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Abstract

Nowadays, mobile robots operate in several fields, not only in the industry or in
those which are dangerous to humans (such as planetary or mine explorations), but also
in our daily lives (such as in restaurants or even at our homes). In many situations,
they must carry out a specific task while navigating autonomously. To achieve this
safely, the mobile robot must know its environment sufficiently and be able to localize
itself within it.

Following the above paragraph, the autonomous navigation involves solving a set
of tasks such as localization, mapping or planning trajectories while avoiding obstacles.
Information about the environment must be available for the mobile robot during the
navigation. Therefore, the mobile robot must carry certain sensors on board based
on the required amount and type of information. Among all the sensors used in the
mobile robotics field, the vision systems are being widely employed in order to achieve
autonomous navigation. The reason is that a unique image is capable of providing a
wide variety of information (e.g. texture or color) and it can be employed to solve the
localization problem. Furthermore, they are a suitable solution for different environment
types (aquatic, aerial, terrestrial or indoor/outdoor). In terms of amount of information,
the omnidirectional vision systems are capable of providing a field of view of 360° around
the mobile robot.

The present thesis has two main objectives. On the one hand, some contributions
to improve a probabilistic localization algorithm are proposed to achieve a more robust
estimation of the relative pose from a pair of wide field-of-view images. On the other
hand, an algorithm is presented to generate a full spherical view from a pair of fisheye
images, including some correction steps that improve the quality of the resulting image.
These two objectives are described below in more detail.

Regarding the first objective, the localization task can be addressed as a visual
odometry problem. There are different approaches to carry out this, but the one
chosen in this thesis is the approach based on local characteristic points. In this case,
the algorithm has implemented a search of feature matches between the image captured
at the present instant time and the one captured at the previous instant time. Then,
the set of local feature points is employed to estimate the essential matrix, which can be
decomposed into a rotation matrix and a translation vector (except for a scale factor).
In this work, we propose to implement a matching search based on a probabilistic
model of the environment to improve the visual odometry algorithm and we perform a
comparative evaluation of wide-field-of-view vision systems in this task.

The second objective refers to the vision system used in this work, which is com-
posed of two back-to-back CMOS sensors and two fisheye lenses with a field of view
greater than 180° each. This configuration permits generating a whole field of view,
360° horizontally and 180° vertically. The latter is a valuable advantage, especially
for autonomous navigation. However, it also requires precise processing to blend both
images and create a complete panoramic view of the environment and it may lead to



errors and artifacts in the resulting image, mainly in the overlapping areas. In view
of the above, this work aims to minimize the alignment error before calculating the
geometric transformation through several contributions which include some correction
steps. The experimental section proves that they are effective to generate a high-quality
panoramic view.



Resumen

Actualmente, los robots méviles estan presentes en varios ambitos, no solo en la
industria o en aquellos que presentan algin peligro para el ser humano (como ocurre
en las exploraciones en planetas o en minas), sino también en nuestro dia a dia (como
en restaurantes o incluso en nuestros hogares). En muchas ocasiones, deben realizar la
tarea asignada mientras navegan de forma auténoma. Para lograrlo de forma segura,
el robot movil debe conocer bien su entorno y ser capaz de localizarse en él.

En linea con el parrafo anterior, la navegacién auténoma implica resolver una serie
de tareas como localizacidn, creaciéon de mapas o planificacién de trayectorias evitando
obstaculos. Durante la navegacioén, el robot debe tener informacién sobre su entorno.
Por consiguiente, el robot mévil debe llevar a bordo ciertos sensores en funcién de la
cantidad y tipo de informacién que necesite. De entre todos los sensores utilizados en el
campo de la robética mévil, los sistemas de vision estan siendo ampliamente empleados
para conseguir una navegacion auténoma. La razén es que una imagen (nica es capaz
de proporcionar una gran variedad de informacién (por ejemplo, textura o color) y
puede emplearse para resolver el problema de localizacién. Ademas, son una solucién
adecuada para distintos tipos de entorno (como acuético, aéreo o terrestre, ya sea
en interior o exterior). En cuanto a cantidad de informacion se refiere, los sistemas
de visién omnidireccionales son capaces de proporcionar un campo de visién de 360°
alrededor del robot movil.

Tras todo lo comentado, la presente tesis tiene dos objetivos principales. Por un
lado, se proponen algunas contribuciones para mejorar un algoritmo de localizacién
probabilistica para conseguir una estimacion mas robusta de la pose relativa a partir
de un par de imagenes de campo de vision amplio. Por otro lado, se presenta un
algoritmo para generar una vista esférica completa a partir de un par de imagenes
fisheye, incluyendo algunos pasos de correccién que mejoran la calidad de la imagen
resultante. Ambos objetivos se describen con mas detalle a continuacién.

Respecto al primer objetivo, la tarea de localizacién puede abordarse como un pro-
blema de odometria visual. Hay varios procedimientos para ello, pero nos centraremos
en el basado en puntos caracteristicos locales. En este caso, el algoritmo ha imple-
mentado una blsqueda de coincidencias de caracteristicas entre la imagen capturada
en el instante de tiempo actual y la capturada en el instante de tiempo anterior. A
continuacién, el conjunto de puntos caracteristicos locales se emplea para estimar la
matriz esencial, que puede descomponerse en una matriz de rotacién y un vector de
traslacién (excepto un factor de escala). En este trabajo, proponemos implementar una
busqueda de coincidencias basada en un modelo probabilistico del entorno para mejorar
el algoritmo de odometria visual y realizamos una evaluacién comparativa de sistemas
de visién de campo amplio en esta tarea.

El segundo objetivo se refiere al sistema de vision utilizado en este trabajo, que esta
compuesto por dos sensores CMOS back-to-back y dos lentes fisheye con un campo de
vision superior a 180° cada una. Esta configuracion permite generar un campo de vision



completo, de 360° horizontalmente y 180° verticalmente. Esto Gltimo constituye una
valiosa ventaja, especialmente para la navegacién auténoma. Sin embargo, también
requiere un procesamiento preciso para mezclar ambas imagenes y crear una vista
panoramica completa del entorno, y puede dar lugar a errores y artefactos en la imagen
resultante, principalmente en las zonas de solape. Teniendo en cuenta lo anterior, este
trabajo pretende minimizar el error de alineacién antes de calcular la transformacién
geométrica mediante varias contribuciones que incluyen algunos pasos de correccion.
La parte experimental demuestra que son eficaces para generar una panoramica de alta
calidad.
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Introduccion

1.1

Motivacion

La presente tesis se enmarca dentro del campo de la robdtica mévil, cuyo impacto
en la sociedad estd en constante aumento. Las ventajas del uso de robots méviles
auténomos e inteligentes son mdltiples, sobre todo en ciertos ambitos como en tareas
de servicios, de asistencia o médicas. En [17], se presenta un repaso de algunos tipos
de robots méviles empleados en la industria y en la sociedad. En esta misma linea,
la figura 1.1 muestra algunos robots méviles comerciales. En primer lugar, hay robots
moviles que se encuentran en nuestro dia a dia, como es el caso de los robots moviles
para realizar servicios domésticos como limpieza, siendo uno de los mas conocidos el
robot aspirador Roomba, disefiado por iRobot [18]. En la sociedad cada vez se estd
recurriendo mas a los robots moéviles para realizar ciertas tareas, por ejemplo BellaBot
fue disefiado por PUDU [19] para la entrega de alimentos. En cuanto a las industrias o
fabricas, el robot RB-1 BASE fue disefiado por Robotnik [20] para transportar cargas
en estos entornos. Por ultimo, podemos encontrar a Pepper disefiado por Aldebaran
[21] y que se suele emplear para asistencia de personas.

