-

portamiento.

• Las distintas técnicas dependen del movimiento de los objetos dentro de la escena. De-

bido a que dicho movimiento es mayor en las escenas de interior, los indicadores para
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esas escenas presentan un valor mayor. Como la proyección ortográfica recoge mayo-

ritariamente información del plano del suelo, se ven menos afectadas por este hecho.

Por lo tanto, la magnitud sus indicadores muestran menor dependencia al entorno en

el que se ha realizado la captura de las escenas.

• El desplazamiento de los elementos proyectados en las escenas de interior es menos

homogéneo que en el caso de las de exterior debido a la mayor diferencia de distancias

de los objetos con respecto al sensor visual. Esto se traduce en un aumento de la

varianza de los resultados.

• La introducción de nueva información a la escena provoca que la utilización del Des-

fase vertical sobre la FFT 2D sea poco fiable para incrementos de altura mayores a 45

cm, además de ser especialmente sensible a cambios de orientación de la imagen en el

plano del suelo.

• Se produce una pérdida de crecimiento en la tendencia de algunos indicadores para los

rangos de altura más altos en imágenes de interior.

• La Transformada Esférica de Fourier es el único descriptor de los incluidos que per-

mitirı́a estimar cambios en la inclinación del sensor visual.
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CAPÍTULO

8
Conclusiones

En este capı́tulo se resumen las principales conclusiones del trabajo realizado y las posi-

bles lı́neas futuras de investigación que pueden derivarse de él.

8.1 Aportaciones
Al final de cada capı́tulo en el que se presentan resultados experimentales, se detallan sus

conclusiones de forma más extensa. A continuación, se incluyen las principales aportaciones:

• Se lleva a cabo un estudio acerca de la obtención de distintas vistas a partir de informa-

ción visual omnidireccionales. En el Capı́tulo 3 se recogen las distintas proyecciones

analizadas en este trabajo, dando una perspectiva del potencial de los sistemas visuales

catadióptricos.

• El Capı́tulo 4 es una recopilación de las principales técnicas basadas en apariencia

global que existen actualmente. El estudio se centra en la obtención de descriptores

que permiten caracterizar la escena, y que pueden ser utilizados en tareas de asociación

de imágenes y estimación de desfase entre escenas. Los distintos métodos utilizan

principalmente la proyección cilı́ndrica de la información omnidireccional, o imagen

panorámica, apareciendo también un descriptor basado en la proyección sobre la esfera

unitaria. Además, se propone un nuevo descriptor para imágenes panorámicas.

• Se realiza un estudio comparativo de los distintos descriptores de apariencia global

añadiendo la información de color de las escenas. El análisis mide la precisión y ne-

cesidades computacionales de cada técnica en la tarea de construcción de un mapa
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denso y estimación de la pose dentro del mapa creado. La comparación contempla

cinco configuraciones distintas de la utilización de los espacios de color: la imagen en

escala de grises, aplicando los descriptores sobre los distintos canales RGB, HSV, el

uso conjunto de RGB+HSV y, por último, añadiendo la información relativa a color

mediante histograma de intensidad de los canales de color en espacio HSV al descrip-

tor calculado sobre escala de grises normalizado. Como muestran los resultados del

Capı́tulo 5, la información de color mejora la precisión de localización de todos los

descriptores. De forma general, al utilizar el espacio HSV, la localización presenta una

precisión más alta que si se aplica sobre RGB. El cálculo del Histograma de Color es

un proceso computacionalmente ligero, y mejora los resultados de localización frente

al descriptor sobre escala de grises.

• El descriptor propuesto (Fourier 1D) es, con diferencia, el más compacto, presentan-

do también un menor requerimiento de tiempo para estimación de la pose. Sobre la

imagen en escalas de grises, muestra resultados de localización no satisfactorios. Sin

embargo, al incluir la información de color, su precisión es similar al resto de técnicas.

• Respecto al comportamiento ante ruido y oclusiones, los descriptores que utilizan la

información de color presentan una mayor reducción de la precisión, especialmente

los métodos que utilizan HSV cuando la imagen está afectada por ruido Gaussiano.

Independientemente, la información de color sigue mejorando la descripción de la

escena en la mayorı́a de técnicas.

