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Capitulo 1
Introduccidn

La utilizacion de los robots moéviles en la sociedad se ha incrementado exponen-
cialmente en los Ultimos afios. En este sentido, el hecho de que no se encuentren fijos y
puedan navegar por el entorno en el que se encuentran ha provocado el aumento los am-
bitos en lo que se puede emplear la robotica, como por ejemplo en ambientes de dificil
acceso para el ser humano: misiones espaciales (mantenimiento de estaciones orbitales,
etc.), tareas submarinas (mediciones, misiones de busqueda y rescate, etc.) o subterraneas
(mineria, construccion de taneles, etc.), en vigilancia e intervencion de seguridad (desac-
tivacion de explosivos, operacion en zonas radioactivas, etc.) y aplicaciones militares
[47]. En la actualidad, este tipo de robot se esta utilizando también en el hogar para la
realizacion de tareas domeésticas, entretenimiento, e igualmente como asistentes roboticos
para personas de mayor edad [15].

Por tanto, se puede decir que los robots mdviles son vehiculos autbnomos que se
desplazan por un entorno y realizan al mismo tiempo una tarea. El hecho de que presenten
navegacion autonoma hace que tengan la capacidad de planificar y seguir una trayectoria
de forma 6ptima evitando los obstaculos presentes en su entorno de trabajo [22]. El pro-
blema de la navegacidn se puede dividir en cuatro etapas: (a) percepcion, el robot extrae
informacion relevante mediante los sensores, (b) localizacion, calcula su posicion en el
mapa, (c) planificacion de ruta, el robot define la trayectoria que debe seguir para llegar
a su objetivo y (d) control de movimiento, regula su movimiento para seguir la trayectoria
deseada [33]. El sistema de percepcion tiene como objetivos permitir que el robot navegue
de forma segura detectando y localizando los obstaculos que pueda encontrar, modelar el
entorno y conocer su posicién. Algunos de los sensores que se pueden utilizar para este
fin son sonar, ultrasonico, laser o camaras.

La utilizacion de éstos ultimos se ha visto incrementada debido a las ventajas que
presenta. De hecho, se aplica en distintos ambitos de la robdtica movil, como la localiza-
cion, navegacion visual, odometria visual, SLAM, etc. Los sistemas de vision ofrecen
abundante informacion sobre la escena, siendo similar a la que obtendria el ojo humano.
Entre otras de sus ventajas se encuentran su bajo coste y que son faciles de usar, ademas
son mas eficientes en términos de consumo que otros sensores, por lo que son una buena
opcidn en tareas que requieran un elevado tiempo para su realizacién. Se pueden encon-
trar distintos tipos de camaras, sin embargo, en los ultimos afios las cAmaras omnidirec-
cionales son las mas utilizadas ya que la mayor ventaja que presenta, frente al resto, es su
gran campo de vision pudiendo incluir toda la escena en una Unica imagen.

La informacion visual ofrecida por las imagenes se puede extraer mediante métodos
basados en caracteristicas locales o basados en caracteristicas globales. EI primer modo
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CAPITULO 1

consiste en obtener un conjunto de puntos pertenecientes a cada imagen con unas deter-
minadas caracteristicas.

Sin embargo, los métodos basados en la apariencia global utilizan las imagenes en
su conjunto, no extrae ninguna informacion local. Se calculara el descriptor, que conten-
dré informacion sobre su apariencia global, para cada imagen. Este tipo de metodos pre-
senta algunas ventajas en aquellos entornos dinamicos o mal estructurados [46].

1.1 Objetivos

El objetivo de este trabajo es estudiar el comportamiento de la cdmara VIRB 360
como sensor para obtener el movimiento de un robot movil.

En primer lugar, se obtendran una serie de iméagenes tomada a un patron de calibra-
cion. El siguiente paso, por tanto, serd obtener los parametros que modelan la camara
mencionada. Se realizara utilizando distintos métodos de calibracion, para finalmente es-
coger los parametros del método con el que se haya conseguido un menor error de repro-
yeccion.

Tras haber calibrado la cdmara, se realizard una base de datos con imagenes toma-
das sobre una rejilla, moviendo la cdmara sobre ella. El siguiente paso es calcular el mo-
vimiento de la cAmara entre una vista y otra, y posteriormente, dado que se conoce cuanto
se ha movido la camara para obtener las imagenes, comparar los resultados obtenidos por
la odometria con los reales. A la hora de obtener el movimiento se utilizaran distintos
detectores de puntos caracteristicos y se estudiara con cual se obtiene menos error.

1.2 Apartados

El presente trabajo se encuentra estructurado de la siguiente manera:

= Capitulo 2: se realiza una breve introduccion de las aplicaciones de la vision
en el ambito de la robotica movil. Para ello se describen algunas de ellas
como por ejemplo la odometria visual, el SLAM vy el control visual.

= Capitulo 3: en este capitulo se habla de forma méas detallada sobre los siste-
mas de vision, concretamente de los omnidireccionales ya que la camara
utilizada en este trabajo presenta esta configuracion. También se encuentra
un apartado en el que se explican los distintos tipos de proyeccion. De he-
cho, en este mismo capitulo se hablara sobre el sistema de vision utilizado,
que es la camara VIRB 360.

= Capitulo 4: esta dedicado a la calibracion, dado que es un paso importante
que se debe realizar antes de la odometria visual o de otras técnicas en las
que se utiliza imagenes como informacion con el fin de obtener medidas. Se
detallan algunos de los métodos que existen y ademas se han destinado dos
apartados de este capitulo para presentar los dos modelos para cdmara con
lente de ojo de pez que se van a utilizar: Scaramuzza y Mei.
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Capitulo 5: se introduce la geometria epipolar, ya que en ella se basa la odo-
metria visual y se habla de forma més detalla de ésta. En el apartado dedi-
cado a la odometria visual se explican los pasos que se deben llevar a cabo.
Ademas, dado que uno de ellos consiste en extraer caracteristicas de las
imagenes y posteriormente obtener los descriptores, se explican los métodos
utilizados en este trabajo: SURF, BRISK, KAZE y HARRIS.

Capitulo 6: una vez comentados, en los capitulos anteriores, de forma ted-
rica todos los conceptos, en este se explica cada uno de los pasos que se han
implementado en este trabajo. Se encuentra dividido mediante dos aparta-
dos, el primero dedicado a la calibracién en el que se describen los pasos
que se han llevado a cabo a la hora de calibrar la cdAmara con las distintas
aplicaciones. Por ultimo, los pasos realizados para obtener las poses relati-
vas de la cdmara.

Capitulo 7: se muestran todos los resultados que se han obtenido tras haber
realizado lo expuesto en el capitulo anterior. Se encuentra también dividido
en dos apartados, uno para la calibracién y otro para la odometria visual.

Capitulo 8: se exponen las conclusiones extraidas, asi como las posibles
mejoras que se podrian realizar en un futuro.
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Capitulo 2
Robotica visual

Una gran parte de la investigacion y desarrollo de la robdtica actual se basan en
técnicas que proporcionen a los robots un mayor grado de autonomia y versatilidad. Du-
rante afios, los robots han utilizado en mayor o menor medida de vision para la navega-
cion. De hecho, se puede decir que el primer intento de utilizar la vision artificial fue con
el robot llamado Shakey [44] seguido del Stanford Cart [41]. Este Gltimo disponia de un
sistema de visién compuesto por dos cdmaras una de las cuales podia moverse para pro-
porcionar distintos puntos de vista para la vision estereoscopica. Debido a la poca poten-
cia informatica que existia en ese momento, fue lento y las ejecuciones de prueba tardaron
mucho tiempo [34].

El hecho de incorporar vision en robots les otorga la capacidad de percibir visual-
mente el medio ambiente e interactuar con él. La robotica visual hace uso de los métodos
de vision por computador para llevar a cabo las tareas que debe realizar el robot. Las
tareas tipicas son la navegacion hacia una ubicacion determinada evitando obstaculos y
reconocer objetos, entre otras. El objetivo de la visién por computador es intentar enten-
der la escena y los objetos que se encuentran, semejandose a la funcion que realiza el ser
humano. La visidn se ha utilizado en aplicaciones robdticas durante afios, sobre todo en
entornos industriales, servicios médicos y robdtica acuatica.

Asi mismo, la vision se utiliza en diversas técnicas de la roboética, debido al gran
contenido de informacion que proporcionan sobre la escena. A continuacién se muestran
algunas de ellas junto con algunos de los trabajos que se encuentran en la literatura:
SLAM (Kim et al. [28] y Lukierski et al [32]), navegacion de un robot (Zhang et al. [64]
y Hart et al. [24]), control visual (Liu et al. [30] y Markovic et al.[36]) y structure from
motion ( Micusik y Pajdla [39] y Kawanishi et al. [27]).

2.1 Odometria Visual

Se denomina odometria visual al proceso de estimacién del movimiento del robot
— rotacion y translacion con respecto a un marco de referencia — mediante la observacion
de una secuencia de imagenes tomadas de su entorno [63].

Este término fue propuesto por Niestér [45] en 2004 debido a su gran similitud con
la odometria, que utiliza datos proporcionados por los encoders de las ruedas para estimar
el movimiento. Sin embargo, se puede decir que la odometria visual presenta mayores
ventajas, ya que, por ejemplo, no se ve afectada el deslizamiento de la rueda en un terreno
desigual u otras condiciones adversas. De hecho, se ha comprobado que la odometria



CAPITULO 2

visual proporciona una estimacion de trayectorias mas precisa, con un rango de error en
la posicion relativa de 0,1% a 2%. Por esta razon, en algunas ocasiones resulta interesante
utilizarla como complemento para la odometria mediante encoders, GPS, unidades de
medidas inerciales (IMUs) o odometria mediante laser (estima el movimiento mediante
escaneos de laser consecutivos) [52].

El problema de estimar el movimiento de un robot mediante la observacion de una
secuencia de imagenes comenzo en la década de 1980 por Moravec [40]. En su trabajo,
utiliz6 una camara que se deslizaba sobre un rail en direccidn perpendicular con respecto
al movimiento del robot, tomando iméagenes en intervalos equidistantes. Las caracteristi-
cas de las imégenes se obtuvieron mediante la deteccion de esquinas, y posteriormente se
buscaba correspondencias a lo largo de las lineas epipolares, utilizando correlacion cru-
zada. A partir de ese afio hasta el 2000, las investigaciones sobre la odometria visual
fueron impulsadas por la NASA para una mision espacial en Marte [12]. Scaramuzza y
Siegwart [55] realizaron una investigacion basada en el uso de odometria visual en
vehiculos terrestres que navegaban por entornos al aire libre, para ello disponian de una
camara omnidireccional. El proceso que llevaron a cabo en su trabajo se encontraba cons-
tituido por dos partes. Por un lado, extraian caracteristicas de tipo SIFT y eliminaban las
falsas correspondencias mediante RANSAC, mientras que por otro lado utilizaba un mé-
todo de apariencia global. Finalmente fusionaba las estimaciones obtenidas por cada mé-
todo utilizado.

En los ultimos afos la odometria visual ha ganado importancia en una amplia gama
de aplicaciones. Se utiliza mayormente en vehiculos terrestres, misiones espaciales,
vehiculos aéreos y submarinos.

La aplicacion de la odometria en vehiculos aéreos no tripulados (UAV) es poder
realizar despegues y aterrizajes autbnomos y navegacion punto a punto. En los vehiculos
autébnomos submarinos su aplicacion juega un papel importante, ya que ni pueden depen-
der del GPS para la estimacidn de su posicion. Esto se debe a que en ocasiones la sefial
se degrada o deja de estar disponible en estos entornos. Siendo la odometria visual una
solucidn rentable.

2.2 SLAM Visual

El SLAM (simultaneous localization and mapping) es una técnica que se emplea
cuando un robot maévil auténomo se desplaza por un entorno desconocido y construye de
forma incremental un mapa de este entorno al mismo tiempo que utiliza este mapa para
obtener su ubicacion absoluta, obteniéndose el inconveniente de que el ruido en la esti-
macién de la pose del robot lleva al ruido en la estimacidn del mapa y viceversa [21].

Por tanto, se puede decir que el SLAM engloba la realizacion de dos tareas. Por un
lado, construir un mapa del entorno en el que se encuentra a priori desconocido. Por otro,
estimar su trayectoria al desplazarse dentro de este entorno. En suma, podemos sefialar
que el SLAM consiste en que el robot pueda crear un mapa y localizarse en el de forma
simultanea.
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El problema clasico de localizacidn consiste en obtener, dado un mapa conocido, la
posicion del robot. Por el contrario, en el problema de creacion de mapas lo que se pre-
tende es, sabiendo en todo momento cual es la posicion del robot, tomar datos con los
sensores de medida para obtener informacion del entorno y construir el mapa. En cambio,
se puede decir que el SLAM engloba ambos problemas por lo que la principal dificultad
de esto es que no se tiene conocimiento ni de la posicién ni del entorno, Gnicamente se
conoce el control y las observaciones las cuales presentan ruido. Asi, se puede sefialar
que SLAM engloba la odometria, la prediccion y extraccion de landmarks, la asociacion
de datos, la estimacion de posicion y actualizacion del mapa. Estos procesos componen
la raiz del algoritmo y se llevan a cabo de forma ciclica.

En otro orden de cosas, se han utilizado diversos sensores para resolver el problema
de SLAM. Sin embargo, recientemente ha aumentado el interés en SLAM basado es iméa-
genes, conocido como SLAM visual. Esto se debe a la gran informacién visual que pro-
porcionan este tipo de sensores. EI Gnico inconveniente es que requiere de un mayor coste
computacional y de algoritmos sofisticados para poder procesar las imagenes y extraer de
ellas las caracteristicas. Sin embargo, debido a los avances tecnoldgicos es posible la im-
plementacion en tiempo real de los algoritmos requeridos [63].

Se pueden encontrar una gran cantidad de trabajos que utilizan esta técnica. Por
ejemplo, Davison et al. [13] en su trabajo construyeron un mapa extrayendo caracteristi-
cas dispersas de imagenes tomadas con una cama monocular, y combinando las nuevas
caracteristicas obtenidas con las observadas utilizando una correlacion de diferencia de
suma de cuadrados normalizada. Otro trabajo es el de Berenguer et al. [9] que presentan
un algoritmo de SLAM el cual utiliza la informacién visual, extraida mediante descripto-
res de apariencia global, proporcionada por un sistema catadioptrico.