Los robots moviles auténomos pueden moverse de un lugar a otro para lograr
sus objetivos deseados sin asistencia de agentes humanos [22], es decir, actdian sin
comandos externos, usando Unicamente la informacién obtenida a través de los sensores
[23]. Para lograr esto, los robots méviles auténomos deben ser capaces de abordar, de
forma precisa, determinadas tareas.

Durante la navegacién auténoma, en todo momento, el robot debe conocer su
posicién (tarea de localizacion), conocer el entorno en el que actia (tarea de creacién
de mapas), deberia ser competente para la toma de decisiones respecto a la trayectoria
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Figura 1.1: Se muestran cuatro ejemplos de robots méviles comerciales (RB-1 BASE [20],
roomba j-7 [18], BellaBot [19] y Pepper [21]) y sus respectivas aplicaciones o dmbitos para
las que fueron disefiados.

(tarea de planificacién de trayectoria) y al movimiento (tarea de planificacién de movi-
miento) y, por Gltimo, ser capaz de ejecutar el movimiento adecuado (tarea de control)
[24]. Por su importancia y su complejidad, numerosos investigadores han centrado sus
trabajos en las tareas de localizacion y creacion de mapas.

Teniendo en cuenta que la localizacién se centra en estimar la posicién y la orien-
tacion actual del robot mévil dentro del mapa del entorno, y que a menudo ese mapa
es inicialmente desconocido y se debe ir creando a medida que el robot se mueve por
el entorno, es muy habitual que las tareas de localizacién y de creacién de mapas se
resuelvan a la vez, de tal modo que al conjunto de estas dos tareas se le conoce como
localizacién y mapeo simultaneos (SLAM, siglas del inglés Simultaneous Localization
And Mapping). Asi, el robot mévil crea el mapa del entorno a la vez que se localiza
dentro de ese mapa.

Para poder resolver las tareas mencionadas, se requiere el uso de sensores que
proporcionen informacién acerca del robot y/o del entorno. Por ejemplo, en lo que
respecta a la tarea de localizacién, los mas empleados en la robdtica mévil son el
sistema de posicionamiento global (GPS, del inglés Global Positioning System), los
encoders, el LIDAR (acrénimo del inglés, Light Detection and Ranger o Laser Imaging
Detection and Ranging) y los sistemas de vision. Los dos Gltimos sensores que se han
mencionados son los utilizados frecuentemente para resolver el problema de SLAM. En
[25], se puede encontrar méas informacién sobre los sensores exteroceptivos: definicién,
aplicacién, asi como las ventajas e inconvenientes que presentan.

Por ejemplo, con el GPS se tiene una localizacién absoluta, pues la posicién (latitud,
longitud y altitud) se realiza con respecto al sistema de coordenadas de la Tierra.
A diferencia de otras soluciones de localizacién que se analizaran en un momento
posterior, con este sensor no se produce una acumulaciéon de errores. No obstante,
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la precision de la posicién puede verse afectada por otros factores. Por ejemplo, esta
imprecision puede deberse a los propios satélites, a errores durante la propagacion de la
sefial o a interferencias en la sefial del satélite [26]. Por ello, no es una solucién vélida
en términos generales, dado que no funciona adecuadamente en entornos interiores,
y también presenta problemas en entornos exteriores (por ejemplo, en calles estrechas
con edificios altos).

En el caso de otros sensores a los que nos referiremos a continuacién, la localizacién
se resuelve mediante la odometria, que obtiene la posicién relativa con respecto a otra
anterior. En este caso, se suele asumir que la posicién inicial es el origen y se calcula la
posicién con respecto a esta, es decir, en este caso la localizacién es relativa al punto
de partida. La técnica empleada para ello depende del sensor que se esté empleando.

Uno de estos sensores son los encoders, los cuales determinan cuanto han girado
las ruedas del robot mévil y dicha informacién, junto con el modelo de movimiento, se
pueden emplear para estimar la posicion y la orientaciéon con incertidumbres asociadas.
Entre los inconvenientes mas importantes de este enfoque se encuentran los errores no
sistematicos de la odometria, que provocan que el desplazamiento calculado a partir
de la odometria no se corresponda con el desplazamiento real del robot.

El tercer sensor que se ha enumerado es el LiDAR. A pesar de que se trata de
uno de los sensores mas empleados, también suele ser mas costoso. Entre sus ventajas
se encuentra que es capaz de proporcionar informaciéon de profundidad. Si bien es
cierto que no se ve afectado por condiciones de iluminacién, lo que resulta beneficioso
para poder utilizarse tanto de dia como de noche, la adquisiciéon de datos con este
sensor si que se ve influida por ciertas condiciones climaticas como lluvia o niebla.
Ademas, no son aptos para largos alcances o distancias y presentan ciertos problemas
por reflectividad.

La odometria con LiDAR puede resolverse como un problema de registro de la
nube de puntos actual y otra nube de puntos que es la de referencia. Li et al. [27]
presentan varios métodos para el registro de nubes de puntos, clasificAndolos en méto-
dos basados en ICP (acrénimo del inglés Iterative Closest Point), métodos basados en
caracteristicas, métodos basados en aprendizaje, y métodos probabilisticos, entre otros.

Ademas de los anteriores, los sistemas de visién son otro tipo de sensores que se
encuentran muy presentes en la robdtica mévil. La principal ventaja de estos es la gran
cantidad de informacién del entorno, que son capaces de proporcionar. Por ejemplo,
con estos sensores, se puede tener informacion sobre el color y la textura del entorno,
sin embargo este tipo de informacién no es proporcionada por los sensores menciona-
dos anteriormente. Esta caracteristica hace que se utilicen en varias aplicaciones como
segmentacién semantica o deteccién de objetos. Otras caracteristicas que hacen que
sean una buena seleccién para ciertas aplicaciones son su bajo coste y tamano. Pese
a todo ello, hay que tener en cuenta que se ven afectados por cambios en las condi-
ciones de iluminacién y climaticas. Ademas, no todas las configuraciones proporcionan
informacién de profundidad.