• En el Capı́tulo 6 se muestra la aplicación de la apariencia global para la estimación de

desplazamiento topológico visual, con el llamado Análisis Multiescala. En la primera

parte, se emplean imágenes capturadas con un sistema visual de amplio campo de vi-

sión para construir un mapa topológico basado en un grafo, cuyos nodos representan

distintas localizaciones del área de navegación. Los resultados muestran una construc-

ción satisfactoria del mapa, que presenta una distribución espacial similar a la real.

Además, se plantea un sistema de estimación de pose del robot dentro del mapa que

permite hallar su localización no sólo en las posiciones de los nodos, sino también en

puntos intermedios del grafo.

• Otra contribución que se incluye en esta investigación es la adaptación del Análisis

Multiescala a información omnidireccional. Aprovechando las propiedades de las es-

cenas omnidireccionales, se mejora la propuesta inicial mediante una doble compara-

ción de escalas, que incluye proyecciones de la imagen en la dirección de avance y

la opuesta. Esta información es combinada con la proporcionada por los descriptores
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estudiados en el Capı́tulo 5 para obtener un sistema de odometrı́a visual topológico.

Por último, se presenta una aplicación para calcular el camino de rutas visuales, in-

cluyendo el cierre de bucles a través de la asociación de escenas usando la apariencia

visual. El cierre de bucle es utilizado para llevar a cabo una reestimación, mejorando

el mapa inicial obtenido con el sistema de odometrı́a visual.

• Finalmente, el Capı́tulo 7 expone distintas técnicas orientadas a la estimación de altura

de escenas omnidireccionales mediante la apariencia global. En concreto, se proponen

cuatro métodos, que se basan respectivamente en el uso del espacio frecuencial, la

correlación de información visual sobre la imagen panorámica, el desplazamiento del

sistema de referencia de la cámara a través de la geometrı́a epipolar, y el Análisis

Multiescala aplicado sobre la perspectiva ortográfica. Los resultados experimentales

muestran que los algoritmos presentados son capaces de proporcionar estimadores to-

pológicos para diferencias de altura de hasta 45 cm de forma bastante precisa. Para

desplazamientos mayores, sólo algunas técnicas tienen una varianza suficientemente

pequeña para considerar sus estimaciones como fiables. Se pueden destacar especial-

mente métodos basados en la proyección ortográfica de la imagen. Por último, las

escenas de exterior ofrecen mejores resultados, con tendencias más lineales respecto

de la variación de altura, con una varianza de las estimaciones generalmente menor a

las de interior.

8.2 L ı́neas Futuras de Investigacíon
Partiendo de las aportaciones presentadas en esta investigación, es posible plantear objetivos

a seguir en futuras investigaciones. Los siguiente puntos incluyen algunas propuestas:

• Estudio continuo de descriptores basados en apariencia.

Los métodos basados en apariencia son una propuesta que podemos considerar recien-

te. Aunque su aplicabilidad en tareas de navegación visual ha quedado demostrada,

todavı́a queda recorrido para su optimización, especialmente en lo referente a coste

computacional. Muestran una dependencia importante con la resolución de la escena

sobre la que se aplican. Una posible lı́nea es el estudio de la resolución mı́nima nece-

saria de la información omnidireccional sin perder su eficacia. Además, al representar

un conjunto de métodos muy amplio, se puede pensar en nuevas formas de describir la

información en su conjunto usando otras técnicas.
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• Mejora del sistema de estimación de rutas mediante odometrı́a visual topoĺogica.

Los resultados obtenidos a partir del método de odometrı́a visual propuesto nos animan

a seguir mejorando la aplicación. Existen distintas lı́neas a partir de las cuales hacer un

sistema más robusto. Por ejemplo, en la estimación de desplazamientos laterales entre

imágenes que presentan la misma orientación pero que, sin embargo, sus coordenadas

no coinciden exactamente. Se puede plantear un sistema de correlación de subventa-

nas para obtener una estimación más precisa de dicho desplazamiento lateral. Por otro

lado, también es posible incluir en el cierre de bucle una reestimación iterativa de las

posiciones, utilizando de nuevo la odometrı́a topológica tras corregir los desfases en-

tre escenas, para volver a calcular los los desplazamientos de forma topológica con

el Análisis Multiescala. Dicho de otra forma, se puede pensar en recalcular el tramo

de ruta comprendido en el cierre de bucle incluyendo la información del error de fase

obtenido, estimando de nuevo los desplazamientos con los nuevos ángulos. Finalmen-

te, podrı́a plantearse incluir la información de la odometrı́a interna del robot mediante

la utilización de algún filtro probabilı́stico. De esta manera, se reducirı́a el número de

comparaciones utilizadas en el Análisis Multiescala, además de obtener una primera

estimación del desfase entre escenas consecutivas.