2.2.1 Breve comparativa entre SLAM visual y odometria visual

En este apartado se va a tratar de trazar las diferencias existentes entre el SLAM
visual y la odometria visual. Por un lado, como hemos visto, SLAM es un proceso en el
que se requiere que un robot se localice en un entorno desconocido y construya un mapa
de este entorno al mismo tiempo, sin ninguna informacion previa, con la ayuda de senso-
res externos (o un solo sensor), que en el caso de SLAM visual serian las camaras. Por su
parte, la odometria oisual trata de estimar la pose de un agente utilizando solo la entrada
de una o varias caAmaras conectadas a ella. Por lo tanto, podemos sefialar que el objetivo
de SLAM en general (y SLAM Visual en particular) es obtener una estimacion global y
consistente de la trayectoria del robot. Por otro lado, la finalidad de la odometria visual
es recuperar el camino de manera gradual, y potencialmente optimizar sélo en las ultimas
poses de n trayectorias. Ademas, en esta Ultima sélo es relevante la consistencia local de
la trayectoria y el mapa local se utiliza para obtener una estimacion precisa de la trayec-
toria local (mientras que SLAM se refiere a la consistencia del mapa global). EI SLAM,
por tanto, engloba la odometria visual, la deteccion de cierre de ciclos y la optimizacion
gréfica. De forma gréfica, vid. la Figura 1.

Si el usuario solo esta interesado en la trayectoria de la camara y no en el mapa del
entorno, se puede usar un método completo de SLAM Visual en lugar de una de las téc-
nicas descritas [52] por Scaramuzza. Un método de SLAM Visual es potencialmente mu-
cho més preciso, porque impone muchas mas restricciones en el camino. Sin embargo,
no es necesariamente mas robusto (por ejemplo, los valores atipicos en el cierre de bucle
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pueden afectar gravemente a la consistencia del mapa). Ademas, es mas compleja y
computacionalmente mas costoso. Al final, la opcion entre SLAM visual y odometria
visual depende del equilibrio entre el rendimiento y la consistencia y la simplicidad en la
implementacion. La odometria visual cambia la consistencia del rendimiento en tiempo
real, sin necesidad de realizar un seguimiento de la historia anterior de la camara. En este
sentido, aunque esta Ultima no resuelve el problema de la deriva, los investigadores han
demostrado que los métodos de odometria visual tienen un rendimiento significativa-
mente mejor que la odometria de las ruedas y las técnicas de calculo de puntos muertos.
Ademas, el coste de las cdmaras es mucho menor en comparacion con las IMU precisas
y los escaneres laser.

Odometria visual Deleccmn-de cierre Opllrl}lzac10n
de ciclo grafica
e SLAM visual '---------—-—-—=-—————————————- _-7

Figura 1: Gréafico de SLAM visual (odometria visual, deteccion de cierre de ciclo y optimiza-
cion grafica)

2.3 Control visual

El control visual es una técnica que utiliza los datos proporcionados por una camara
para controlar el movimiento de un robot. Se basa en técnicas de procesamiento de ima-
genes, Vvision por computador y la teoria de control. El hecho de introducir informacién
visual en el esquema de control ha aumentado la flexibilidad y la precisién de una tarea
determinada, proporcionando una mayor precision de posicion, robustez al ruido del sen-
sor y la reactividad a los cambios ambientales [25].

La camara puede estar montada directamente en un manipulador o en un robot mo-
vil, en cuyo caso el movimiento del robot induce el movimiento de la cAmara, o la camara
puede fijarse en el area de trabajo para que pueda observar el robot movimiento desde
una configuracion estacionaria [11]. Estas configuraciones son conocidas como “eye-in-
hand” y “fixed camera” respectivamente. L0S esquemas para este control se diferencian
basicamente en la forma en la que se encuentra disefiado. En primer lugar, se tiene el
control visual basado en imagenes. En este caso el error se calcula de forma directa entre
las caracteristicas extraida de la imagen actual y la deseada. Las mediciones que se utili-
zan son las coordenadas de pixel de un conjunto de caracteristicas de imagen.

En segundo lugar, se encuentra el control visual basado en posicion. Los datos de
vision, en este caso, se utiliza para construir la representacion 3D de la escena, es decir,
tanto la sefial de entrada como la de error se expresa en el espacio cartesiano. Las carac-
teristicas que se extraen de la imagen o del modelo 3D del objeto se utiliza para hallar la
posicion y orientacion del objetivo con respecto a la camara. Con esto se obtiene un error
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como resultado de la diferencia que existe entre la pose actual y la deseada en el espacio
de trabajo. Por ejemplo, Yahya y Arshad [62] proponen en su trabajo utilizar este tipo de
control, visual basado en posicion, para el acoplamiento de un AUV.

Por ultimo, existe una combinacion de ambos, denominado control visual 2D ¥%2. En
este método la entrada se expresa en parte en el espacio cartesiano y en parte en el plano
imagen. Se basa en estimar el desplazamiento realizado por la camara, tanto rotacion
como translacién, entre la vista actual y la deseada de un objeto [35]. Para controlar la
rotacion de la cdmara se utiliza la estimada entre el sistema de referencia actual y el
deseado, es decir, esta parte se realiza en el espacio cartesiano. Sin embargo, la translacién
se expresa en el espacio 2D imagen. Este método se basa en estimar el desplazamiento de
forma parcial de la camara desde la posicion actual a la deseada en cada iteracion de la
ley de control.

Ley de control

> , —_—>
(pixel)
Extraccionde
caracteristicas
Figura 2: Control visual basado en imagenes.
- .. Leyde control

(cartesiano)

Reconstruccion Extraccion de
3D caracteristicas

Figura 3: Control visual basado en posicion.
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Capitulo 3
Sistemas de vision

Los robots mdviles requieren ser dotados de sistemas sensoriales para obtener in-
formacion del entorno, normalmente desconocido a priori, en el que se encuentra y asi
poder llevar a cabo la tarea propuesta de forma autébnoma. Los sistemas sensoriales per-
miten resolver el problema de localizacion y posicionamiento presente en la navegacion
de los robots mdviles. En la Tabla 1 se puede ver las ventajas e inconvenientes que pre-
sentan los sensores mas utilizados en localizacion [5]

Si bien es cierto que los sensores pueden ser clasificados de distintas formas, la mas
habitual es aquella que los divide en propioceptivos y exteroceptivos. Los primeros son
sensores que miden el estado interno del robot, como por ejemplo el desplazamiento o el
nivel de bateria. Dentro de los sensores propioceptivos se encuentran los encoders, que
son utilizados en la odometria para obtener de forma aproximada la posicion del robot
respecto de un sistema de referencia inercial. También pertenecen a este tipo de sensores
los girdscopos y acelerometros los cuales proporcionan informacién sobre la orientacion
y aceleracion. Los sensores propioceptivos tienen como inconveniente la acumulacion de
errores y por tanto las estimaciones realizadas con estos sensores no son del todo viables,
debido a esto en ocasiones se utilizan de forma conjunta con otros sensores. Por otro lado,
se encuentran los exteroceptivos, que obtienen informacion del entorno [3]. Algunos de
ellos son: el GPS, el sonar y el laser.

En primer lugar, el Global Positioning System (GPS) proporciona una medida de la
posicién absoluta del robot. Se trata de un sistema de navegacion basado en satélites que
permite a los usuarios determinar con precision su ubicacion en cualquier punto de la
Tierra o ligeramente por encima de ella. En definitiva, consiste en consiste en una cons-
telacion nominal de 24 satélites operacionales que orbitan alrededor de la Tierra y trans-
miten sefiales codificadas de radiofrecuencia. Estan dispuestos de modo que se colocan
cuatro satélites en cada uno de los seis planos orbitales para garantizar una cobertura
mundial continua. Solo se necesitan cuatro satélites para proporcionar informacién de
ubicacion o posicionamiento.

En este sentido, mediante la triangulacion los receptores de tierra pueden calcular
su posicion utilizando el tiempo de viaje de las sefiales del satélite e informacion sobre su
ubicacion actual que se incluye en la sefial transmitida. Cada satélite esta equipado con
un transmisor y receptor de radio y relojes atomicos. Los relojes del receptor no son tan
precisos como los relojes atdmicos y normalmente muestran un sesgo. Este sesgo genera
errores en el tiempo de viaje de las sefiales y conduce a errores en el calculo de las dis-
tancias a los satélites. Tedricamente, al usar el principio de triangulacion, un receptor GPS
requiere los rangos de tres satélites solo para calcular la posicion 3D (latitud, longitud y
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altitud), pero se requiere un cuarto satélite para estimar el desplazamiento del reloj del
receptor desde el reloj del sistema y para corregir la polarizacion del reloj en el receptor.

Funciona correctamente en entornos externos, sin embargo, ocurre lo contrario al
utilizarlo en un ambiente interior ya que no proporciona informacién de posicionamiento
de forma precisa. Ademas, tiene diversos usos: desde la navegacion al aire libre hasta la
geologia, pasando por la agricultura, la construccion o el transporte publico. Sus princi-
pales ventajas son su inmunidad a la acumulacion de errores a lo largo del tiempo y su
estabilidad a largo plazo. El GPS es una tecnologia revolucionaria para la navegacion al
aire libre y es efectivo en areas con una clara vista del cielo, pero no se puede usar en
espacios interiores, confinados, subterraneos y subacuaticos. Las limitaciones del GPS
incluyen interrupciones causadas por el bloqueo de la sefial del satélite, ocasionalmente
alto contenido de ruido, efectos de propagacién maltiple, bajo ancho de banda e interfe-
rencia o atasco. Los cortes de GPS se producen en cafiones urbanos, tuneles y otros en-
tornos y lugares restringidos por GPS.

En otro orden de cosas, podemos diferenciar distintas clases de GPS con distintas
funciones. Por un lado, el GPS auténomo comun se utiliza para el posicionamiento y tiene
una precision de 10 m. Por otro lado, el GPS diferencial y el GPS cinematico en tiempo
real se inventaron para mejorar la precision del GPS y permitir la localizacion en entornos
de campo abierto al aire libre dentro de un orden de metro o centimetro. Son técnicas de
posicionamiento relativo que emplean dos o mas receptores simultaneamente para ras-
trear los mismos satélites. EI GPS diferencial consiste principalmente en tres elementos:
un receptor GPS (estacion base) ubicado en una ubicacién conocida, un receptor GPS
(receptor de usuario) y un medio de comunicacion de radio entre estos dos receptores. El
mismo puede corregir los errores de polarizacion del receptor del usuario mediante el uso
de errores de polarizacion medidos en la estacion base. Por su parte, el GPS cinematico
en tiempo real proporciona mediciones en tiempo real con precision de centimetro. La
primera solucion requiere un minimo de cuatro satélites comunes y proporciona un rango
de precisién de aproximadamente 20 cm a 1 m. La segunda solucion requiere al menos
cinco satélites comunes y proporciona una precision de 2 cm.

Por otro lado, el sénar (Sound Navigation And Ranging) es una técnica que usa la
propagacion del sonido bajo el agua (principalmente) para navegar, comunicarse o detec-
tar objetos sumergidos. Generalmente, se emplea como un medio de localizacion acustica
emitiendo impulsos sonoros (a diferencia del radar que utiliza ondas electromagnéticas).
Asi, utilizan energia acustica para detectar objetos y medir distancias desde el sensor hasta
los objetos objetivo. El sensor mide el tiempo de vuelo (TOF), que es el tiempo desde la
transmision de la sefial hasta la recepcion. Dado que se conoce la velocidad de transmi-
sion de una sefial ultrasénica, se puede calcular la distancia al objetivo que refleja la sefial.
Los sensores de sonar se pueden utilizar para localizar robots moviles a través del empa-
rejamiento o triangulacién del modelo calculando el cambio de postura entre cada dos
entradas de sensores adquiridas en dos poses diferentes. Tienen dos partes principales,
esto es, transmisor y receptor. El primero de ellos envia un pulso ultrasénico corto. Por
su parte, el receptor recibe lo que regresa de la sefial una vez que se ha reflejado en los
objetos cercanos.

El mayor inconveniente de estos sensores es el reflejo de ondas de sefial que depen-
den en gran medida del material y la orientacion de la superficie del objeto. Ademas, son
sensibles al ruido del entorno y a otros robots que usan ultrasonidos con la misma fre-
cuencia. Se supone que muchos objetos en el entorno son reflectores especulares para
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ondas ultrasénicas, lo que hace que un sensor de sonda reciba un eco reflejado en lugar
del primero.

En tercer y Gltimo lugar, el laser usa la emision inducida o estimulada para generar
un haz de luz coherente tanto espacial como temporalmente. La coherencia espacial se
corresponde con la capacidad de un haz para permanecer con un pequefio tamaro al trans-
mitirse por el vacio en largas distancias y la coherencia temporal se relaciona con la ca-
pacidad para concentrar la emisidn en un rango espectral muy estrecho.

Los sensores laser se pueden utilizar en varias aplicaciones relacionadas con el po-
sicionamiento. Es una tecnologia de teledeteccion para la medicién de distancia que im-
plica transmitir un l&ser hacia el objetivo y luego analizar la luz reflejada. Las mediciones
de alcance basadas en laser dependen de las técnicas TOF o de desplazamiento de fase.
Al igual que el sensor de sonda, en un sistema TOF, se envia un pulso corto de laser y se
mide el tiempo hasta que vuelve. Este tipo de sensor a menudo se denomina radar laser o
detector de luz y sensor de rango (LIDAR). Sin embargo, en los sistemas de desplaza-
miento de fase, se transmite una sefial continua. La fase de la sefial devuelta se compara
con una sefial de referencia generada por la misma fuente. La velocidad del objetivo y la
distancia a ella se miden con el desplazamiento Doppler.

LIDAR se usa principalmente en deteccion y evitacion de obstaculos, mapeo y cap-
tura de movimiento 3D. LIDAR puede integrarse con GPS e INS para mejorar la precision
de las aplicaciones de posicionamiento al aire libre. Aunque los sensores de sonda tienen
un gran ancho de haz que permite una mayor cobertura, la resolucion angular con un
escaner laser es mucho mejor que la de uno ultrasénico. Una desventaja de LIDAR en
comparacion con los sensores de sonda es que implica una solucion muy costosa. Ade-
mas, el andlisis de datos LIDAR tiene un alto costo computacional y puede afectar la
respuesta de las aplicaciones en tiempo real. La manera iterativa de calcular la correspon-
dencia 6ptima entre dos escaneos laser aumenta el costo computacional. Ademas, el es-
caneo puede fallar cuando el material parece transparente para el laser, como el vidrio,
porque las reflexiones sobre estas superficies dan lugar a datos sospechosos [5].

3.1 Sensores de vision

Otro tipo de sensor exteroceptivo es el de vision, se puede decir que estos sensores
presentan una gran ventaja y es que proporcionan una gran cantidad de informacion sobre
el entorno. Algunas de las tareas que se pueden realizar con estos sensores son extraer
caracteristicas, estimar la posicion o reconocer patrones entre otras. Una camara es un
mecanismo de formacion de imagenes como resultado de que la luz se proyecte sobre una
superficie sensible a la misma. Se pueden obtener diferentes cAmaras variando tres ele-
mentos: (1) la geometria de la superficie, (2) la distribucion geométrica y propiedades
oOpticas de los fotorreceptores, y (3) la forma en la que se recoge y proyecta la luz sobre
la superficie (lentes simples o maltiples). Los sistemas de vision procesan estas imagenes
para reconocer, navegar, y generalmente interactuar con el entorno [43]. Las camaras
presentan diversas ventajas en relacion con los sensores ya descritos, como su bajo coste,
peso y consumo de energia, siendo esta Ultima una caracteristica de gran utilidad para los
robots autbnomos, ademas de la alta informacion que ofrecen del entorno.
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Tabla 1. Comparacion de algunos de los sensores utilizados para la localizacion [5].