En cuanto a las técnicas que se emplean con este tipo de sensor, la odometria visual
se centra en resolver la localizacion como una estimacién incremental del movimiento
del robot a partir de las variaciones que dicho movimiento produce en las imagenes
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que captura la cdAmara que se encuentra a bordo del mismo. Las técnicas de odometria
visual se clasifican en dos grupos: métodos directos o basados en caracteristicas. Mien-
tras que los primeros se centran en minimizar los errores fotométricos, los segundos
tienen como finalidad minimizar el error de reproyecciéon con puntos caracteristicos.
Centrandonos en los métodos de odometria visual basada en caracteristicas, existen
diferentes procedimientos dependiendo fundamentalmente de la dimensién de las co-
rrespondencias a partir de las cuales se estimara el movimiento. Todo ello se encuentra
detallado en [28, 29].

Los métodos basados en apariencia (o directos) utilizan toda la imagen, lo que hace
que usualmente sean mas lentos, pero por contra proporcionan una reconstrucciéon mas
densa del entorno ya que se utilizan todos los pixeles a diferencia de los métodos
basados en caracteristicas que Gnicamente hacen una reconstruccién en base a estas
caracteristicas. Sin embargo, la efectividad de los métodos basados en caracteristicas se
ve limitada en aquellos entornos sin o con poca textura. Centrandonos en esto tltimo,
se podria decir que los métodos directos son una buena solucién en dichas condiciones,
pero hay que tener en cuenta que no son adecuados para entornos de gran escala,
es decir, solo son validos para movimientos pequefios. Dado que ambos grupos se
complementan en cuanto a ventajas e inconvenientes se refiere, existe un tercer grupo
que son los métodos hibridos, que combinan los otros dos métodos. Estos métodos se
basan tanto en el rastreo de caracteristicas como en la utilizacién de la informacién de
los pixeles de toda la imagen [30].

Cabe destacar que, cuando se trata de LiDAR o de un sistema de visiéon, ademas de
obtener la posicién mediante métodos incrementales, es decir, estimar la pose actual con
respecto a una anterior como se ha visto en los parrafos anteriores, también se puede
resolver la localizacién haciendo uso de un mapa que contiene puntos de referencia (u
observaciones) cuyas posiciones son conocidas. De esta forma, se estima la posicién
con respecto a dichos puntos de referencia. Para ello, la posicién de estos puntos de
referencia debe ser lo suficientemente precisa pues, en caso contrario, puede producir
un error inasumible la estimacién de la pose. En este trabajo nos centraremos en el
desarrollo de métodos de odometria visual, debido a las ventajas que presentan las
camaras frente al resto de sensores y a la importancia de este problema en el marco de
los procesos de localizacién probabilistica.

Los sistemas de vision se emplean con frecuencia en aplicaciones de robética movil
como consecuencia de las ventajas que presentan, las cuales se han enumerado ante-
riormente. Sin embargo, una de las caracteristicas de este tipo de sensor, que es el
campo de vision, en ocasiones puede producir ciertas limitaciones en el ambito de la
robética mévil. Por ejemplo, Suzuki y Suda [31] mencionan las limitaciones del cam-
po de visién en deteccién de obstaculos para evitar colisiones. Aunque se centran en
teleoperaciéon de robots moéviles, también podrian aplicarse a la navegacién auténoma
del robot. Entre las limitaciones que mencionan, se encuentra, por un lado, la pérdida
de visién del objeto cuando el robot cambia de direccién (al igual que ocurre cuando
el robot lo deja atras), de tal forma que, para poder observarlo de nuevo, el robot
deberia parar y rotar. Ademas, consideran que un bajo campo de visiéon también es un
inconveniente cuando el robot pasa por puertas o por caminos estrechos.

Esta limitacién se puede resolver utilizando un tipo especifico de sistema de visién,
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el cual se conoce como omnidireccional. En comparacién con las camaras convencio-
nales, las camaras omnidireccionales cubren un mayor campo de visién del entorno
alrededor del robot. Esto hace que el robot disponga de mas informacién del entorno
mientras se mueve, pues observa los objetos que se encuentran a su alrededor, no solo
los que se encuentran delante del mismo. Ademas, en cuanto a localizacién y crea-
cion de mapas se refiere, con este sistema de vision se necesita de un menor niimero de
imagenes para conocer el entorno. Asi, en referencia a la localizacién, las caracteristicas
se seguiran observando por un mayor tiempo, puesto que se captura mas informacion
alrededor del robot, lo que conlleva una mayor solidez.

Los sistemas de vision omnidireccionales pueden presentar diferentes configuracio-
nes, aunque las mas empleadas en la robdtica moévil son las camaras catadidptricas,
las cdmaras con lente fisheye o multiples camaras. Por ejemplo, como consecuencia de
las limitaciones de los entornos mas complejos, Yang et al. [32] proponen un método
SLAM de visiéon panoramica basado en la colaboracion de mdltiples cdmaras, emplean-
do el amplio campo de visién que proporcionan asi como la regidén superpuesta entre
las camaras. En cuanto a los sistemas omnidireccionales monoculares, por un lado, Va-
liente et al. [33] presentan una serie de contribuciones con el objetivo de conseguir una
técnica de localizacién robusta empleando una camara catadidptrica. Por otro lado,
Liu et al. [34] proponen un sistema de SLAM en tiempo real con una cdmara con lente
fisheye el cual es una extensién de ORB-SLAM [35, 36] introduciendo el modelo de
camara unificada mejorada.

Cada uno de los tres tipos de configuracién presentan ventajas y desventajas. Por
ejemplo, en el caso de las cdmaras catadidptricas, en cada instante (o disparo) se
tiene una Unica imagen con un amplio campo de visién. Esto es una ventaja, ya que
requiere de un menor procesamiento y la imagen no presentard efectos debido a la
unién de varias imagenes, lo cual suele dar lugar a una menor calidad de la imagen en
las zonas de solape. En contra, se puede mencionar que este sistema de vision suele
tener un tamano mayor, lo que puede ser un inconveniente para ciertas aplicaciones.
Asimismo, en cuanto a la imagen que proporciona, suele ser de menor resolucién y
aunque se puede conseguir un campo de visién de 360° en el eje horizontal, en el
vertical dependera de la geometria del espejo, pero en cualquier caso serd menor a
180°. En el caso de tener una cdmara con una lente fisheye, el campo de visiéon que
se captura es menor que con una camara catadidptrica (aproximadamente una semi
esfera). Sin embargo, es posible capturar una esfera completa, es decir, un campo
de vision de 360° en el eje horizontal y 180° en el vertical, posicionando dos lentes
fisheye con sus respectivos sensores CMOS (siglas del inglés Complementary Metal
Oxide Semiconductor) espalda contra espalda. Con esta configuracién se solventa la
limitacién del campo de visién, pero conseguir una (nica imagen con todo el campo
de visién no es una tarea sencilla, pues se necesita procesar el par de imagenes fisheye
para poder fusionar la informacién capturada en cada una de ellas, lo que se conoce
como técnica de stitching. Por ejemplo, Yao et al. [37] proponen un algoritmo que
se compone de cuatro etapas (correccién de color, deformacién, alineacién y fusién)
para la unién de imagenes capturadas por una camara fisheye dual basado en puntos
caracteristicos. En la etapa de alineacién, cada zona de solape, izquierda/derecha, se
alinea por separado usando diferentes matrices de rotacion. Para ello, se calcula la
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Figura 1.2: A la izquierda, se muestra la cdmara Garmin VIRB 360 y, a la derecha una vista
completa proporcionada por la misma. En esta dltima se pueden apreciar efectos indeseados
en la zona de solape, concretamente cuando hay informacién visual relevante.