• Sistema de control visual.

La información proporcionada por el sistema de odometrı́a puede ser utilizado para

crear un control del robot basado en la información visual topológica. Este control

puede ser utilizado, por ejemplo, para seguimiento de una ruta anteriormente recorrida.

Una vez obtenido el mapa, también puede plantearse la planificación de la trayectoria

para llegar a un punto deseado.

• Estimacíon de movimientos 6D utilizando la apariencia global.

En este trabajo se ha supuesto que la inclinación del sistema visual al estimar la altura

del robot se mantiene constante. A partir de descriptores como la Transformada Esféri-

ca de Fourier (SFT), se obtienen descriptores invariantes a cambios en la orientación

respecto a cualquier eje tridimensional, además de información para estimar dichos

cambios de orientación. Combinando los sistemas de estimación de pose en navega-

ción sobre un mismo plano, la estimación de altura con métodos como los presentados

en el Capı́tulo 7 y la estimación de la inclinación del robot, parece viable diseñar un al-

goritmo que permita obtener información sobre movimientos 6D en el espacio usando

la apariencia global visual.
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[131] M. Milford and G. Wyeth, “Persistent navigation and map-

ping using a biologically inspired slam system,”The Interna-

tional Journal of Robotics Research, 2009. [Online]. Available:

http://ijr.sagepub.com/content/early/2009/07/21/0278364909340592.abstract 45

[132] J. Min, J. Kim, I.-S. Kweon, and Y.-W. Park, “Vision-based metric topological slam,”

in Control, Automation and Systems (ICCAS), 2012 12th International Conference on,

2012, pp. 2171–2176.30

[133] I. Mondragón, M. Olivares-Méndez, P. Campoy, C. Martı́nez, and L. Mejias, “Unman-

ned aerial vehicles uavs attitude, height, motion estimation and control using visual

systems,”Autonomous Robots, vol. 29, no. 1, pp. 17–34, 2010.14

[134] H. Moravec and A. Elfes, “High-Resolution Maps from Wide-Angle Sonar,” inIEEE

International Conference on Robotics and Automation (ICRA). Los Alamitos, Calif.:

CS Press, 1985.31

[135] H. Murase and S. Nayar, “Visual learning and recognition of 3-d objects from

appearance,”International Journal of Computer Vision, vol. 14, no. 1, pp. 5–24,

1995. [Online]. Available:http://dx.doi.org/10.1007/BF01421486 78, 82

[136] A. Murillo, J. Guerrero, and C. Sagues, “Surf features for efficient robot localization

with omnidirectional images,” inRobotics and Automation, 2007 IEEE International

Conference on, april 2007, pp. 3901 –3907.61

[137] L. Najman and M. Schmitt, “Watershed of a continuous function,” Signal Processing,

vol. 38, no. 1, pp. 99 – 112, 1994, mathematical Morphology and its Applications to

Signal Processing.23

[138] S. Nayar, “Omnidirectional video camera,” inIn Proceedings of the 1997 DARPA

Image Understanding Workshop, 1997, pp. 235–241.18, 33

[139] S. Nayar, S. Nene, and H. Murase, “Subspace methods for robot vision,”Robotics and

Automation, IEEE Transactions on, vol. 12, no. 5, pp. 750–758, 1996.82

[140] A. Nemra and N. Aouf, “Robust cooperative uav visual slam,” in Cybernetic Intelli-

gent Systems (CIS), 2010 IEEE 9th International Conference on, 2010, pp. 1–6.15

[141] C. H. Nguyen, K. N. Vu, and D. H. Dao, “Applying order reduction model algorithm

for balancing control problems of two-wheeled mobile robot,” inIndustrial Electro-

nics and Applications (ICIEA), 2013 8th IEEE Conference on, 2013, pp. 1302–1307.

15

243

http://ijr.sagepub.com/content/early/2009/07/21/0278364909340592.abstract
http://dx.doi.org/10.1007/BF01421486


BIBLIOGRAF ÍA
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