Sensor Ventajas Desventajas
Odometria filgpéiigﬁtzgigl:ar la posi- Desviacion de la posicion debido al
' deslizamiento de la rueda.
PreC|_S|on a corto plazo, y Acumulacion de errores en el
permite altas tasas de mues- .
tiempo.
treo. o _
Solucin a baio coste La estimacion de la velocidad re-
J ' quiere una diferenciacion numérica
que produce ruido adicional.

GPS Posicidn absoluta con valor ~ No disponible en &reas interiores,
de error conocido. bajo el agua y cerradas.

Sin acumulacién de errores
en el tiempo.

Sénar Proporciona una medida de  La reflexion de la onda de sefial de-
distancia escalar del sensor  pende del material u orientacién de
al objeto. la superficie del obstéaculo.
Solucién econémica Sufre de interferencia si se utilizan

maltiples sensores.
Baja resolucion angular y velocidad
de exploracion

Laser Similar a los sensores de La reflexion de la onda de sefal de-
sonda, pero tiene una mayor pende del material u orientacion de
precision y velocidad de es- la superficie del obstéaculo.
caneo. Solucién costosa
Devuelva la distancia a un
Unico punto (telémetro) o
una serie de distancias (es-
caner).

Céamara Las imagenes almacenan Requiere técnicas de procesamiento

una gran informacién signi-
ficativa.

Proporcionan una alta preci-
sion de localizacion.

Solucién econdmica

de imégenes y extraccion de datos.

Alto costo computacional para pro-
cesar imagenes.

Los sistemas de vision pueden encontrarse en diversas configuraciones en funcion
del nimero de camaras utilizadas y del campo de vision que ofrecen. Entre estas confi-
guraciones se encuentran las monoculares, binoculares (estéreo) e incluso trinocular. Es-
tas dos ultimas configuraciones permiten medir la profundidad de las iméagenes. El incon-
veniente que presentan es que requieren de varias imagenes para obtener informacién
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completa del entorno. Sin embargo, esto no ocurre con las omnidireccionales que pueden
estar compuestas por varias cdmaras apuntando hacia distintas direcciones o compuesta
por una unica camara y una superficie reflexiva [46].

3.1.1 Omnidireccional

La mayor ventaja que presenta este tipo de cdmaras es su gran campo de vision
(FOV), permitiendo que en una misma imagen pueda estar incluida toda una escena. Esta
es la principal razon por la que ha aumentado el uso de camaras omnidireccionales en
robdtica. Sin embargo, no es la Unica, otra ventaja es que las caracteristicas que aparecen
en las imé&genes son mas estables, ya que, debido a su amplio campo de vision, a pesar de
que el robot se mueva siguen permaneciendo. Los sistemas de vision omnidireccional
permiten obtener una descripcion méas completa del entorno en una Unica imagen [46].

Los distintos tipos de camaras omnidireccionales que existen pueden ser clasifica-
das como central 0 no central. Se dice que es no central cuando los rayos 6pticos proce-
dentes de la camara y reflejados por la superficie del espejo no se cruzan en un punto
unico. Por el contrario, serdn cadmaras centrales cuando cada rayo al reflejarse en la su-
perficie del espejo se cruza en un unico punto denominado punto de vista unico efectivo.

Single effective viewpoint

W Image plane (CCD) % Image plane (CCD)

(a) (b)

Figura 4: Camaras omnidireccionales catadidptricas. (a) Sistema de vision no central. (b) Sis-
tema de vision central.

El modelo de una camara omnidireccional es mas complicado que el de una camara
estandar de proyeccion (modelo Pinhole). Este modelo debe tener en cuenta tanto la re-
flexion por el espejo en el caso de una camara catadioptrica como de la refraccion causada
por las lentes en el caso de las camaras de ojo de pez. En la literatura se pueden encontrar
distintos modelos creados para describir este tipo de camaras, algunos se veran en el ca-
pitulo 4. Las camaras omnidireccionales pueden obtenerse de distintas formas: sistemas
catadioptricos, camaras con lente de 0jo de pez o como combinacion de distintas cAmaras.
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3.1.1.1 Sistemas de vision catadioptricos

Los sistemas de vision catadioptricos son una combinacion de camaras estandar con
espejos convexos. Estos sistemas se pueden obtener mediante un espejo hiperbolico y una
camara con lente de proyeccién perspectiva, o utilizando un espejo parabdlico y una cé-
mara con lente de proyeccion ortografica. Para este Ultimo caso, es necesario incorporar
dicha lente entre la cAmaray el espejo ya que, al ser parabdlico, los rayos reflejados sobre
el espejo salen de forma paralela al eje y la lente permitira que converjan hacia el centro
de las cadmaras proporcionando una imagen enfocada en el plano imagen. También se
pueden encontrar utilizando espejos esféricos, conicos o elipticos.
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Figura 5: Sistemas de vision catadioptrico: (a) espejo hiperbolico y (b) espejo parabdlico.

Paya et al. [47] utilizan en su trabajo Unicamente informacion visual proporcionada
por un sistema de este tipo para resolver el problema de SLAM. EI método que proponen
consta de dos partes, inicialmente el robot incluira las trayectorias recorridas en el mo-
delo, el cual se construye a partir de imagenes. Después, el robot estimara su pose con
respecto a la trayectoria.

3.1.1.2 Céamara con lente de ojo de pez

La combinacion de una cadmara convencional con lentes de ojo de pez proporciona
un campo de vision superior a los 180°. De hecho, usando un conjunto de dos de estas
lentes, se obtendria una vista de 360° del entorno. Por ejemplo, un dispositivo que utiliza
este sistema es la cdmara Gear 360 de Samsung, o la utilizada en este trabajo la cual se
describira en el apartado 3.2. Konstantinos Delibasis et al.[14] utiliza una cdmara omni-
direccional de este tipo para la localizacion en tiempo real de robots que se encuentran en
entornos interiores.
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Figura 6: (a) Lente ojo de pez. (b) Camara Gear 360 de Samsung.

3.1.1.3 Multiples camaras

Se puede conseguir camaras omnidireccionales combinando distintas camaras
orientadas hacia distintas direcciones de forma que los campos de vision queden super-
puestos. Por ejemplo, la camara PointGray Ladybug se encuentra compuesta por seis ca-
maras que recogen aproximadamente el 90% del campo visual del entorno. Por ejemplo,
en el trabajo realizado por J. Tardif et al. [57] desarrollan un algoritmo para estimar la
trayectoria con precision sin la necesidad de un modelo de movimiento, el experimento
lo realizan utilizando un sistema formado por la cdmara anterior montada sobre un
vehiculo.

Figura 7: Multiples camaras. PointGray Ladybug

3.1.1.4 Tipos de proyeccidn

A partir de la imagen omnidireccional se puede obtener distintas representaciones
de la escena mediante la proyeccion de la informacién visual en distintos planos y geo-
metrias [43].

Imagen esférica

El primer tipo de proyeccion que se va a explicar consiste en proyectar una imagen
omnidireccional sobre una esfera unitaria con centro en el foco del espejo. Cada pixel de
la esfera unitaria adquiere el valor del rayo del mundo real que tiene la misma direccién
con respecto al foco de la hipérbola. Hay que tener en cuenta que es necesario que, con
caracter previo, el sistema vision catadioptrica sea calibrado para obtener la proyeccion.
En la Figura 8 se puede observar el esquema de proyeccion de los rayos recogidos en el
mundo real por el espejo hiperbdlico sobre la esfera. Tanto el espejo como el plano
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imagen se muestran en color azul, ademas el punto F corresponde al foco de la cdmara
mientras que F’ al del espejo. Si se ha realizado la calibracion del sistema, los pixeles del
plano imagen se pueden proyectar en el espejo, tras esto cada punto del espejo pueden ser
proyectados sobre una esfera unidad [46].

Figura 8: Modelo de proyeccion: imagen esférica.

Imagen Panoramica

Por otro lado, la representacion panoramica es una de las mas utilizadas en los tra-
bajos que se centran en la navegacion robotica. Ello se debe a que se trata de una repre-
sentacion mas comprensible que la omnidireccional y permite aplicar la mayoria de los
algoritmos de procesamiento de imagenes pensados para imagenes con proyeccion pers-
pectiva.

En la Figura 9 se puede observar la proyeccion de la informacién omnidireccional
sobre una superficie cilindrica. Tal imagen se forma en funcion de la geometria del espejo,
lo que se puede definir como mapeado polar no lineal, pues las coordenadas radiales de-
penden de la funcion de proyeccion f(p).

Para obtener una imagen panoramica, el método mas sencillo consiste en modificar
el sistema de coordenadas de la imagen omnidireccional (mapeada en coordenadas pola-
res) a un sistema de coordenadas rectangulares. Con esta transformacion, cada circunfe-
rencia de la imagen se corresponde a una linea horizontal de la imagen panoramica y las
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coordenadas radiales de la imagen omnidireccional pasan a ser lineas verticales de la
imagen panordmica. No obstante, con este método, se crea una correspondencia entre el
radio de la imagen omnidireccional y la altura en la imagen panoramica.

Figura 9: Modelo de proyeccion: imagen panoramica.

Imagen Perspectiva

En otro orden de cosas, a partir de la informacion recogida en la imagen omnidirec-
cional y de la calibracidn del sistema de vision se pueden obtener varias imagenes pro-
yectivas de la escena. La imagen que se obtiene se aproxima a la proporcionada por una
camara convencional situada en el foco del espejo. En la Figura 10 se puede ver el es-
quema de este modelo de proyeccién. Los pixeles del plano imagen son proyectados de
nuevos al espejo, siendo conocidos los parametros de calibracion del sistema, y tras esto
cada punto se proyecta sobre un plano [46].

Imagen Ortografica

Por altimo, la imagen ortogréfica (también denominada vista de pajaro) puede con-
siderarse un caso particular de proyeccion perspectiva. El plano de proyeccién de la ima-
gen esta situado perpendicularmente al eje de la cAmara para permitir obtener la imagen
ortografica. Esta proyeccion es equivalente a situar una camara convencional en el foco
del espejo apuntando hacia el plano del suelo, cuando el plano de proyeccién es paralelo
al plano XY. EIl esquema de este modelo de proyeccion se muestra en Figura 11, en este
caso los pixeles son proyectados en un plano horizontal.
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/ Vista desde A

Figura 10: Modelo de proyeccién: imagen perspectiva.
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Figura 11: Modelo de proyeccion: vista ortogréafica.

3.2 Sistema de vision utilizado

En este trabajo se pretende obtener la localizacion de un robot mévil utilizando
como sistema de vision la cdmara Garmin VIRB 360.

Figura 12: Camara Garmin VIRB 360.
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Se trata de una camara de 360° compuesta por dos lentes con un campo de vison
(FOV) de 201,8 grados®. Esta camara como indica su nombre es capaz de capturar una
esfera completa de video, audio o fotos en alta resolucion.

Tabla 2: Especificaciones dpticas de la camara.

SENSOR 1/2.3" Backside-Illuminated CMOS

Sensor Count: 2

Pixel Count: 12MP per Sensor

Pixel Size: 1.55 um

LENS 8-Elements, Replaceable Strengthened Glass Cover
Lens

Lens Count: 2

FOV (Unstitched): 201.8° per Lens

FOV (Traditional 16:9): 141° Horizontal

Depth of Focus: 40cm to oo

Effective Focal Length: 1.036mm

35mm Equivalent Focal Length: 6mm

Fixed Aperture: f/2.0

ELECTRONIC SHUTTER | 30 — 1/8000s

SPEED

Se puede escoger entre distintos modos de lentes: 360, delantera, trasera y RAW.
En la Figura 13 se pueden observar las iméagenes que ofrece cada uno de estos modos, en
el primero (a) realiza imagenes completamente esféricas en formato panoramico, reali-
zando automaticamente el stitching. Con las dos siguientes opciones (b) (c) se obtienen
fotos en formato tradicional usando la lente delantera o trasera. Por Gltimo, permite esco-
ger el modo RAW (d) que captura imagenes esféricas sin realizar el stitching por lo que
por cada disparo se obtienen dos imagenes de cada lente. En este trabajo se ha utilizado
las imagenes utilizando el modo de lente RAW.

! Las especificaciones de la camara se pueden ver en:
www8.garmin.com/automotive/pdfs/VIRB360-specs.pdf
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(b)

(d)
Figura 13: Modos de ver la imagen: (a) 360, (b) delantera, (c) trasera y (d) RAW.
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Capitulo 4
Calibracién

La calibracion de una cdmara es un paso imprescindible cuando se requiera obtener,
a partir de una serie de imagenes, medidas de una determinada escena. Por lo que respecta
a los métodos para realizarla, pueden clasificarse en tres categorias [58]. Por un lado,
empleando las restricciones epipolares y las correspondencias de puntos entre multiples
vistas. Por ejemplo, Micusik y Pajdla [39] utilizan la autocalibracion de los sistemas ca-
tadidptricos y con lentes de ojo de pez basados en la determinacién de la geometria epi-
polar partiendo de las correspondencias entre dos iméagenes tras resolver un problema de
autovalores polinomiales. En este modelo se usa RANSAC para suprimir valores atipicos
sin ser preciso conocer el escenario con anterioridad. Més tarde, con el ajuste del bloque
de paquetes se estiman los parametros de la camara y se reconstruye la escena.

Por otro lado, encontramos la reproyeccion espacial de una imagen de un objeto no
plano con coordenadas del mundo 3D conocidas. Schneider et. al. [56] se centran en el
estudio de la validez de las proyecciones geométricas para lentes de ojo de pez. Asi, la
camara es calibrada empleando una imagen de una estancia preparada con 3D-passpoints
que cubre el campo de vision de la lente. Ademas, se afiaden con posterioridad parametros
de distorsion tangencial y radial al modelo de proyeccion para mejorar la calidad del mo-
delo y tratar de compensar las desviaciones del mundo real del modelo geométrico. Puig
et. al. [50] proponen un enfoque de calibracion de camaras catadioptricas utilizando la
reseccion espacial donde las coordenadas elevadas se emplean para proyectar linealmente
puntos de la escena al plano de la imagen. Asimismo, tras calcular la matriz de proyeccion
a partir de puntos de la escena distribuidos sobre un objeto de calibracién 3D, se aplica
un refinamiento final no lineal.

Por ultimo, el tercer método de calibracion consiste en la observacion de un objeto
plano (como por ejemplo el tablero de ajedrez) con coordenadas de un objeto tridimen-
sional conocidas donde son necesarias al menos dos imagenes del objeto plano. Algunos
autores que han empleado este método son Scaramuzza et al. [53], Mei y Rives [37] y
Zhang [65]. En este capitulo se explicaran de forma detallada los modelos de Scaramuzza
y Mei ya que son lo que se han utilizado en este trabajo a la hora de calibrar.