diferencia de angulos de n pares de puntos de correspondencias como el arcoseno de la
diferencia de las coordenadas verticales (y2 —y1), pues los autores determinan que en la
direccién horizontal no difieren sustancialmente. Con el valor promedio de la diferencia
de angulo obtenido, la imagen se rota en la esfera.

El problema al unir varias imagenes en una sola es que si no se produce un correcto
procesamiento (registro y blending) pueden aparecer ciertos efectos indeseados en las
zonas de solape. Esto también ocurre en general con los sistemas de visién con mdltiple
camaras. La principal diferencia entre utilizar multiples cdmaras o dos lentes fisheye
opuestas es que, si bien es cierto que con las segundas se obtienen imagenes con mayor
distorsion, lo que puede conllevar ciertos desafios, solo con dos imagenes de este tipo
se puede conseguir una vista completa del entorno. Asi, para conseguir completar todo
el campo de visidon con la primera configuracidn, se necesitarian muchas imagenes y
por lo tanto habrian mas zonas en las que podrian aparecer los efectos indeseados de
un incorrecto stitching.

En relacién con lo anterior, conseguir una vista completa del entorno con una alta
resolucién y calidad a partir de un par de imagenes fisheye es otra linea importante de
estudio, y es el segundo objetivo de la presente tesis. Como se observa en la figura 1.2,
la cdmara escogida para este trabajo (i.e. Garmin VIRB 360) puede proporcionar una
vista completa directamente ya que realiza el proceso de stitching de forma interna. Sin
embargo, se observa que en aquellas zonas ricas en textura, aparecen con frecuencia
ciertos efectos indeseados que pueden implicar un problema para la navegacion del
robot. Por todo ello, se establecié esta segunda linea de investigacion en el presente
trabajo.

1.2 Objetivos

Los principales objetivos de esta tesis son, por un lado, resolver la tarea de locali-
zacién, abordada como un problema de odometria visual, y, por otro lado, generar una
vista completa con alta calidad del entorno, a partir de un par de imagenes fisheye.
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Asimismo, sera necesario disponer de una calibracién robusta de la camara utilizada,
teniendo en cuenta las especificidades provocadas por el elevado campo de visiéon de
las lentes. De este modo, en los siguientes capitulos se abordan estos tres grandes
objetivos:

= Calibrar la camara Garmin VIRB 360 y realizar un estudio comparativo
del desempeiio de diversos algoritmos. Teniendo presente que el proceso de
calibraciéon es importante en algunas aplicaciones de la robética movil, se sugiere:

- Realizar un estudio de los métodos propuestos para este tipo de imagenes.

- Estudiar algunos de ellos con esta camara ya que sus lentes fisheye poseen
un elevado campo de visién de 201.8° cada una, lo cual supone un problema
para algunos modelos propuestos.

= Resolver el problema de localizacion a partir de imagenes con un amplio
campo de vision. La tarea de localizacién en el ambito de la robdtica mévil es un
aspecto clave para la realizacién de determinadas tareas. De modo que, el robot
movil debe localizarse con la mayor precision posible, pues en caso contrario,
pueden producirse comportamientos indeseados durante la realizacion de la tarea
asignada. Para ello, se propone:

- Estudiar un algoritmo de odometria visual basado en caracteristicas con
imagenes que contienen un gran campo de visién del entorno y que han
sido obtenidas por dos configuraciones de sistema de visién diferente: (a)
camara con espejo y (b) cdmara con lente fisheye.

- Mejorar la blasqueda de correspondencias para que el movimiento relativo
entre dos poses se obtenga con el menor nimero de falsos positivos. En
otras palabras, conseguir una mayor robustez en esta parte del algoritmo.

- Analizar la influencia de varios tipos de caracteristicas locales en la esti-
macién de la pose relativa con imagenes de gran angular, como son las
capturadas por una camara con lente fisheye.

= Generar una vista completa del entorno de gran calidad, a partir de un
par de imagenes capturadas por un sistema de vision con dos sensores,
cada uno de ellos equipados con una lente fisheye con un campo de vision
mayor a 180° y posicionados espalda contra espalda. Para conseguir este
objetivo principal, se propone:

- Analizar la influencia, en la calidad de la vista completa, de la funcién que
se utiliza para relacionar los puntos 3D y la imagen fisheye. Cabe tener en
cuenta que para este tipo de sistema se han propuesto una gran cantidad
de modelos.

- Sabiendo que la parte de registro en el algoritmo tiene una gran peso en
la calidad de la vista completa final y que las imagenes esféricas (o equi-
rectangulares) no siguen una linealidad, se propondra utilizar otro tipo de
transformacién geométrica durante esta parte del algoritmo que no sea li-
neal.

- Aunque el alineamiento se lleve a cabo en la parte de registro, se estudiara
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la relaciéon entre la informacién visual comin en el par de imagenes, que es
lo que se va a fusionar, con el objetivo de minimizar esa diferencia de alinea-
miento antes de llegar a la parte de registro. De esta forma, el alineamiento
de la informacién visual comdn se llevara a cabo con dos pasos.

- Proponer un método de evaluacion de la calidad de la vista final automatico.

Estructura

La presente tesis se encuentra organizada de la siguiente forma:

» Capitulo 2. En este capitulo se presentan los trabajos de investigacién mas rele-

vantes relacionados con las lineas de investigacion de esta tesis. En el apartado
2.1, se enumeran las principales tareas que un robot moévil debe resolver para
realizar una navegacién auténoma. En relacién con esto, el apartado 2.2 descri-
be algunos de los sensores mas empleados en la robdtica mévil, cuéles son sus
principales ventajas e inconvenientes, asi como trabajos en los que se emplean.
Teniendo en cuenta que la presente tesis se centra en los sistemas de vision, el
apartado 2.3 estd dedicado a dicho tipo de sensor y en él se mencionan las di-
ferentes configuraciones que se pueden encontrar, poniendo mayor énfasis en los
sistemas de visidon omnidireccionales. También se describen los diferentes proce-
dimientos para adquirir una imagen con un amplio campo de visién del entorno.
A su vez, el apartado 2.4 describe los dos métodos que existen para extraer la
informacién visual de las imagenes, basados en caracteristicas locales o globales,
ademas de algunos de los algoritmo propuestos en la literatura para cada uno de
ellos. Para finalizar, se presentan algunas de las técnicas propuestas para resolver
la creaciéon de mapas, en el apartado 2.5, y el problema de localizacién, en el
apartado 2.6.