Se puede decir de forma general, que el proceso de calibracion se divide en dos
pasos. En el primero se debe escoger un modelo que describa correctamente el sistema de
imagenes utilizado. Este modelo define la relacion entre las coordenadas de los puntos de
la escena y las coordenadas de la imagen. En este trabajo se ha utilizado una camara con
lente de ojo de pez ya que debido al gran angulo de vision presenta grandes ventajas para
su utilizacion en diversas aplicaciones como captura de objetos, el seguimiento de objetos
moviles y especialmente la navegacion con vision de robot movil. Sin embargo, las
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imagenes que se toman con este tipo de camaras tienen distorsiones debido a que la su-
perficie real de la imagen no es plana sino esférica. Por esta razén, no se puede utilizar el
método convencional para calibrarlas. Sin embargo, en la literatura existe una gran can-
tidad de métodos propuestos para este tipo de camaras (Scaramuzza et al. [53] [54], Mei
y Rives [37], Micusik [38], , Kannala y Brandt [26], Geyer y Daniilidis [20]. El segundo
paso es obtener los pardmetros que definen el modelo escogido, tanto los internos como
los externos, asi como la distorsion presente en la imagen.

Los parametros extrinsecos definen la orientacion y la posicion de la camara res-
pecto a un sistema conocido, denominado sistema de coordenadas del mundo. Por tanto,
estos pardmetros consisten en una rotacion R y una traslacion t. Mientras que, los paréa-
metros intrinsecos describen la geometria y la Optica del conjunto camara y tarjeta de
adquisicién de imagenes. De otra forma, los parametros extrinsecos describen la trans-
formacion que mapea los puntos expresados en el sistema de coordenadas del mundo al
sistema de coordenadas de la cdmara. Los parametros intrinsecos modelan el mapeo de
puntos desde el plano de imagen ideal al sensor de imagen.

4.1 Modelo de Mei

El modelo propuesto por Mei [37] combina el modelo de proyeccion de Geyer [19]
y Barreto [7] con una funcidn de distorsion radial. Por tanto, este modelo de proyeccion
permite calibrar, y por tanto obtener los parametros de los tipos de camara parabolica,
catadidptrica y dioptrica. Esta ultima se puede utilizar para camaras con lente de ojo de
pez, ya que se refiere a la ptica y no a los espejos como en el caso de las cAmaras cata-
didptricas. En este modelo los puntos en coordenadas del mundo se proyectan en una
esfera unidad antes de ser proyectados sobre el plano imagen normalizado.

En primer lugar, un punto de la escena en coordenadas de la camara X = (X, Y,Z)’
se proyecta sobre la esfera unidad, y posteriormente se pasa a un nuevo sistema de refe-
rencia cuyo origen es el centro de la esfera Cp=(0,0, &).

=X - (1)
(Xs)Fm ”X” (Xs' YS'ZS)
(Xs)Fp = X5, Y5, Zs + §) (2)

Después se proyecta sobre el plano imagen normalizado y se suma la distorsion
radial y tangencial.

Xs Yoo o\
= (G ipzael) =0 ©)
mg = my, +D(m,,V) (4)

donde V contiene los parametros de distorsion, y D la funcién de distorsion que
afiade una mayor flexibilidad a la desalineacion. Finalmente, se proyecta sobre el plano
imagen mediante una matriz de proyeccion generalizada denominada K (f es la longitud
focal generalizada, (xc,yc) el punto principal y s el skew)
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Figura 14: Proyeccion modelo Mei.

Toolbox en Matlab

Mei desarroll6 una Toolbox de calibracién que proporciona los parametros intrin-
secos, extrinsecos y de distorsion de la camara en Matlab. Se puede utilizar para calibrar
diversos tipos de camaras como parabolica, catadioptrica y didptrica Antes de iniciar la
Toolbox se requiere tomar varias imagenes a un patron de calibracion desde distintas
posiciones y angulos.

Los parametros del modelo son estimados mediante una minimizacion no lineal del
error de reproyeccion con el algoritmo de Levenberg-Marquardt. Con el fin de que se
obtenga unos resultados satisfactorios se debe obtener antes una estimacion inicial de los
pardmetros. Para ello, asume que los errores del modelo tedrico son pequefios e inicializa
los parametros de distorsion y skew a cero. Para la estimacion inicial de la longitud focal
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el usuario debe seleccionar al menos tres puntos alineados no radiales. Posteriormente,
dado que la Toolbox dispone de un algoritmo de extraccién de esquina semi automatico,
unicamente necesita que se seleccione cuatro esquinas del patrén, en sentido de las agujas
del reloj, en cada imagen, con las que se estimara los parametros de calibracion.

4.2 Modelo de Scaramuzza

Scaramuzza propuso un nuevo modelo que se puede utilizar para cualquier cdAmara
omnidireccional central, incluso las lentes de ojo de pez. Este modelo trata el sistema de
forma compacta.

Dado un punto p en una imagen, cuyas coordenadas en pixeles con respecto al cen-
tro de la imagen omnidireccional son (u, V), esta relacionado con P, su correspondiente
vector 3D, por la siguiente ecuacion.

X u
P = yl = [ v
L fu,v) ©)

La funcién f(u, v) Unicamente depende de la distancia de un punto al centro de la
imagen, debido a que el espejo es rotacionalmente simétrico, por tanto, se podria simpli-

ficara f(p) siendo p = \/x? + y?2. Esta funcién se define como un polinomio de Taylor
cuyo término de primer orden ha sido eliminado, esto se debe a que, para los espejos
hiperbdlicos y parabélicos, asi como para las cAmaras con lente de ojo de pez, la primera
derivada en el punto p = 0 del polinomio es igual a cero.

f(p) = ap + azp® + -+ ayp" 7

Scaramuzza también modela los errores debidos al proceso de digitalizacion y de-
bidos a una posible desalineacion entre los ejes de la cdmara y del espejo, a través de una
transformacion afin.

B=[e 5G] ®

donde (u’, v') corresponden a las coordenadas reales distorsionadas y (u, v) a las
coordenadas distorsionadas ideales.

Toolbox en Matlab

Scaramuzza también desarrollé una Toolbox para Matlab donde implementd su mo-
delo de cAmara, para la cual no se requiere tener conocimiento previo sobre esta. Se puede
utilizar para calibrar cualquier camara omnidireccional central incluyendo las camaras
con lente de ojo de pez. Al igual que la Toolbox de Mei, se requiere de una serie de
imagenes, desde diferentes posiciones y orientaciones, de un patrén de calibracion para
obtener los parametros intrinsecos y de distorsion.

Los parametros se estiman mediante la resolucion de un problema lineal de mini-
mos cuadrados compuesto por cuatro pasos, sin tener en cuenta las transformaciones
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afines. Seguidamente se realiza un refinamiento no lineal con minimos cuadrados for-
mado por dos etapas, obteniéndose una convergencia mas rapida sin afectar a los resulta-
dos finales. En la primera, se estiman los parametros extrinsecos ignorando lo intrinsecos.
Estos ultimos se optimizan en la segunda etapa utilizando las posiciones del patrén de
calibracion obtenidas en la etapa anterior.

El proceso de calibracion puede realizarse de forma manual o con deteccion auto-
matica, a diferencia de la Toolbox de Mei. Las posiciones de las esquinas se pueden cam-
biar manualmente si han sido calculadas incorrectamente por la deteccion automaética de
esquinas.

Figura 15: Modelo proyeccion Scaramuzza.
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Capitulo 5
| ocalizacién visual

En este capitulo se va a hablar de forma detallada de la odometria visual definiendo
el concepto y explicando los pasos que la componen. Pero antes de comenzar es impor-
tante describir algunos conceptos de la geometria epipolar ya que la odometria visual se
basa en ella. Por tanto, este capitulo se divide en dos apartados: geometria epipolar y
odometria visual.

5.1 Geometria epipolar

La geometria epipolar es una geometria proyectiva intrinseca entre dos imagenes,
que solo depende de la calibracién de la cdmara y de su pose relativa, no de la estructura
de la escena.

Dado un punto de la escena M, se proyecta sobre el plano de la primera imagen X y
sobre el de la segunda x’. Los centros de cada imagen estan unidos por una recta llamada
linea de base. El plano que forma el punto M y los dos centros de proyeccion de ambas
camaras se denomina plano epipolar. Existe un haz de planos epipolares cuyo eje es la
linea de base. Los epipolos son los puntos de interseccion de la linea base con el plano
imagen asociado a esa vista. Dicho de otra forma, el epipolo e1 es la proyeccion en la
primera cdmara del centro de proyeccion de la otra, y al contrario.

La restriccion epipolar establece que para la proyeccion del punto M sobre el plano
de la primera imagen X se tiene que su proyeccion sobre el plano de la segunda imagen
x’ debera estar sobre la linea epipolar 1’x, y viceversa. Siendo la linea epipolar la recta
resultante de la interseccion del plano epipolar con el plano imagen. Por tanto, a la hora
de buscar correspondencias de puntos entre imagenes esta condicion restringe la bls-
queda a la linea epipolar. Esta restriccion puede expresarse de forma algebraica como:

xT-F-x=0 9)
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Figura 16: Geometria epipolar.

Donde la matriz F se conoce como matriz fundamental y recoge todas las restric-
ciones asociadas a esta geometria. Esta matriz relaciona puntos expresados en pixeles por
lo que no requiere que las cdmaras se encuentren calibradas.

Por otro lado, se tiene la matriz esencial, que se trata de una especializacion de la
matriz anterior para el caso de que las coordenadas se encuentren normalizadas, es decir,
que las camaras se encuentren calibradas y por tanto se conozca la matriz de parametros
intrinsecos. Esta matriz dispone de menos grados de liberta en comparacion con la matriz
fundamental.

Teniendo en cuenta que la matriz de proyeccién de la camara viene definida por
P = K[R]|t] y que x = PX es un punto en la imagen. Si como se ha comentado, la matriz
de calibracién K es conocida, entonces se puede expresar el punto de la imagen en coor-
denadas normalizadas £ = K~ - x, obteniendo por tanto que x = [R|t]X.

Si se considera que la ecuacion anterior corresponde a la imagen del puno X con
respecto a una camara cuya matriz de calibracion es una matriz identidad. Entonces, K1 -
P = [R|t] se denomina matriz de una camara normalizada, ya que se ha eliminado el
efecto de la matriz de calibracion conocida.

La matriz fundamental correspondiente a un par de cAmaras normalizadas, cuyas
matrices son P = [I|0] y P’ = [R]t], se denomina matriz esencial. La ecuacion de con-
dicion de epipolaridad para la matriz esencial se muestra a continuacion.

2T E-2=0 (10)

Finalmente, si en la ecuacion anterior se sustituye £ = K~! - x se obtiene que
x'TK'"* E K~1x = 0. Al compararla con la ecuacion de epipolaridad para la matriz fun-
damental se observa que la relacion entre esta y la matriz esencial es que E = K'TFK
[60]. En el apartado 5.2.3 se explica como descomponer la matriz esencial.
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5.2 Odometria Visual

La odometria visual tiene como objetivo estimar la posicion relativa del robot uti-
lizando la informacidn extraida de una secuencia de imagenes. Con el fin de que el pro-
ceso sea eficaz es importante que se cumplan una serie de requisitos. Por ejemplo, debe
haber suficiente iluminacion en el ambiente, asi como la escena debe ser mayormente
estatica y con suficiente textura que permita extraer el movimiento aparente. También es
importante que exista solapamiento entre las imagenes [52].

1 Obtener secuencia de imagenes.

2 Extraer puntos caracteristicos de cada imagen.

3 Obtener descriptores de los puntos obtenidos.

4 Buscar correspondencias entre los descriptores de la imagen

actual con la anterior.

5 Estimacion del movimiento.

Figura 17: Algoritmo de la odometria visual.

En el caso de la primera imagen de la secuencia, se considera que la camara se
encuentra en el origen, por tanto su rotacion es una matriz identidad y su vector transla-
cién nulo, asi pues Unicamente se extraeran las caracteristicas. Después para cada nueva
imagen que se tome, se deben (1) detectar caracteristicas y obtener des (2) buscar corres-
pondencias con las imagenes anteriores. Existen dos formas para realizar estos dos pri-
meros pasos. Se pueden encontrar caracteristicas en una imagen y, mediante técnicas de
basqueda locales, intentar localizarlas en las imagenes siguientes, o detectar caracteristi-
cas en todas las imagenes y buscar correspondencias basandose en alguna similaridad
métrica que presenten los descriptores. El siguiente paso es (3) calcular el movimiento
relativo entre el par de iméagenes, obteniendo la orientacion y translacion. La pose de la
camara se obtiene teniendo en cuenta las de las cdmaras anteriores. A la hora de calcular
el movimiento de la camara se asume que cualquier punto de la escena presenta la misma
intensidad en todas las imagenes en las que aparezca.

5.2.1 Extraccion y descripcion de puntos caracteristicos

En esta etapa se pretende encontrar en una imagen aquellos puntos que cumplan
unas determinadas caracteristicas, como por ejemplo esquinas, lineas, regiones o bordes,
que permitiran identificar la imagen. En la literatura se pueden encontrar multiples mé-
todos para la extraccion de caracteristicas, en este apartado se han definido algunos de
ellos de forma detallada, concretamente los que se utilizaran en este trabajo. Los detecto-
res de puntos caracteristicos tienen que ser capaces de localizar estos puntos en otras
imagenes, aunque exista entre ellas variaciones de puntos de vista y/o angulo, e incluso
iluminacion.

El siguiente paso, es obtener los descriptores para cada uno de los puntos detecta-
dos. El descriptor se caracteriza por proporcionar informacion relevante y caracteristica
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de la regidn que rodea al punto de interés, permitiendo que pueda ser identificado en otras
imagenes. Esa fase del algoritmo, como ya se ha comentado, se puede hacer realizar
utilizando uno de los dos métodos expuestos.

En primer lugar, para el método basado en apariencia, los descriptores utilizados
son llamados globales ya que proporcionan informacion sobre toda la imagen, por tanto,
se obtiene un descriptor para cada imagen. Este método presenta buenos resultados en
entornos no estructurados y dindmicos donde es dificil extraer puntos caracteristicos es-
tables. Los algoritmos que se emplean son conceptualmente mas simples, por lo que
resulta una alternativa sistematica e intuitiva a la hora de resolver los problemas de crea-
cion de mapas y de localizacion, siendo generalmente mapas topoldgicos que no incluyen
informacién métrica. En segundo lugar, el método basado en caracteristicas, como su
nombre indica, consiste en extraer un nimero limitado de caracteristicas locales que sean
relevantes y obtener sus descriptores con la propiedad de ser invariantes [48].

La mayoria de las implementaciones de odometria visual utilizan el método basado
en caracteristicas ya que es mas preciso y rapido que el método basado en apariencia. Sin
embargo, se necesita que realicen las correspondencias entre los puntos de cada par de
imagenes de forma robusta.

Por ejemplo, Valiente et al. [59] en su trabajo resuelven el problema de odometria
visual utilizando los dos métodos que se acaban de exponer, mediante el uso de un sistema
de vision catadioptrico.

5.2.2.1 SURF

El detector local de caracteristicas Speeded Up Robust Features (SURF) fue pro-
puesto por Bay et al.[8], se caracteriza por ser invariante ante rotacion y escala. Se basa
en calcular el determinante de la matriz Hessiana para diferentes escales de imagen. Este
detector de caracteristicas esta inspirado en el detector SIFT, pero con mayor eficacia y
mas rapido.

Por lo que se refiere a la deteccion de puntos de interés, en este algoritmo se emplea
una aproximacion basica de la matriz Hessiana, Debido a su gran precisién es usado para
hallar puntos donde la determinante es maxima. Dado un punto x = (x, y) de una imagen
I, la matriz Hessiana esta determinada por:

Lyy (x,0) Lyy (x,0)

H(x,0) = Lyy (x,0) Lyy (x,0)

(11)

Ly, (x,0) es la convolucion de segundo orden de la Gaussiana con la imagen | en
el punto x. Se maneja de manera similar para Ly, (x,0) Yy Ly, (x, o) debido al éxito ob-
tenido por Lowe [31] se usara una aproximacion de la matriz Hessiana con los filtros de
€aja (Lyy, Lyy, Lyy) con un valor o = 1.2 los cuales también seran discretizados y seran
representados por Dy, Dy, Dy, (derivadas parciales) evaluandolos con un costo compu-
tacional muy bajo gracias al uso de imagenes integrales.

La determinante de las aproximaciones de las derivadas parciales Dy, Dy,, D, se
calcula en la ecuacion que se expondra a continuacion, donde el valor de 0.9 se debe a la
aproximacion del filtro Gaussiano.
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det (Haprox) = Dxx Dyy — (0.9Dy)? (12)

pe- f Emnas W
 HEH e R

(@) (b)

Figura 18: (a) Derivada parcial de segundo orden L,y Yy su aproximacion Dyy Y (b) derivada par-
cial de segundo orden Lxy Yy su aproximacion Dyy.

Por otro lado, hay que tener en cuenta que en el detector SURF la representacion
espacio-escala es similar a SIFT, es decir, que esta dividido en octavas. Sin embargo, hay
un cambio de paradigma ya que en SIFT se realiza un re-muestreo de la imagen original
y en el caso SURF el filtro crecera a medida que la escala se incrementa, como se muestra
a continuacion.

En el algoritmo de deteccidon de SURF las octavas estdn compuestas por un nimero
fijo de imagenes que son resultado de la convolucién de la imagen original con una serie
de filtros que incrementan su tamafo. La imagen de salida se obtiene a través de la con-
vulsion de la imagen original con un filtro de dimensiones 9x9 (que corresponde a la
derivada parcial de segundo orden de una gaussiana con ¢ = 1.2). La misma es conside-
rada como la escala inicial y las capas siguientes seran incrementos graduales de los fil-
tros. Por dltimo, para calcular la localizacion de todos los puntos de interés en todas las
escalas, se procede a la eliminacidn de los puntos que no cumplan la condicion de maximo
en un vecindario de 3x3x3. De esta manera, el maximo determinante de la matriz Hes-
siana es interpolado en la escala y posicion de la imagen.

Por otro lado, vamos a analizar brevemente la extraccion de descriptores. En este
sentido, hay que obtener la orientacion de cada punto clave para que el descriptor sea
invariante ante la rotacién. Por ello, hay que hallar la respuesta wavelet Haar en las di-
recciones X e y en un radio de 6o para cada punto de la imagen I. El tamafio del wavelet
es de 4o, los filtros usados se muestran en figura 3.9, donde se pueden emplear de nuevo
las imégenes integrales para filtrar rapidamente.

Tras calcular las respuestas wavelet con un valor de gaussiano ¢ = 2s (donde s es
la escala en que el punto fue detectado) centrado en el punto de interés, las mismas son
representadas como puntos en el espacio (la respuesta horizontal a lo largo del eje de
abscisas y el vertical a lo largo de la ordenada). Mas tarde se obtiene la orientacion do-
minante mediante la suma de todas las respuestas de cada sector dentro de una ventana
movil de valor /3. El mayor vector obtenido en todas las ventanas ser la orientacion del
punto de interés.
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Para la extraccion del descriptor, primero hay que construir una region cuadrada de
tamafio 20s que estara centrada en el punto de interés y orientada con el valor obtenido
en el paso anterior. Dentro de esta ventana se formaré 4x4 subregiones, para cada subre-
gion se calculara la respuesta wavelet Haar de 25 puntos de muestra regularmente distri-
buidos, sumando las respuestas paralelas a los ejes x e y se obtiene lo siguiente:

Vsusregion = | ) dx ) dy ) dx ) dy] (13

De esta forma por cada una de las 16 subregiones tenemos 4 valores, tenemos un
vector descriptor de longitud 64.

Figura 19: Célculo de la orientacion mediante una ventana de 60° de tamafio.

5.2.2.2 BRISK

En primer lugar, hay que destacar que BRISK (Binary Robust Scalable Keypoints)
fue propuesto por S. Leutenegger et al.[29]. Se trata de un método que permite la detec-
cién de puntos caracteristicos del tipo esquina. Una caracteristica que presentan es que
son invariantes a escala, para ello la deteccion de puntos se realiza a multiples escalas.
Ademas, hay que resaltar que este modelo posee gran modularidad, pudiendo emplearse
el detector BRISK en combinacion con cualquier descriptor de puntos clave y viceversa.
En cuanto a la deteccion espacio-escala de puntos de interés, debemos tener en cuenta
que esta inspirado en el algoritmo AGAST (extension del algoritmo FAST), eficiente para
extraccion de caracteristicas. Con el fin de obtener invariancia a cambios de escala, se
Ilevara a cabo una busqueda de maximos no solo en la imagen sino también en espacio-
escala usando el valor s como medida de prominencia, ademas de estimar cada punto de
control en un espacio-escala continuo.

Primero, se crea una piramide de capas espacio-escala que consiste de n octavas c;
y n intra-octavas d; con n = 4 como valor tipico, las octavas son formadas muestreando
entre 2 la imagen original c,. Cada intra-octavas d; estara ubicada entre las capas c; y
ci,1 de tal forma que se cumple que t (¢;) = 28 t t (d;) = 2 * 1.5,

Igualmente, hay que tener en cuenta que en BRISK se hace uso de una mascara 9-
16 (detector FAST 9-16), lo cual significa que al menos 9 pixeles consecutivos de los
formados por un radio de 16 pixeles son lo suficientemente mas brillantes 0 mas oscuros
que el pixel central, tal que esa distancia debe superar un umbral T y asi identificar po-
tenciales zonas de interés. Mas tarde, se realiza una eliminacion de los puntos no
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maximos. Para tal cometido se debe cumplir que el punto a evaluar debe tener el maximo
valor s (s es el maximo umbral considerando el punto como una esquina) respecto a sus
8 vecinos, luego dicho valor también debe ser maximo respecto a la capa superior e infe-
rior.

A log,(?) t:scale

i+t

intra-octave d; :

FAST score s

Figura 20: Deteccion del punto de interés en el espacio de escala.

Tras lo anterior, se obtiene luego de 3 en 3 el valor de prominencia s (en la capa del
punto de interés, la capa superior e inferior). Con estos puntos obtenidos se ajusta una
funcion 2D cuadratica, la proyeccién de la funcion obtenida la ajustamos a una parabola,
donde se estime el maximo “score” s de la funcion, realizaremos una interpolacién para
obtener la escala en la cual se obtiene el valor maximo s. Este valor (que denominaremos
t) sera la escala verdadera del maximo, esto es, obtenemos el valor en una escala continua.
Este valor t serd usado para calcular el patrén de muestreo en la seccion de descripcion
del punto de interés.

En otro orden de cosas, en la descripcion de puntos de interés el descriptor BRISK
hace uso de una cadena binaria de valores. De esta manera podremos hacer uso de un
menor tiempo computacional, ademas de requerir de menos recursos para la evaluacion
del mismo. Para ello utilizaremos un patrén de muestreo que nos permitira con simples
comparaciones de brillo e identificando la direccion de cada punto clave obtener inva-
riancia ante la rotacion y en general robustez.

Asimismo, esta inspirado en el descriptor DAISY vy se aplica un kernel gaussiano
con una desviacion estandar o; (proporcional a la distancia entre puntos en el circulo) a
cada punto p;, dado un nimero N de puntos en el patron de muestreo tendremos N. (N —
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1)/2 pares de puntos. Con los valores de intensidad de dos puntos I (p;,0;) e I (pj, aj)
estimaremos el gradiente local de la siguiente manera:

I(pj,0;) — (pi, o)

g (pip;) = (pi — P))- 3 (14)
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Figura 21: Patron de muestreo. Los circulos azules son las ubicaciones de los muestreos y los
rojos la desviacion estandar del Kernel Gaussiano utilizado para suavizar la intensidad.

A continuacion, hay que definir un par de subconjuntos, pares distancias cortas S y
pares distancias largas L, donde definiremos estos subconjuntos mediante umbrales. Los
puntos pertenecen a distancias cortas si las distancias entre los puntos no superan el um-
bral §,,,, = 9.75t y las distancias largas si son mayores al umbral ,,;, = 13.67t el va-
lor de la gradiente (15) se usara para obtener un angulo con el cual se rotara al patron de
muestreo.

e=(g) =7 . #bup) &

(pi-pjEL

Con el valor hallado anteriormente obtenemos el angulo o«= arctan 2 (g,, gx).
Con este ultimo rotaremos el patron de muestreo alrededor del punto de interés. Con el
subconjunto de distancias cortas y mediante una comparacion de las intensidades de los
puntos en el patron se forma el vector descriptor b.

b= {_ Pj,0j Pi,0j v(p< p%) €S
0, en ojtros casos l (pl P; ) € (16)

Finalmente, después de pasar por el patron de muestreo, aplicar los umbrales y rea-
lizar las comparaciones de intensidad entre los puntos del patrén se obtiene una cadena
de 512 bits. Al realizar una aplicacion como la comparacion entre dos imagenes estos
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vectores formados seran facilmente evaluados, ya que requerira de una simple operacion
XOR bit a bit. De esta forma bajaremos los tiempos computacionales ademas de reducir
espacio en memoria.

5.2.2.3 KAZE

El detector de puntos de interés KAZE fue propuesto Alcantarilla et al. [1]se basa
en el determinante normalizado de estaca de la matriz Hessiana, calculandose en niveles
de escala maltiples.

Por lo que respecta a la deteccion de puntos de interes, se calcula la respuesta del
determinante escala-normalizado de Hessian en los niveles multiples de la escala. Para la
deteccion de caracteristicas multiescala, el conjunto de los operadores diferenciales debe
normalizarse con respecto a la escala, ya que en general la amplitud de los derivados
espaciales disminuye con la misma. En este sentido:

Lyessian = GZ(LxxLyy - Lgcy) (17)

Donde (Lyy, Ly, ) son los derivados horizontales y verticales de segundo orden res-
pectivamente, y L, es el segundo orden derivado cruzado. Dado el conjunto de imagenes

filtradas de la escala no lineal de espacio L', se analiza la respuesta del detector a diferen-
tes niveles de escala g;. Se busca la maxima en escala y ubicacion espacial. La busqueda
de la misma se realiza en todas las imagenes filtradas excepto i = 0 e i = N. Cada una se
busca sobre una ventana rectangular del tamafio o; X g; en la corriente i, superiori +1y
mas bajo i — 1 en filtrado de imégenes.

Para acelerar la busqueda de maxima, en primer lugar, hay que comprobar las res-
puestas en una ventana de tamafio 3 x 3 pixeles, con el fin de descartar rapidamente las
respuestas no maximas. Finalmente, la posicién del keypoint se estima con exactitud del
pixel secundario usando el método propuesto por Brown et al. [10].

El sistema de los derivados de la primera y segunda orden se aproxima por medio
de 3 x 3 filtros de Scharr de diversos tamafios derivados del paso g;. Los derivados de
segundo orden son aproximados mediante el uso de filtros Scharr consecutivos en las
coordenadas deseadas de los derivados. Estos filtros aproximan la invariacion de rotacion
significativamente mejor que otros filtros populares tales como filtros de Sobel o diferen-
ciacion central estandar de las diferencias [61]. A pesar de que seria necesario calcular
los derivados multiescala para cada pixel, se reutiliza el mismo conjunto de derivados que
se calculan en el paso de deteccion.

Por otro lado, para obtener descriptores de rotacion invariantes, se necesario estimar
la orientacion dominante en un barrio local centrado en la ubicacion del keypoint. De
forma similar a SURF, la orientacion dominante se encuentra en un area circular de radio
60; con un paso de muestreo de tamafio o;. Para cada una de las muestras en la circular
area, los derivados de primera orden L, y L,, se ponderan con Gauss centrado en el punto
de interés. Entonces, las respuestas derivadas se representan como puntos en el espacio
vectorial y la orientacion dominante se encuentra al sumar las respuestas dentro de un
segmento de circulo corredizo que cubre un angulo de 7/3. Desde el vector mas largo, se
obtiene la orientacion dominante.
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Para construir el descriptor, hay que usar el descriptor M-surf adaptado a nuestra
escala no lineal en el marco espacial. Para una funcion detectada a escala o; los derivados
L, de primer orden y L,, del tamafio o; se computan sobre una rejilla rectangular de 24g;x
240;. Esta cuadricula esta dividida en 4 x 4 subregiones del tamafio 90; x 9g; con un
traslapo de 20;. Las respuestas derivadas en cada subregidn se ponderan con gauss (o; =
2,5 g;) centrado en el centro de la subregion y resumido en un vector de descriptor d,, =
(X Ly, XLy, XLy | ,Z|Ly|). Tras ello, cada vector de la subregién se pondera usando un
gauss (o, = 1,5 g;) definido sobre una méascara de 4 x 4 y centrada en el interés del
keypoint. Al considerar la orientacion dominante del keypoint, cada una de las muestras
en la cuadricula rectangular se gira de acuerdo a la orientacion dominante. Ademas, los
derivados también se calculan de acuerdo con la misma. Finalmente, el vector descriptor
de la longitud 64 se normaliza en un vector unitario para lograr la invariacion del con-
traste.

5.2.24 HARRIS

Se trata de uno de los detectores de puntos de interés que mas se utiliza y fue pro-
puesto por Harris y Stephens en 1988 [23], que se caracteriza por ser invariante a cambios
de escala, rotacién y variaciones de iluminacion, asi como al ruido presente en la imagen

[6].

Las esquinas son puntos caracteristicos muy poco susceptibles a cambios de rota-
cién y escala. Una esquina o corner se caracteriza por ser una region de la imagen con
cambios de intensidad en diferentes direcciones. Este sera el principio basico de busqueda
de puntos de Harris. Filtrando la imagen con una ventana maévil en diferentes direcciones,
se obtienen tres tipos de region.