Capitulo 3. Este capitulo se centra en el sistema de visidén escogido para la presen-
te tesis. Dado que se trata de un sistema de visiéon omnidireccional, el apartado
3.1 introduce este tipo de sensor ademas de mencionar algunos de los modelos de
camaras propuestos para dos de las configuraciones mas empleadas, las camaras
equipadas con un espejo (catadidptricas) o con una lente fisheye, centrandose
mas en estas Ultimas. En el apartado 3.2 se describen las principales caracteristi-
cas de la camara Garmin VIRB 360 que es el sistema de vision con campo de
visién de 360° en el que se centra la presente tesis. Teniendo en cuenta que para
varias aplicaciones, como la geometria epipolar o la rectificacién de imagenes, se
necesita conocer los parametros intrinsecos de la cdmara, en los dos siguientes
apartados se estudia el proceso de calibracién de la cAmara mencionada. Por
un lado, el apartado 3.3 describe la aplicacién para calibrar cdmaras con lente
fisheye denominada Basalt [38] la cual tiene implementados varios modelos de
camaras. También se muestran los resultados obtenidos con cada modelo. Por
otro lado, el apartado 3.4 describe otra herramienta para el mismo propésito que
es OCamCalib [10] y también muestra los resultados obtenidos.

Capitulo 4. Se introduce un enfoque probabilistico aplicado para la estimacién de
la pose relativa a partir de un par de imagenes. A dicho enfoque se le denomina
Adaptive Probability-Oriented Feature Matching (APOFM) [1]. En el apartado
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4.1, se introduce el tema que se va a tratar, se describe brevemente en qué consis-
te APOFM [1] y las contribuciones que se aportan. Los dos siguientes apartados
describen dos modelos de estimacién de movimiento, a partir de informacién vi-
sual y la matriz esencial en el apartado 4.2 y a partir del modelo de movimiento
de odometria en el apartado 4.3. El apartado 4.4 describe, mas detalladamente,
todos los pasos del algoritmo de APOFM con las contribuciones implementadas.
En el apartado 4.5, se muestran los resultados de los experimentos realizados. En
primer lugar, con el objetivo de evaluar las aportaciones sugeridas y determinar
si estas favorecen al método APOFM en cuanto a robustez en la bisqueda de
correspondencias de puntos caracteristicos asi como en la solucién a la estima-
cién de la pose relativa. Dado que se pretende evaluar bajo estos dos aspectos,
también se comparan los resultados, ademas de con el algoritmo anterior, con
un método base para la estimacion de la pose relativa con y sin implementar
RANSAC para detectar las falsas correspondencias. En segundo lugar, se realiza
otro experimento, Ginicamente con imagenes fisheye, para evaluar la influencia del
método de extraccién y descripcion de caracteristicas locales en este algoritmo y
asi escoger aquel que proporcione una estimacién de la pose relativa mas precisa.

Capitulo 5. Este capitulo se centra en la generacién de una vista completa del
entorno con una camara compuesta por dos lentes fisheye opuestas, como es
la Garmin VIRB 360. Esta camara puede configurarse para que proporcione una
imagen de este tipo directamente. Pese a ello, se ha observado que cuando
hay informacién visual rica en textura en la zona de solape, se pierde parte
de informacién del entorno. Teniendo en cuenta que esto puede suponer un
problema durante la navegacion de un robot mévil con esta camara a bordo, el
objetivo de este capitulo es generar una vista completa con esta camara donde
este efecto se minimice lo maximo posible. De este modo, en el apartado 5.1,
se realiza una breve introduccién sobre este tipo de camaras y se enumeran los
principales desafios que aparecen al generar la vista completa con las cdmaras
con doble lente fisheye opuestas. También se enumeran las diferentes propuestas.
Después, el apartado 5.2 expone diferentes trabajos que se encuentran en la
literatura para este mismo propésito. Asimismo, el apartado 5.3 estd dedicado
al algoritmo base para obtener la vista completa, describiendo en detalle los
principales médulos proponiendo ademas diferentes alternativas en varios de los
pasos. En referencia al primer médulo, hay dos alternativas cuya diferencia radica
en la forma de proyectar sobre la esfera unitaria para transformar las imagenes
fisheye a formato esférico. Este mapeo se puede realizar mediante un modelo
de calibracién (con los pardmetros obtenidos en el capitulo 3) o un modelo de
proyeccion que Unicamente utiliza el campo de visién de la lente. El objetivo de
este capitulo es evaluar la calidad de la vista completa resultante de ejecutar el
algoritmo y compararla con la proporcionada por la cAmara. Atendiendo a esto, el
apartado 5.4 describe los métodos de medida de la calidad de la imagen resultante
que se emplearan, donde uno de ellos es una contribucién de esta tesis y consiste
en un método de evaluacién de la zona de solape empleando redes neuronales.
Como se ha comentado, el objetivo de este capitulo es crear una vista completa
con la mayor calidad posible. Por ello, el apartado 5.5 muestra los resultados
de un experimento, cuya finalidad es conocer la relacién entre los dos tipos de
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imagenes con los que se trabaja en este algoritmo: par de imagenes fisheye y
par de iméagenes en formato esférico (equirectangulares). Asi, tras analizar los
resultados, se presentan dos contribuciones al algoritmo base. Por un lado, se
propone incorporar un paso de correccion al primer médulo que relaciona el
par de imagenes fisheye. Por otro lado, se propone utilizar, en el médulo de
registro, un polinomio como transformacién geométrica entre el par de imagenes
equirectangulares. El apartado 5.6 describe el dataset utilizado en este capitulo.
En el apartado 5.7, se describen los experimentos realizados y se muestran los
resultados obtenidos. El apartado 5.8 describe la interfaz grafica desarrollada en
la que se encuentra implementado todo lo descrito en este capitulo.

= Capitulo 6. Se resumen las principales aportaciones y conclusiones, ademas de
proponer posibles futuros trabajos derivados de las investigaciones realizadas en
la presente tesis.

1.4 Resumen de materiales, métodos y discusion de resultados

1.4.1 Materiales

En este apartado se mencionan los materiales que se han empleado para poder
llevar a cabo las investigaciones del presente trabajo:

= Como se ha mencionado, este trabajo se centra en el empleo de informacion
visual proporcionada por un sistema de vision de 360°. En concreto, el sistema
utilizado es la camara Garmin VIRB 360, la cual se describe en el capitulo 3.

» Bases de datos de imagenes omnidireccionales, capturadas mediante una confi-
guracion de camara fisheye y catadidptrica, de acceso abierto y disponibles en
[39].

= Base de datos propia, compuesta por distintos tipos de imagenes adquiridas por
la Garmin VIRB 360. Parte de esta base de datos se encuentra disponible en [40].
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1.4.2 Métodos

= Herramientas de calibracién de camaras omnidireccionales: Basalt [38] y OCam-
Calib [10] .

» Métodos de calibracién de cdmaras omnidireccionales: modelo de camara uni-
ficado [16], modelo de camara unificado ampliado [4], modelo de proyeccién
de camara doble esfera [3], Kannala-Brandt [7] y modelo de camara basado en
polinomio de Taylor propuesto por Scaramuzza et al. [10].

» Métodos de extraccién de caracteristicas locales: SURF (Speeded Up Robust
Features) [14], ORB (Oriented FAST and rotated BRIEF) [11], FAST (Features
from Accelerated Segment Test) [5], y KAZE [41].

» Herramientas matematicas: Proceso Gaussiano [6], RANSAC (del ingés RANdom
SAmple Consensus), geometria epipolar, matriz afin [42], método de los k vecinos
mas cercanos (en inglés, k-nearest neighbors, k-nn).
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1.4.3 Resultados y discusion

A continuacién, se resumen y exponen los resultados obtenidos en los diferentes
experimentos que se han llevado a cabo en cada capitulo.

= Capitulo 3. Se muestran los resultados obtenidos al calibrar la camara Garmin
VIRB 360 con dos herramientas de acceso abierto: Basalt y OCamCalib. Cabe
destacar que la primera herramienta se ha ejecutado con imagenes extraidas de
dos videos, mientras que, para la segunda herramienta, se han adquirido direc-
tamente imagenes. Asi que, la resolucién de las imagenes no es la misma. Tras
realizar una experimentacion exhaustiva y un analisis comparativo de resultados,
se llega a estas conclusiones:

- En cuanto a los modelos implementados en Basalt, el propuesto por Kan-
nala y Brandt [7] presenta un menor error de reproyeccién que los otros tres
modelos ([16], [4] y [3]). El método que menor error de reproyeccién medio
ha obtenido es el propuesto por Kannala y Brandt [7]. Aunque se ha obser-
vado que en muchos casos los puntos reproyectados no convergen cerca de
las esquinas detectadas. Esto ocurre cuando el patrén se encuentra en la
zona de mayor distorsiéon. De este modo, aunque el error es pequefio, este
modelo no se ajusta correctamente a este tipo de camara. Entre el resto de
modelos, el menor error se ha conseguido con el propuesto por Khomutenko
et al. [4].

= Capitulo 4. En este capitulo se exponen varias contribuciones al método APOFM
(siglas del inglés Adaptive Probability-Oriented Feature Matching) [1] para es-
timar la pose relativa entre pares de imagenes de gran angular. Este enfoque
construye un modelo del entorno con informacién de repetibilidad y el caracter
distintivo de los puntos de la escena. Concretamente, este modelo es una distri-
bucién de probabilidad generada por un proceso gaussiano.

- En el primer experimento se estudia la influencia de dos de los parame-
tros configurables del proceso gaussiano sobre dos aspectos claves en la
localizacién, como son el tiempo de calculo y el error cometido. Con este
experimento, se seleccionan los valores 6ptimos para conseguir un balance
entre los dos aspectos estudiados.

- En el siguiente experimento se evallan las contribuciones propuestas sobre
el algoritmo de APOFM. Para poder establecer si dichas contribuciones
mejoran el algoritmo base [1], se analizan los resultados sobre el nimero
de correspondencias de puntos caracteristicos y falsos positivos (ya que fue
propuesto para una busqueda de correspondencia mas robusta), asi como
el error de localizacién (pues se aplica en un algoritmo para la estimacion
de la pose relativa). En este experimento, con objeto de evaluar el método
APOFM frente a otros algoritmos, también se ejecuta un algoritmo base de
estimacion de la pose relativa e implementando RANSAC, para comparar los
resultados. Tras estudiar los resultados, el hecho de utilizar una bisqueda
de correspondencias ponderada a partir de la informacién de probabilidad
del modelo, como se ha propuesto, mejora la robustez del algoritmo.

- En el tercer experimento, se estudia la influencia del tipo de caracteristica
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local en la estimacion de la pose relativa con un algoritmo base para ello
e implementando el enfoque APOFM. Los resultados determinan que ORB
[11] proporciona un menor error de estimacién de la pose relativa y que
KAZE [41] funciona mejor con el algoritmo base que empleando APOFM.

» Capitulo 5. En este capitulo se genera una vista completa del entorno a partir
de un par de imagenes fisheye. El algoritmo para ello tiene implementados varios
procedimientos para un mismo paso, de modo que hay diferentes propuestas para
obtener la vista completa. Por un lado, en la primera etapa, se han implementado
dos opciones para el mapeo entre imagen fisheye y esfera: el modelo de camara
propuesto por Scaramuzza et al. [10] o la proyeccién equidistante. Ademas, en
esta etapa, también se ha implementado un paso de correccién, propuesto en
esta tesis doctoral, que estad disefiado para ser utilizado junto con la proyeccién
equidistante. De este modo, para esta primera etapa hay cuatro variantes: (a)
modelo de cdmara propuesto por Scaramuzza et al. [10], (b) proyeccién equidis-
tante (sin aplicar paso de correccién propuesto), (c) proyeccién equidistante con
correccién de una de las coordenadas y (d) proyeccidn equidistante con correccién
de las dos coordenadas. Por otro lado, en la segunda etapa, se han implementa-
do dos opciones de transformacion geométrica: (I) mediante la matriz afin y (II)
haciendo uso de un polinomio, propuesto también en esta tesis doctoral.

- En el primer experimento, se evallan las zonas de solape de las vistas
completas generadas con las dos primeras variantes de la primera etapa, (a)
y (b), ademés de la vista proporcionada directamente por la Garmin VIRB
360. Para este experimento, se utiliza el método de evaluacién propuesto
que se basa en la obtencién de una medida de distancia entre descriptores
extraidos de una de las capas de una red neuronal. También se realiza una
evaluacién que consiste en determinar cuantas marcas ArUco es posible
identificar. De estos resultados se obtiene que la mejor calidad se consigue
al realizar el mapeo utilizando el modelo propuesto por Scaramuzza et al.
[10] con sus parametros intrinsecos.