» Flat o regién plana: No hay cambios en ninguna direccion.
» Edge o borde: No hay cambios en la direccion del propio edge.
« Corner o esquina: Hay cambios significativos en todas direcciones.

=,
=N

Figura 22: Tipos de regiones que pueden detectarse (de izquierda a derecha): regién plana,
borde y esquina.

Este método se basa en buscar puntos caracteristicos que sean esquinas, para detec-
tarlos matematicamente utiliza una matriz cuyos valores propios definen el gradiente de
intensidad con respecto a un eje de coordenadas de la imagen. En funcion de los valores
gue tengan A1y A2 puede ser que se trata de un borde si uno de ellos es elevado y el otro
no, zonas de intensidad constante si ambos valores son pequefios, 0 una esquina si ambos
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valores son elevados. Segun lo comentado, el método de detector de esquina Harris bus-
card aquellos puntos que cumplan con la ultima condicion.

. Flat. Si ambos valores son pequefios, indica que la funcion de autocorrelacion
es plana, por tanto, la zona de la imagen tiene una intensidad aproximadamente
constante

. Edge. Si uno de los valores es pequefio y otro es elevado, la funcién de autoco-
rrelacion tendra un cierto rizado

« Corner. Si los dos valores son elevados, en la funcion se observaran picos brus-
COs.

M B

® “Corner”

A~ Ay

“Edge”
A >> A,

L\.Flat!‘.
region

—»
A

Figura 23: Clasificacion de las regiones en funcion de los valores propios de la matriz de auto-
correlacion.

Se puede justificar intuitivamente el motivo de esta clasificacion a partir de los va-
lores propios. A1 y A2 reflejan los modos de variacion de las direcciones principales de
los gradientes. Por ese motivo, cuando en una region de la imagen los dos valores son
elevados, deducimos que localmente existen dos direcciones importantes de los gradien-
tes, y se concluye en que es una esquina.

5.2.2 Matching

Tras haber obtenido los puntos caracteristicos de las imagenes y sus descriptores,
se debe buscar correspondencias entre estos puntos. Esto quiere decir, que se pretende ver
si algunos de los puntos detectados en una imagen coinciden con los de otra imagen.

En este proceso se pueden producir emparejamientos erroneos, que pueden deberse
a distintos factores como la iluminacion, el ruido presente en la imagen o incluso por
perspectiva. Los resultados también varian en funcion del tipo de descriptor utilizado,
cuanto mas complejos sean mayor fiabilidad de correspondencias se obtendra. Debido a
este problema propuesto, es aconsejable utilizar algin método que elimine las falsas co-
rrespondencias, por ejemplo, RANSAC o minimos cuadrados.
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5.2.2.5 RANSAC (RANdom SAmple Consensus)

El algoritmo RANSAC fue propuesto por Fischler y Bolles [17] se trata de un mé-
todo iterativo que se utiliza para la obtencion de los pardmetros de un modelo matematico
de un conjunto de datos en presencia de valores atipicos. Este algoritmo se caracteriza
por utilizar de forma aleatoria un conjunto de datos lo mas reducido posible para estimar
el modelo y después verificar este con el resto de los puntos para finalmente seleccionar
como solucion aquel modelo que presente un mayor namero de inliers. A continuacion,
se muestra en la tabla de forma resumida los pasos de este algoritmo.

Tabla 3: Pasos del algoritmo RANSAC.

Algoritmo RANSAC

1: Seleccionar de forma aleatoria un subconjunto n con el minimo ndmero puntos ne-

cesarios para determinar el modelo.

Obtener un modelo a partir del subconjunto.

3: Determinar cuantos puntos satisfacen el modelo, es decir, la distancia es menor que
t (inliers).

4: Repetir los pasos 2) y 3) un numero determinado de iteraciones.

. Seleccionar el modelo que presente un mayor nimero de inliers.

N

o1

En el algoritmo existen tres parametros que se debe determinar su valor. En primer
lugar, la distancia t que determina si un punto es compatible con el modelo (inlier) o no
(outlier). Por otro lado, el nimero de iteraciones N necesarias para garantizar que encuen-
tra una solucion correcta. Se calcula en funcion de la probabilidad de éxito p de que el
algoritmo seleccione al menos un subconjunto que no incluya valores atipicos. Siendo u
la probabilidad de que un punto del conjunto sea inlier, la probabilidad de que haya un
outlier es e=1-u.

1-p=QQ-um™" (18)

_ log(l - p) (19)
T log(1—-(1—e)m)

Por ultimo, se encuentra el umbral T que indica el namero minimo de inliers reque-
rido para considerar que la estimacién del modelo es buena.

5.2.3 Estimacion del movimiento

Se trata de la ultima fase del algoritmo, en la cual se pretende obtener la pose rela-
tiva entre dos imagenes, es decir, la rotacion y translacion realizada para la captura de la
segunda imagen con respecto a la primera. Como ya se ha comentado, para la estimacion
del movimiento el algoritmo se basa en la geometria epipolar. De hecho, el primer paso
consiste en calcular la matriz esencial, que posteriormente se descompondra obteniendo
la matriz de rotacion y el vector de translacion.
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La matriz esencial unicamente tiene cinco grados de libertad, la matriz de rotacion
y la translacion aportan tres grados de libertad. Sin embargo, al tratarse de una relacion
entre coordenadas homogeneas la matriz se encuentra definida salvo por un factor de
escala[52]. Por tanto, sélo necesita un minimo de cinco correspondencias para su obten-
cion.

Dada una correspondencia formada por los puntos p1 = [X1 Y1 21]” y p2 = [X2 2 Z2]’,
cuyas coordenadas de la imagen se encuentran proyectadas sobre la esfera, para calcular
la matriz esencial se debe resolver la ecuacion mediante descomposicion en valores sin-
gulares (SVD).

[X1X2  ViX2 Z1Xp X1Y2 Y1Y2 Z1Y2 X122 Y1Zp Z1Z2|-E =0 (20)

A partir de la matriz esencial se pueden obtener las matrices de proyeccion de las camaras

E = [t],R = SR (21)

donde S una matriz antisimétrica y R una matriz de rotacion. Utilizando matrices auxilia-
res, siendo W ortogonal y Z antisimétrica:
0 -1 0 0 -1 0
w=[1t o of z=|1 0 0 (22)
(W ¢ Y | 0 0 O

En primer lugar, para obtener la rotacion y translacion se descompone en valores singu-
lares SVD(E) = [U|S|V]:

S=uzUuT (23)
R, =UWVT (24)
R, =UWTYT (25)

Con esta factorizacion se pueden obtener la matriz de proyeccion de la segunda
camara mediante cuatro combinaciones posibles, y después obtener la imagen en el plano
x’ [60].

P1 = [Ry|ty] (26)
P2 = [Ry| — ;] (27)

P3 = [R,|ty] (28)
P4 = [R,| — t,] (29)

Para escoger la solucion correcta se construyen los puntos 3D para las cuatro posi-
bles configuraciones, y finalmente se escoge aquella en la que los puntos se encuentren
por delante de la cdmara. Al observar la Figura 24 se puede ver como Unicamente en la
(@) los puntos reconstruidos se encuentran delante de ambas camaras.
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(@) (b)

A - %

(©) (d)

Figura 24: Representacion de las cuatro posibles soluciones.
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Capitulo 6
Detalles de la implementacion

En este capitulo se va a describir los pasos realizados a la hora de calibrar la camara
VIRB 360 para posteriormente crear una base de datos con imagenes y calcular las poses
relativas de la camara para la obtencién de dichas imagenes. En la Figura 28 se muestra
un esquema con las distintas etapas implementadas en este apartado.

6.1 Calibracion

Se va a realizar la calibracion de la cdmara VIRB 360 mediante distintas aplicacio-
nes, para finalmente escoger aquella que presente un menor error de reproyeccion.

El paso previo a obtener los pardmetros de la cAmara es realizar varias iméagenes a
un patrén de calibracion como el que se muestra en la Figura 25 desde distintas posicio-
nes. Como ya se ha mencionado en el capitulo 3, ente trabajo se tomaran las imagenes en
modo RAW.

28 mm

Figura 25: Patron de calibracion de 7 x 5 cuadrados (excluyendo los exteriores) de 28 mm.

A continuacion, se muestran los métodos utilizados, los pasos que se han llevado a
cabo y los resultados obtenidos.

6.1.1 SINGLE CAMERA CALIBRATOR APP

Se trata de una aplicacion de MATLAB, a la cual se pude acceder mediante el co-
mando cameraCalibrator. Dicha aplicacion permite calibrar una camara estimando los
parametros intrinsecos, extrinsecos y de distorsion de la lente. Ademas, se puede eliminar
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los efectos de distorsion, realizar la medicion de objetos planos o la reconstruccién de
2
escenas‘.

- = ] & p — 5 2 ;
q}' - H = U‘ b Camora Moot {8 D (::) Show Undistorted
& Zoom Out O Standard ;
New Open | Save Add — Default Options  Calibrate Fi o Export Camera
Session Session Session v| Images v </ Pan Layout O Fisheye g isheye Scal B e
FILE ZOOM LAYOUT CAMERA MODEL CALIBRATE VIEW EXPORT =

Figura 26: Barra de herramientas de cameraCalibrator®.

El primer paso para realizar la calibracion de la camara haciendo uso de esta apli-
cacion es agregar las imagenes, después aparecera un cuadro de didlogo en el que se debe
introducir el tamafio de los cuadrados del patron de calibracion, en este caso 28mm.

Una vez se hayan procesado las imagenes, como se puede ver en la imagen Figura
27, apareceran los puntos detectados, de forma automatica, del patron mediante circulos
verdes. Ademas, aparecera indicado el origen (0,0) de los ejes con un cuadrado amarillo.

| Image ‘

() Detected points
Checkerboard origin
Reprojected points

Figura 27: Deteccion de las esquinas. Camera Calibrator.

El dltimo paso antes de realizar la calibracion es configurar los parametros de la
camara. En primer lugar, el modelo de la camara. Para ello se elige la opcién de Fisheye
que se encuentra en la seccion Camera Model. Después, se selecciona Estimate Alignment
y finalmente se ejecuta la calibracion.

Tras la calibracion, la aplicacion muestra en un grafico de barras el error de repro-
yeccion promedio por imagen ademas del error promedio general. Ademas, resalta las

2 ]nformacién extraida de: https://es.mathworks.com/help/vision/ug/single-camera-calibrator-app.html
(Ultima consulta 18/05/2018).
3 La version utilizada de Matlab es la R2018a.
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barras correspondientes a las imagenes que presentan un error mayor al general. Por otro
lado, la aplicacién muestra en un diagrama los parametros extrinsecos. La aplicacion tam-
bién permite ver las imagenes sin distorsion.

6.1.2 OCAMCALB TOOLBOX

Se trata de una Toolbox para Matlab, creada por Davide Scaramuzza, la cual per-
mite calibrar una cAmara omnidireccional. Se puede emplear para camaras catadioptricas
y con lentes de ojo de pez de hasta 195°.4

La OcamCalb Toolbox se ejecuta descomprimiendo el archivo® y escribiendo en la
ventana de comandos de Matlab ocam_calib, y aparecera la siguiente barra de herramien-
tas.

Primero, se han cargado las imégenes — las cuales deben estar en la misma carpeta
que la Toolbox — proporcionandole a la aplicacion el nombre base con el que han sido
guardadas, asi como el formato, en este caso jpg. Una vez realizado eso se ha seleccionado
la opcion Extract Corners grid de la barra de herramientas. La aplicacion, antes de co-
menzar con la seleccidn de esquinas, necesita que se introduzca el nimero de cuadrados
existentes a lo largo del eje X y del eje Y, y el tamafio de cada uno para cada uno respecto
de ambos ejes. Se ha establecido siete cuadrados a lo largo del eje X y cincoenel Y.

Como ya se ha comentado en el Capitulo 4, La Toolbox permite poder realizar la
extraccion de esquinas de forma automatica 0 manual, pero antes se debe determinar si
se quiere que la seleccién de las imagenes sea de forma automatica — siempre que la
extraccion de las esquinas funcionara bien para el conjunto de datos — o si se desea que
se procesen las imagenes de forma individual.

En este trabajo se ha optado por que sea individual y que la extraccién sea manual.
Dentro de esta opcion, se puede seleccionar un detector de esquinas que permitira refinar
la posicion de la esquina tratando de interpolar la ubicacion alrededor de la posicion que
se escoja de forma manual. Para definir el tamafio de la ventana del detector de esquina
se han utilizado los valores predeterminados.

Dado que se ha seleccionado extraccion manual, se debe hacer clic en cada una de
las esquinas. La primera esquina sobre la que se haga clic sera el origen del marco de
referencia, y los siguientes se deberan realizar siguiendo un orden a lo largo del eje Y. Se
debe prestar atencion en que se conserve la correspondencia de puntos con el resto de las
imagenes. Por tanto, la primera esquina debera ser la misma para todas.

Tras haber realizado el paso anterior con éxito, se ha seleccionado la opcion Cali-
bration. Dado que la aplicacién pide que se determine el orden maximo del polinomio, el
cual aproxima la funcion que proyecta cada punto de pixel al espacio 3D, se ha determi-
nado que sea de orden cuatro.

Después, se ha selecciona el botdn de Calibration Refinement para iniciar el algo-
ritmo de Levenberg-Marquadt con el que se pretende minimizar la suma de los errores de

4 Para mas informacion https://sites.google.com/site/scarabotix/ocamcalib-toolbox .
5 Se puede descargar en https:/sites.google.com/site/scarabotix/ocamcalib-toolbox/ocamcalib-toolbox-
download-page (Ultima consulta 19/05/2018). La version utilizada es la v3.0.
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CAPITULO 6

reproyeccion al cuadrado. Se debe determinar el nimero de iteraciones, en este trabajo se
ha optado por no limitarlo, es decir, se ha escogido la opcion de sin limite. El siguiente
paso que se ha realizado es la reproyeccion de las esquinas de acuerdo con los valores
obtenidos en el paso anterior, mediante la opcion Reproject on images. Al igual que la
aplicacion vista anteriormente, se puede ver la posicion de cada uno de los patrones de
calibracién respecto del sistema de referencia de la cdmara, presionando el bot6n Show
Extrinsic

Se analiza el error de reproyeccion cometido de cada esquina, para ello la Toolbox
dispone de la opcidén Analyse error. En la figura se pueden observar cada esquina me-
diante un punto, y con un determinado color que corresponde a la imagen que pertenece.

6.1.3 OMNIDIRECTIONAL CALIBRATION TOOLBOX

En este apartado se va a realizar la calibracion de la camara usando esta Toolbox,
que fue desarrollada por Christopher Mei. Se trata de una aplicacion para la cual no es
necesario conocer la cdmara previamente, Gnicamente se requiere de cuatro puntos para
cada uno de los patrones de calibracion. Se accede a ella escribiendo en la ventana de
comandos de Matlab omni_calib_gui.®

] Omni Camera Calibration Toolbox - Improved Version - =
Wirror type Load images Estimate camera intri. Extract grid corners
Draw Grid Estimate Calibration Rm Calibration Analyse error
Recomp. corners Draw 3D Plot Pix/Rad errors AddiSuppress images
Show calib results Save Load Exit

El modelo de proyeccién que utiliza es una combinacion del de Geyer y Barreto y
una funcién de distorsion.