- En el segundo experimento, se evallan las contribuciones propuestas con
respecto al algoritmo, como son el paso de correccién y la utilizacién de
un polinomio para alinear el par de imagenes equirectangulares. En primer
lugar, se analiza y compara la calidad de cinco tipos de vistas completas con
una medida que se basa en la nitidez y que no requiere de una referencia.
Estas cinco vistas corresponden a la proporcionada por la Garmin VIRB 360
y las generadas al escoger las opciones (a), (b), (c) y (d) con la matriz afin.
Con esta medida, la peor calidad, en la mayoria de los casos, pertenece a la
vista proporcionada por la Garmin VIRB 360 y la mejor a la generada con el
modelo propuesto por Scaramuzza et al. [10]. En segundo lugar, se emplea
una medida de calidad de la imagen con referencia, como es MS-SSIM, para
evaluar las cuatro variaciones de la primera etapa del algoritmo, (a), (b),
(c) y (d), utilizando ademas la matriz afin y el polinomio en la segunda
fase, comparando asi todas las posibles variaciones del algoritmo completo.
Aparte de la medida de calidad, también se estudian otros aspectos de
estas vistas como son el tiempo computacional y la diferencia entre los
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pares de correspondencias de las imagenes equirectangulares. De todo ello,
los resultados determinan que el paso de correccidn, concretamente el de
las dos coordenadas, hace que la calidad de la vista completa en la zona
de solape mejore, con respecto a no utilizar el paso de correccién, es decir,
(b), e incluso igual a la calidad obtenida al utilizar el modelo propuesto por
Scaramuzza et al. [10], pero sin necesidad de calibrar el sistema de vision.
En cuanto a la transformacién geométrica, los resultados son mejores al
utilizar el polinomio que la matriz afin.
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El hecho de que los robots méviles puedan moverse y que no se encuentren anclados
como los robots manipuladores ha permitido que puedan aplicarse en diversos ambitos
como, por ejemplo, en la industria, en las instituciones, en la agricultura [43], en los
hogares [44], etc.

En este sentido, a lo largo de los afos los robots méviles se han empleado para
llevar a cabo ciertas tareas que anteriormente realizaban los seres humanos pero que,
o bien dicha actividad, o bien el entorno en el que debe ejecutarse, suponen algin
peligro para estos (tales como misiones de rescate [45], misiones en el espacio [46], en
minas [47], etc). Mas recientemente, su campo de aplicacién se ha visto enormemente
ampliado, de tal forma que en la actualidad podemos encontrar el uso de los mismos
como complemento en determinados ambitos profesionales, como en la entrega de
paquetes [48, 49], como apoyo a la medicina [50], en instituciones académicas como
apoyo a la docencia [51], en restaurantes [52-54] o en aeropuertos [55, 56]. También
se suele recurrir a ellos para mejorar servicios y actividades cotidianas, del dia a dia,
como tareas de limpieza en hogares [57] o asistiendo a personas [58, 59], entre otras.

A este respecto, podemos decir que existen cuatro campos tecnolégicos cuyo de-
sarrollo es importante para conseguir la autonomia de los robots moviles: locomocién,
percepcion, cognicidn y navegacion [60]. Todos estos aspectos se estudian en [61] para
robots méviles en entornos interiores.

2.1 Navegacion autéonoma

Muchas de las aplicaciones mencionadas requieren que el robot mévil navegue por
un entorno impredecible, dindmico y a priori desconocido, tomando él mismo (sin la
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asistencia del ser humano) las decisiones oportunas para desempefiar de forma eficaz
la tarea para la que ha sido disenado.

En este sentido, para una navegacién auténoma y segura, se plantean diversos retos
y problematicas a las que debe ofrecerse una solucién adecuada (ver figura 2.1): ha
de localizarse correctamente en el entorno y ser capaz de crear un mapa del mismo de
forma simultanea (SLAM [62, 63], del inglés Simultaneous Localization and Mapping),
sobre el que tiene que planificar |a trayectoria [64, 65] 6ptima que realizard, teniendo
en cuenta los posibles obstaculos para evitarlos.
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Figura 2.1: Desafios durante la navegacién auténoma.

Como se puede comprobar, la localizacién es una tarea relevante en la navegacion
auténoma, ya que, si el robot no es capaz de saber su posicién y orientacién en todo
momento, no podra estimar la trayectoria para llegar a su destino ni tampoco calcular
su posicidn con respecto a otros objetos para detectar posibles colisiones.

Cabe senalar que un aspecto clave para realizar una tarea de forma auténoma es la
adquisicion de informacion, ya sea interna del propio robot mévil (sensores propiocepti-
vos), o ya sea del entorno (sensores exteroceptivos). Como se comentard en el apartado
2.2, existe una gran variedad de sensores que se pueden incorporar en el robot mévil.
La eleccidon del tipo de sensor o sensores dependera del entorno en el que vaya a realizar
la tarea (terrestre, aéreo, o acuatico [66]), del disefio del mismo (robots mdviles con
ruedas, con patas o aéreos) y de la aplicacién.

En la actualidad, el interés por el uso de vision para resolver la tarea de localizacién
y creacion de mapas ha aumentado. Chen et al. [67] recogen, en una gréfica, el nimero
de citas a diferentes métodos para SLAM (en funcién del sensor o sensores que emplean)
desde 2003 hasta 2022 en la Web of Science. En dicha grafica se puede ver que los que
emplean visidn tienen un mayor impacto (mas citas) en los Gltimos afios con respecto
a otros como el LiDAR (Light Detection and Ranger o Laser Imaging Detection and
Ranging) que es el segundo.
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El algoritmo correspondiente a Visual-SLAM se estructura generalmente en dos
bloques: frontend y backend [68]. El primero de ellos corresponde a la parte en la que
se realiza una estimacién local de la trayectoria de la cdmara (mediante odometria
visual). Esta informacién se envia al segundo bloque, backend, donde se optimiza el
mapa creado. Aparte de estos dos bloques, algunos algoritmos suelen anadir alguno
mas como el cierre de bucle, cuya finalidad es reconocer las ubicaciones que han sido
visitadas previamente, consiguiendo de esta forma un mapa mas preciso.

En el frontend, a medida que el robot navega por el entorno, se van capturando
imagenes que son la entrada a un algoritmo de odometria que calcula, a partir de dos
imagenes consecutivas, el movimiento de la camara relativo entre esos dos instantes
de tiempo. Sin embargo, los errores que se producen en la estimacién entre un par de
imagenes se van acumulando a medida que se realizan mas estimaciones. Por lo tanto,
tanto el backend como el cierre de bucle se emplean para disminuir esta acumulacion
de error.

Atendiendo a lo comentado en el parrafo anterior, la principal distincion entre
Visual-SLAM y la odometria visual radica en si se esta considerando o no la consistencia
global del mapa, asi como la trayectoria que se ha predicho [69].

Debido al gran avance y desarrollo de la inteligencia artificial, lo cierto es que,
cada vez con mas frecuencia, se pueden encontrar trabajos en los que se abordan uno o
mas médulos de Visual-SLAM con métodos de aprendizaje profundo. De hecho, Zhang
et al. [70] recogen varios trabajos en los que integran esta técnica en odometria visual,
deteccién de cierre de bucle y creaciéon de mapas.