La primera opcion que aparece en la ventana es la de seleccionar el tipo de camara
que se va a utilizar: (1) paradbola, (2) catadioptrico o (3) didptrico (lente ojo de pez), por
lo que se ha escogido la opcidn tres.

Después de haber cargado las imagenes — que al igual que en la Toolbox de Scara-
muzza deben encontrarse en el mismo directorio —y proporcionarle tanto el nombre base
de las imagenes como el formato, se ha seleccionado la opcién de Estimate camera intri.
Para realizar una estimacion de los parametros intrinsecos, la aplicacion pide que selec-
cione al menos tres puntos alineados. El siguiente paso que se ha realizado es el de ex-
traccion de las esquinas del patron de calibracion mediante la opcion Extract grid corners.
Después de haber seleccionado, en cada imagen las cuatro esquinas externas del patron
de calibracion, comenzando por el origen y en sentido de las agujas del reloj, se ha pasado
a obtener los parametros de la camara.

Esta aplicacion, al igual que la de Scaramuzza, permite observar de forma gréfica
el error de reproyeccion mediante la opcion Analyse error. Cada color representa una
imagen, por lo que al presionar sobre uno de ellos se podra observar a que imagen perte-
nece ese punto y en que coordenadas se encuentra. Dado que hay puntos que presentaban

® Se puede descargar la Toolbox en la siguiente pagina:
http://www.robots.ox.ac.uk/~cmei/Toolbox.html
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un error elevado, se ha recalculado la extraccion de puntos, presionando sobre el boton

de Recomp. Corners.
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Figura 28: Esquema general con los pasos implementados en este trabajo.
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6.2 Odometria visual

En esta seccidn se van a definir las distintas fases que se han implementado en este
trabajo en el algoritmo que permite obtener las poses relativas entre dos imagenes toma-
das con la cdmara VIRB 360.

6.2.1 Adquisicion de imagenes

La primera etapa de este algoritmo consiste en la creacion de una base de datos con
distintas imagenes gue se van a emplear como fuente de informacion para las siguientes
fases. En la Figura se pueden observar las iméagenes adquiridas posicionando la cdmara
sobre una rejilla de 4x4 que presenta una distancia tanto vertical como horizontal entre
dos posiciones consecutivas de 20 cm. Este proceso se ha repetido tres veces: las primeras
dieciséis imagenes se han obtenido sin rotar la cAmara, después se han tomado rotandola
aproximadamente 30° sobre su eje Z y para finalizar haciéndolo sobre su eje Y.

Por tanto, como resultado se ha obtenido una base de datos compuesta por cuarenta
y ocho imagenes. La posicion en la rejilla y orientacion de la camara para cada una de las
imagenes capturadas es conocida y se encuentra guardada en un fichero de Matlab. Dicha
informacion se utilizard posteriormente para comparar los resultados de translacion y
orientacion que se obtengan tras realizar las siguientes etapas con los reales y por tanto
calcular el error cometido.

Figura 29: Imagenes tomadas desde distintas posiciones de una rejilla de 4x4 (sin rotar la
camara).
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Figura 30: De izquierda a derecha: sin rotar la cdmara, rotandola 30° sobre su eje Z y 30° sobre
sueje .

6.2.2 Detectar y describir puntos caracteristicos

El primer paso en esta fase consiste en obtener los puntos caracteristicos de las
imagenes utilizando los métodos expuestos en la seccidn 5.2.1. Para esta parte del algo-
ritmo se ha creado una funcion en Matlab, la cual los parametros de entrada que recibe
son una imagen en escala de grises y una variable que adquiere un valor entero el cual
determinara el tipo de puntos caracteristicos que se pretende detectar. Dependiendo del
valor de este Gltimo parametro se llamara a la funcién correspondiente que se encuentra
incluida en la Toolbox de Matlab.

En la siguiente tabla se puede observar en la primera columna los posibles valores
del segundo pardmetro de entrada de la funcién, en la segunda columna el tipo de carac-
teristica que corresponde a dicho valor y en la ultima la funcién de Matlab que corres-
ponde a ese tipo.

Tabla 4: Tipos de detectores implementados y sus correspondientes funciones en Matlab.

Tipo de caracteristica Funcion de Matlab
1 SURF detectSURFFeatures
2 KAZE detectK AZEFeatures
3 BRISK detectBRISKFeatures
4 HARRIS detectHarrisFeatures
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(© (d)
Figura 31: Tipos de puntos detectados: (a) SURF, (b) KAZE, (c) BRISK y (d) HARRIS.

Las funciones incluidas en Matlab devolveran un objeto con las coordenadas de los
puntos detectados. Dado que existe una zona de solape entre la cdmara delantera y la
trasera, se requiere eliminar aquellos puntos de interés que se encuentren en ella. Con este
objetivo se ha creado otra funcién, que recibird como entrada las coordenadas de todos
los puntos detectados y se pasaran a coordenadas polares. Se eliminaran aquellos cuyo
valor de p sea mayor que el radio calculado segun los grados de FOV que se requiera. En
la siguiente figura se puede ver en la imagen de la izquierda todos los puntos caracteris-
ticos detectados en el paso anterior, y en la de la derecha se muestran los resultantes des-
pués de llamar a dicha funcion escogiendo 170°.
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(b)

Figura 32: Deteccion de puntos SURF: (a) todos, (b) eliminados los de la zona de solape.

El siguiente paso tras haber detectado los puntos caracteristicos es extraer sus des-
criptores. Para este objetivo se ha utilizado la funcion implementada en la Toolbox de
Matlab, denominada extractFeatures. Se le dara como argumento de entrada la imagen y
el subconjunto de puntos escogidos, la funcion determinara el método de extraccion de
los descriptores en funcion del tipo de objeto en el que se encuentran almacenados los
puntos que recibe. En la siguiente tabla se puede observar el método que emplea esta
funcién para cada una de las clases de objeto.

Tabla 5: Descriptor utilizado en funcién del tipo de puntos de interés en Matlab.

Tipo de objeto Método
SURFPoints SURF
BRISKPoints BRISK
KAZEPoints KAZE
cornerPoints FREAK

6.2.3 Correspondencia de puntos caracteristicos

Después de haber realizado todos los pasos anteriores, el siguiente es encontrar co-
rrespondencias entre los puntos, es decir, buscar si un punto de interés correspondiente a
una imagen se encuentra presente en la otra. Un aspecto importante a tener en cuenta en
esta fase es que pueden aparecer falsas correspondencias, obteniendo un resultado erré-
neo. Debido a que existen ocasiones en las que no es facil determinar a simple vista si las
correspondencias son correctas, se debe utilizar algin método para eliminarlas. En este
trabajo se podra comparar los resultados al utilizar RANSAC con los obtenidos al no
implementar este método en el algoritmo.

En primer lugar, para comparar los diversos descriptores obtenidos en la etapa an-
terior y obtener un emparejamiento de estos, se ha utilizado la funcion denominada
matchFeatures, la cual se encuentra implementada en Matlab. Esta funcion recibe como
parametro de entrada los descriptores, de cada imagen ademas de una serie de opciones.
Por ejemplo, al establecer que el parametro 'Unique' tiene valor true, se especifica que
las correspondencias que devuelva son Unicas, es decir, un descriptor de la imagen pri-
mera sélo podra coincidir con otro de la segunda imagen y no con mas.
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6.2.4 Estimacioén del movimiento

Se trata de la Gltima etapa del algoritmo para la obtencion del movimiento de la
camara, que se divide en dos partes. Como ya se ha comentado en el capitulo anterior, las
proyecciones de una misma escena en dos imagenes se encuentran relacionadas entre si
mediante la geometria epipolar. Dado que se conocen los parametros intrinsecos de la
camara, dicha relacion viene determinada por la matriz esencial, por tanto, el primer paso
es la obtencion de la misma.

En primer lugar, se obtienen las proyecciones P sobre la esfera unidad de los puntos
en coordenadas de la imagen. La Toolbox de Scaramuzza incluye una funcién denomi-
nada cam2world para ello.

El siguiente paso es obtener la matriz esencial, en un primer momento se intent6
utilizar la que se encuentra implementada en Matlab, pero finalmente se descarto esta idea
ya que esta no sirve para camaras no lineales. Los pasos implementados para la estima-
cion de la matriz esencial se detallan a continuacion.

Una vez obtenido las coordenadas de proyeccion de cada par de correspondencia,
p1=[X1 Y1 z1]" y p2 = [X2 ¥2 z2]’, se pasa a resolver la condicion de epipolaridad (10)
obteniendo la matriz esencial.

[X1X2 YiX2 Z1Xz X1Y2 V1Yo Z1Y2 X1Z2 YiZz Z1Z3|-E =0

El método mediante el cual se resuelve es el de descomposicion en valores singu-
lares (SVD) siendo necesario tener al menos cinco correspondencias para ello. Sabiendo
que la matriz se puede descomponer en una rotacién y translacion, en este trabajo se ha
simplificado el sistema de ecuaciones dado que se conoce la forma que debe tener la
matriz esencial al saber los movimientos posibles de la camara.

0 =t t[r11 T2 T3
E=[tlyR=| ¢ 0 —te[|r21 T22 T2 (30)
—ty Iy 0 Jlrs1 732 733

Figura 33: Movimiento planar de la camara.
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Se trata de un movimiento planar, compuesto por una rotacion 6 sobre el eje Y de
la cdmara y una translacion definida por el angulo ¢.

cos@ 0 send sen
R= 0 1 0 (31)
—senf 0 cos@ cos
Obteniendo, por tanto, como resultado una matriz de la siguiente forma
0 cos(@ )]
E =|—cos¢ sen (32)
0 sen(6— @)

Tras haber adaptado la matriz esencial a un movimiento planar, el sistema de ecua-
ciones (20) queda de la siguiente forma:

[X1°Y2 Y1"X2 Y122 Z1°Y2]-E=0 (33)

Todo lo mencionado hasta ahora de como estimar la matriz esencial, se encuentra
en una funcién la cual, en el caso de que se seleccione la opcion de RANSAC sera llamada
cada vez que la funcién donde se ha implementado dicho algoritmo se encuentre en el
paso de obtener el modelo para un subconjunto. En lo referente a determinar si dicho
modelo es aceptable, se utilizara la restriccion epipolar para ello y se calcularé la distancia

El segundo paso que se realiza en esta etapa es descomponer la matriz esencial
calculada obteniendo la rotacion y translacion correspondiente al movimiento relativo
entre los sistemas Opticos de la camara al obtener las imagenes. EI método utilizado para
ello es el que se encuentra implementado en [60]. Dado que se conoce la forma de la
matriz esencial:

_ arct (el)_ " (sen¢>
¢ = arctan vy arctan “cos g (34)
Las dos posibles translaciones resultantes son:
t; = [sen ¢,0, cos ¢] (35)
t, = [sen ¢+ m, 0, cos ¢+ 7] (36)
Una vez obtenido ¢ se pasa a calcular ¢ de igual forma:
9 = arct (e3)_ " (sen9—¢)+
= arctan o) = arctan cos 0—¢ @ (37)
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Al igual que ocurre con la translacion, en el caso de la rotacion también existe dos
posibles soluciones:

cos@ 0 send

38
R, = 0 1 0 (38)
—send 0 cos@
2cos?¢g—1 2cosgseng O
(39)

R, =|2cosgsen ¢ 2sen’p —1 0
0 0 -1

Como ya se ha comentado en el apartado 5.2.3 existen cuatro posibles soluciones,
de las cuales una es la correcta, aquella que, al reconstruir los puntos 3D, se encuentren
delante de ambas camaras.

El método utilizado para ello es el que se expone a continuacion. Se debe obtener
para cada correspondencia los rayos de proyeccion de un punto 3D de la escena X, con el
fin de poder obtener su signo (r y r’). Por tanto, la solucion correcta seréd aquella cuyos
valores de r y r” sean positivos, 1o que querra decir que existe interseccion frente de ambas
camaras. Siendo la transformacion entre poses:

X=t,+RX (40)
rx = b + rRx’' (41)
Puede ser formulado como un problema de minimos cuadrados de la siguiente
forma:
r/r'l _ ,
[x1 —bl|, /,,1] = [Rx]] (42)

Finalmente, la solucion se extrae utilizando la técnica d la seudo inversa:
P=(ATA)ATc (43)

El conjunto de rotacion R y translacion t correcto es aquel que, para cada par de
correspondencia, tanto r como r’ son positivos, denominandose solucion positiva. En la
practica no siempre se produce que dichos valores sean positivos para todos los pares de
correspondencias debido a la presencia de incertidumbre presente en ellas, a pesar de
que la solucion sea la correcta. Por ello, se escogera aquella que disponga de un mayor
namero de soluciones positivas.
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Resultados

7.1 Calibracion

En primer lugar, se ha realizado la calibracion de la cAmara mediante la Toolbox
que proporciona Scaramuzza, utilizando su modelo para estas cdAmaras explicado en el
apartado 4.2. Los resultados obtenidos, tras llevar a cabo los pasos expuestos en el apar-
tado 6.1.2, se muestran a continuacion.

Forward projection function

T o T

2001

=200 [ / }

f(rho)

400 [ >

600 . 1 — - 1 1 T
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Distance 'rho' from the image center in pixels
Angle of optical ray as a function of distance from circle center (pixels)
50 T

T T T T T T

Degrees

_100 A A A A I A A
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Distance 'rho' from the image center in pixels

Figura 34: Representacion de la funcion de proyeccién y del &ngulo del rayo éptico con respecto
ap.

Los parametros que se obtienen en la calibracion mediante el modelo de Scara-
muzza son los coeficientes del polinomio de la funcidn de proyeccion f(p). Dado que
segun Scaramuzza el coeficiente de orden uno es cero, en la tabla se puede ver los valores
obtenidos para el resto de los coeficientes. También se tiene el centro de distorsion [cX,
cy] y los elementos de la matriz skew (vid. Ecuacion (8)).

Tabla 6: Resultados de la calibracién mediante la Toolbox de Scaramuzza.
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Parametros Valor
[a0 a2 a3 a4] [-666.2503 3.0602e-04 1.94006e-09 4.47702e-11]
[cx cy] [1.499e+03 1.5024e+03]
C 1.000468
d -0.000437
e -0.002089
[fila col] [3000 3008]

=200

Figura 35: Representacidn parametros extrinsecos (Scaramuzza).
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Figura 36: Error de reproyeccion (Scaramuzza).
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Como ya se ha comentado Matlab dispone de una aplicacion denominada Camera
Calibrator, cuyo algoritmo de calibracién, para la opcion de camara fisheye, utiliza el
mismo modelo para la camara que la Toolbox anterior, es decir, el de Scaramuzza. Final-
mente, tras haber realizado los pasos detallados en 6.1.1 se han obtenido los siguientes
valores que definen el modelo.

Mean Error in Pixels
P

— — —Overall Mean Error: 1.29 pixels
1 1 T o 1 I

12 345867 8 9101112131415
Images

Figura 37: Diagrama de barras del error de reproyeccion (App Matlab).

En la Figura 37 se puede ver el valor medio de reproyeccion obtenido tras realizar
la calibracion. Se muestra en un diagrama de barras donde cada una representa el error
debido a esa imagen, ademas se puede ver como las imagenes 2, 5, 7, 10 y 13 tienen un
error de reproyeccion superior a la media.

200 — -150
E & -100

© 100 ' £ -50
E = 0
= E
é 0 ﬁ =~ 50
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200
200 100 “5? 100
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. 0 B . il illi
Z (millimeters) X (millimeters) ¥ (millimeters) X (millimeters)
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Figura 38: Representacion parametros extrinsecos (App Matlab): (a) vista centrada en la cdmara,
es decir, la cdmara se encontraba estacionaria cuando se capturaron las imagenes, y (b) de la vista
centrada en el patron, este estaba estacionario mientras la cAmara se disponia en distintas posicio-

nes.
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A continuacidn, se muestra en una tabla los valores de los parametros de calibracion
obtenidos.

Tabla 7: Resultados de la calibracién mediante CameraCalibrator.

Parametros Valor
[a0 a2 a3 a4] [669.2938 -2.8548e-04 -2.7716e-08 -3.4346e-11]
[cx cy] [1.4854e+03 1.5022e+03]
c 0,9976
d -0,0179
e 0,0117
[fila col] [3000 3008]

La tercera aplicacion que se ha utilizado para la calibracion de la cAmara es la Tool-
box creada por Christopher Mei, cuyo modelo utilizado es el expuesto en 4.1. En este
modelo los parametros que lo definen es la distancia focal vy, el punto principal cc= [uo
Vo], skew y los coeficientes de distorsion Kc.

Tabla 8: Resultados de la calibracién mediante la Toolbox de Mei.

Parametros Valor
[v1 v2] [1.4205e+03 1.4200e+03]
[uo Vo] [1.5100e+03 1.5010e+03]
Kc [0.1151 -0.0084 -9.3319e-04 1.6944e-04 0]
g 1.1779

Reprojection error {in pixel) - To exit: right button

1571 +
10F
+
5 +
= 0
+

_5 -
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15 ¢ \ \
=20 15 10 -5 o il 10 15

X

Figura 39: Errores de reproyeccion (Mei).

Por ultimo, se van a mostrar en una tabla los valores de error obtenidos tras utilizar
cada una de las aplicaciones ya comentadas, para poder compararlas.
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Tabla 9: Errores de reproyeccion obtenidos.

Aplicacién Valor error
ocam_calib 1.434446
Camera Calibrator 1.29
omni_calib_gui [1.35803 1.50049]

Tras observar la Tabla 1, se obtiene la conclusion que de todos los métodos utilizado
para obtener los parametros de calibracion el que obtiene un menor error de reproyeccion
es la aplicacion implementada en Matlab. Para la siguiente fase de este trabajo se va a
utilizar los parametros de la camara obtenidos con esta aplicacidn, aungue seria conve-
niente probar también con los resultados obtenidos con el resto de las aplicaciones en un
futuro. Un aspecto que destacar de esta fase es que se han obtenido ciertos inconvenientes
con algunas de las imagenes en todas las aplicaciones utilizadas, en el caso en que la
deteccidn de las esquinas del patron era automatica la misma aplicacion descartaba ima-
genes, y si era manual, a pesar de clicar sobre una esquina la aplicacién ponia el punto en
otro sitio y por tanto se eliminaba dicha imagen para la obtencién de la calibracion ya que
provocaba un error méas elevado.

7.2 Odometria Visual

Dado que en el apartado 6.2 se ha explicado todos los pasos realizados en este tra-
bajo para obtener las poses relativas, en este se van a mostrar los resultados obtenidos.

En primer lugar, se va a realizar un estudio acerca de los detectores utilizados para
observar el tiempo computacional medio que emplean, asi como el nimero de puntos
caracteristicos medio que detectan. Los resultados que se muestran a continuacién se han
obtenido teniendo en cuenta Unicamente la parte de detectar puntos caracteristicos no de
todo el algoritmo completo.

o

Numero de puntos

051

0
BRISK HARRIS KAZE SURF BRISK HARRIS KAZE SURF
Detector Detector

(@) (b)

Figura 40: Etapa de deteccion de caracteristicas: (a) coste computacional requerido por cada
tipo de descriptor implementado. (b) Nimero de puntos que detecta cada tipo.
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El detector de caracteristicas que requiere de un mayor tiempo computacional, al
observar los resultados obtenidos Figura 40 (a), es el detector KAZE. De hecho, la dife-
rencia de segundos con el resto de los métodos de deteccion de caracteristicas es signifi-
cativa. Por el contrario, el que ha obtenido los puntos caracteristicos en un menor tiempo
es el detector BRISK. Sin embargo, también es el detector KAZE el que mas puntos de-
tecta Figura 40 (b), siendo HARRIS el que menos.

A continuacién, se van a mostrar algunas graficas con los resultados obtenidos, para
estudiar si estos son satisfactorios. En primer lugar, se va a mostrar un diagrama de barras
en la que cada una corresponde a un tipo de detector y se indica cual ha sido el error
medio obtenido, sin utilizar RANSAC.

Se puede ver que los detectores BRISK y HARRIS presentan un error mayor, con
poca diferencia entre ellos. Lo mismo ocurre con KAZE y SURF, pero con un error menor
en comparacion con los anteriores. En el caso de tener que escoger un tipo, en funcién
del error medio cometido, seria puntos SURF ya que, aunque KAZE presenta también un
error menor, requiere de un mayor coste computacional, siendo por tanto una desventaja
si se quiere implementar en tiempo real.

50 Error medio phi (sin RANSAC)

error medio phi(deg)
— - ] o) w w2 P P
< (91} o W o w (=) w
T T T T T T T T

w
T

BRISK HARRIS KAZE SURF
Detector

Figura 41: Error medio del &ngulo ¢ en funcion del tipo de detector utilizado (sin RANSAC).
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35 Error medio theta (sin RANSAC)

30

- ] e}
w o w

error medio theta(deg)

—
o

BRISK HARRIS KAZE SURF
Detector

Figura 42: Error medio del angulo 6 en funcién del tipo de detector utilizado (sin RANSAC).

Con el fin de comparar e intentar obtener un error menor, se va a mostrar los resul-
tados obtenidos al implementar RANSAC para eliminar falsas correspondencias.

50 Error medio phi (RANSAC)

error medio phi(deg)
- - N [y (o8] (o8] P P
o [42] o (831 o (431 o (431
T T T T T T T T

[42]
T

BRISK HARRIS KAZE SURF
Detector

Figura 43: Error medio del angulo ¢ en funcion del tipo de detector utilizado (RANSAC).
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Error medio theta (RANSAC)

30 .

25

- X
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>

BRISK HARRIS KAZE SURF
Detector

Figura 44: Error medio del angulo 6 en funcion del tipo de detector utilizado (RANSAC).

Al utilizar RANSAC el error medio al estimar los angulos que definen el movi-
miento de la cdmara no han variado mucho, unicamente se ha producido una disminu-
cion de apenas unos grados, de hecho, apenas es apreciable en los diagramas de barras.
Hay que tener en cuenta que los errores son elevados debido a que se trata de una cé-
mara con lente de ojo de pez, es decir, no lineal.

El siguiente paso es ver el comportamiento del error en funcion de la distancia re-
corrida para tomar la segunda imagen.
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Puntos SURF
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Figura 45: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos SURF en funcidn de la distancia reco-
rrida.
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Figura 46: Error medio de 6 obtenido mediante puntos SURF en funcidn de la distancia reco-
rrida.
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Puntos KAZE
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Figura 47: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos KAZE en funcidn de la distancia reco-
rrida.
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Figura 48: Error medio de 6 obtenido mediante puntos KAZE en funcidn de la distancia reco-
rrida.
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Puntos BRISK
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Figura 49: Error medio de 6 obtenido mediante puntos BRISK en funcion de la distancia reco-
rrida
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Figura 50: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos BRISK en funcion de la distancia reco-
rrida.
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Puntos HARRIS
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Figura 51: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos HARRIS en funcién de la distancia reco-
rrida.
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Figura 52: Error medio de 6 obtenido mediante puntos HARRIS en funcion de la distancia reco-
rrida

Al observar el error medio en funcion de la distancia recorrida por la camara para
la toma de la segunda imagen, se espera que cuanto mayor sea la distancia el error medio
aumente. Sin embargo, esto no ocurre en las graficas obtenidas. Se puede deber a que
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para la toma de las imagenes no se han realizado distancias largas, de hecho, si se com-
paran las imagenes, la informacion capturada del entorno en cada uno no es muy distinta.
Ademas, se puede ver como no hay ninguna distancia para la cual el error sea elevado
con respecto al resto, excepto para el caso en el que no ha habido translacién. En cuyo
caso este error tan elevado se deba a que cuando la translacién es nula existe rotacion
sobre el eje Y, y dicha rotacidén produce un mayor error a la hora de estimar los angulos.

Por otro lado, se han obtenido las graficas para cada descriptor en las que se muestra
el error medio en funcion del nimero de correspondencias obtenidos.

Puntos SURF
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H
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Figura 53: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos SURF en funcién del nimero de corres-
pondencias.
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Puntos SURF
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Figura 54: Error medio de 6 obtenido mediante puntos SURF en funcién del nimero de corres-
pondencias.
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Figura 55: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos KAZE en funcion del nimero de corres-
pondencias.
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Figura 56: Error medio de 6 obtenido mediante puntos KAZE en funcion del nimero de corres-
pondencias.
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Figura 57: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos BRISK en funcion del nimero de corres-
pondencias.

71



CAPITULO 7

Puntos BRISK
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Figura 58: Error medio de 6 obtenido mediante puntos BRISK en funcion del nimero de corres-
pondencias.
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Figura 59: Error medio de ¢ obtenido mediante puntos HARRIS en funcién del nimero de co-
rrespondencias.
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Puntos HARRIS
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Figura 60: Error medio de 6 obtenido mediante puntos HARRIS en funcién del nimero de co-
rrespondencias.

El comportamiento esperado es que para un mayor namero de correspondencias el
error sea menor. En las graficas mostradas no vemos este comportamiento a simple vista,
pero si se puede ver que, si se observa por zonas, en aquella donde el nimero de corres-
pondencia es mayor presenta valores altos, pero también los valores de errores mas bajos.
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Capitulo 8
Conclusiones vy lineas futuras

Este trabajo consiste en estimar la pose relativa entre dos iméagenes tomadas con
una camara de 360 grados, concretamente con la Garmin VIRB 360. El primer objetivo
ha sido obtener los pardmetros de la cAmara. Para este fin se han utilizado algunas apli-
caciones que se encuentran disponibles para Matlab, como son la Toolbox de Davide
Scaramuzza, la app cameraCalibrator y la Toolbox de Christopher Mei. De los resultados
obtenidos, se ha podido ver que el menor error de reproyeccion, al calibrar, ha sido el
obtenido mediante la aplicacion implementada en Matlab.

El siguiente objetivo de este trabajo es obtener la pose relativa entre dos imagenes.
En la etapa del algoritmo correspondiente a detectar los puntos caracteristicos de las iméa-
genes, se han utilizado SURF, KAZE, BRISK y HARRIS. Se ha podido ver que KAZE
requiere de un elevado tiempo computacional, de hecho, la diferencia con el resto es con-
siderada, por tanto, en el caso de llevar a cabo el trabajo en tiempo real este tipo de de-
tector no seria beneficioso. Al observar las gréaficas obtenidas se ha podido llevar a la
conclusion de que los errores medios al estimar los angulos son elevados, esto se debe a
que la cdmara es no lineal. Esto ocasiona algunos inconvenientes, por ejemplo, al calibrar
con la aplicacion cameraCalibrator, en el primer paso de introducir las imagenes algunas
han sido descartadas de forma automatica por no poder detectar correctamente las esqui-
nas. Lo mismo ha ocurrido con las otras aplicaciones, cuando se ha tenido que clicar sobre
las esquinas del patrén de calibracién de forma manual, en algunas imagenes, no era capaz
de seleccionar esa esquina y se cometia mucho error por lo que se decidieron eliminar
dichas iméagenes. Esto podria haber ocurrido igualmente en esta etapa y es por ello por lo
que la estimacion de la pose presente un error un poco elevado. Ademas, incluso elimi-
nando falsas correspondencias mediante RANSAC no se ha conseguido disminuir mucho
el error.

En cuanto a posibles lineas futuras, existen varias opciones que se podrian realizar
para completar este trabajo, algunas de ellas no se han llevado a cabo por problemas de
tiempo o incluso algunas se han intentado, pero finalmente no se han podido ejecutar
debido a algunos problemas que han surgido.

En primer lugar, se podria obtener la imagen panoramica con la imagen delantera 'y
la trasera que proporciona la camara. Esto se intento realizar, pero no se pudo debido a
que el centro de ambas camaras no coincide, existe un determinado desfase, y las image-
nes resultantes se encuentran a distinta escala. Por ello, se deja como posible mejora so-
lucionar este problema para poder realizar el stitching y obtener por tanto una imagen
completa del entorno, que es el objetivo de esta camara. Se tendria que realizar ademas
la calibracion de la camara trasera siguiendo los pasos realizados en este trabajo.
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Por otro lado, en este trabajo se ha estudiado la parte de odometria visual utilizando
los pardmetros obtenidos mediante la aplicacion de Matlab, ya que como se ha comen-
tado, ha sido con la que se ha obtenido un menor error de reproyeccion. Sin embargo, en
algunas ocasiones, y debido a que la diferencia con respecto a la de Mei por ejemplo no
es muy elevada, esto no implica que al utilizar este modelo se vaya a obtener una mejor
estimacion de la pose. Por tanto, se podria completar este trabajo realizando el apartado
6.2 con los parametros del cdAmara obtenidos mediante las otras aplicaciones. De hecho,
se ha intento realizar usando los pardmetros que se han obtenido al calibrar con la Toolbox
de Mei, pero debido a que la funcién que proporciona para la proyeccion de los puntos
de la imagen en la esfera unidad se encuentra implementada en c++ finalmente no se ha
podido realizar debido a que el ordenador no se encontraba preparado para ello y se pro-
ducia error en el codigo. También se podria probar con otros tipos de detectores, por
ejemplo, SIFT o ORB, para ver si con ellos se obtendrian un error menor.

Dado que este trabajo ha consistido en estudiar los resultados de localizacion y
orientacion entre las distintas poses de la cdmara para la captura de imagenes, con el
propdsito de completar este trabajo seria interesante montar la cdmara sobre un robot
movil e intentar estimar su trayectoria. A igual que ver su comportamiento en ambientes
exteriores.
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