El campo de investigacién en la navegacién auténoma de los robots moviles se
encuentra todavia en desarrollo, pues a pesar de que sean muchos los trabajos cientificos
relacionados, se sigue trabajando en mejorar las técnicas ya existentes. De hecho, una
linea reciente es la incorporacién de informacién de alto nivel (informacién semantica)
en la navegacioén. Este tipo de informacién engloba objetos, lugares, asi como la relacion
que existe entre ellos [71]. Chen et al. [72] muestran un estudio sobre los métodos
propuestos para resolver la localizacién y creacidon de mapas simultaneo con visién.
Estos métodos los divide en técnicas tradicionales y técnicas con informacién semantica
basada en aprendizaje profundo.

2.2 Sensores en roboética movil

Un sensor es un dispositivo sensible a ciertas magnitudes fisicas o estimulos exter-
nos del entorno, que produce una sefial que puede ser medida y procesada tanto de
forma digital, en su gran mayoria de casos, como de forma analdgica, en casos mas
tradicionales. En la robdtica mévil, los sensores permiten que los robots adquieran in-
formacién de su entorno, siendo necesarios para una navegacion e interaccién segura 'y
efectiva [73].

A la hora de seleccionar un sensor u otro para incorporarlo en un robot, hemos de
tener en cuenta que es importante conocer el entorno en el que el mismo va a navegar,
asi como la tarea asignada. A este respecto, no todos los sensores son aptos para
cualquier tipo de actividad y entorno y resulta esencial escoger el que mas se ajusta a
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los intereses propuestos. Por ejemplo, para llevar a cabo las expediciones por parte de
los robots de la NASA en otros planetas, no se puede utilizar el GPS (acrénimo del
inglés: Global Positioning System) al no estar disponible fuera del planeta Tierra [74].
Otro aspecto que se ha de tener presente es la locomocién del robot mévil, ya que, por
ejemplo, los encoders solo pueden aplicarse en robots méviles que tengan ruedas.

Uno de los sistemas mas conocidos es el sistema de posicionamiento global (GPS),
que es un tipo concreto de sistema global de navegacién por satélite (GNSS, acrénimo
del inglés: Global Navigation Satellite System). Disponer de este tipo de sensores es
la forma mas directa de conocer la posicién. En cambio, no es un método adecuado
cuando la tarea se lleva a cabo en entornos interiores. De hecho, alin en un entorno
exterior, la precision de este sensor puede verse disminuida en algunos momentos ante la
presencia de ciertos elementos, como edificios, arboles o tineles, que bloquean la sefal.
En este sentido, muchos investigadores han estudiado y propuesto diferentes técnicas
de localizacién para entornos en los que no se tiene acceso a GPS [75, 76]. Por ejemplo,
Aftatah et al. [77] proponen una fusidn de sensores para que un vehiculo que navega por
un entorno urbano pueda localizarse en todo momento. La solucién de la localizacién
se realiza fusionando las medidas de este sensor con las proporcionadas por un Sistema
de Navegacién Inercial (INS, acrénimo del inglés Inertial Navigation System) cuando la
senal del GPS est4 disponible. Cuando esto Gltimo no ocurre, resuelven la localizacién
con dos sensores propioceptivos que reemplazan el GPS por las medidas del odémetro.

Ademas de estos factores que pueden ocasionar imprecisiones, hay que tener en
cuenta que la informacién que proporciona este sensor (inicamente se puede emplear
para conocer la localizacion absoluta, no proporciona otra informacién acerca del en-
torno. Por dicho motivo, se suele equipar al robot tanto con este Gltimo como con otros
sensores. Patoliya et al. [78] describen un sistema de navegacién en un entorno sin res-
tricciones en el que integran, principalmente, los datos de GPS y LiDAR (acrénimo del
inglés, Light Detection and Ranger o Laser Imaging Detection and Ranging). Para el
movimiento auténomo del robot, se utilizan los datos proporcionados por GPS, mien-
tras que los datos del LiDAR permiten identificar los posibles obstaculos existentes.
Este Gltimo sensor se combina con los datos de la odometria e IMU para la genera-
cion del modelo del entorno empleando el algoritmo Gmapping basado en un filtro de
particulas Rao-Blackwellized [79].

Al margen de los dispositivos GPS, podemos destacar otros sensores extensamente
usados en robdtica mévil, como los encoders (para robots con ruedas), unidades de me-
dicién inercial o IMU (siglas del inglés Inertial Measurement Units), SONAR (acrénimo
del inglés SOund Navigation And Ranging), LiDAR y sistemas de visién. En la tabla
2.1, se muestra una comparacién de todos los sensores mencionados en este parrafo con
respecto al tipo de entorno terrestre en el que se pueden utilizar (exterior e interior),
tarea que se puede resolver (localizacién y deteccion e identificacién de obstaculos),
tipo de informacién del entorno que proporciona (textura, color y profundidad) y si la
informacidn que proporciona es sensible ante ciertas condiciones (iluminacién y clima).

En cuanto a los encoders, estos sensores se colocan en el extremo del eje del motor
y convierten la posicion lineal /angular de este en una sefial ya sea digital o analégica. La
técnica de localizacién empleando la informacién proporcionada por este tipo de sensor
es conocida como odometria, término que dio origen a la odometria visual presentada
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Tabla 2.1: Comparativa de los sensores mas empleados en la robética mévil. E = Exterior e

| = Interior.
Sistema
Sensor GPS encoders IMU LiDAR SONAR RADAR de
visidon
Entorno E E/I E/I  E/I E/I E/I E/I
Localizacién v ve v v v v v
Tarea
Obstaculos - - - v v v v
Tipo Textura - - - v - - v
de inf.
del Color - - - - - - v
entorno
Profundidad - - - v v v *
[luminacién - - - - - - v
Sensibilidad
CF)ncflc.lones i i i v v v v
climaticas

* Solo si es una camara RGB-D o un sistema compuesto por mas de una camara con campo de
visién comiin.

anteriormente. En cuanto a la precisién, cuando se emplean los encoders hay que tener
en cuenta que el error es acumulativo, es decir, aumenta cuanto mayor es el tiempo que
lleva el robot en movimiento. Las causas de dichos errores en la odometria se dividen
en errores sistematicos (como consecuencia de que el didmetro de las ruedas no sean
completamente iguales o que no se encuentren correctamente alineadas, entre otros)
y errores no sistematicos (debido a condiciones externas: deslizamiento de las ruedas,
suelo irregular, etc.) [80]. Por ejemplo, Onyekpe et al. [81] proponen WhONet, una
red neuronal recurrente que aprende las incertidumbres que se producen al estimar el
desplazamiento a partir de las mediciones sobre la velocidad de las ruedas. La finalidad
de esta red es conseguir un posicionamiento mas preciso. Por ello, los autores evaltan
esta propuesta en varios entornos en los que hay presente alguna condicién desafiante
(como curvas cerradas o carreteras mojadas) que hace que la localizacién sea una tarea
dificil. En comparaciéon con esta estimacion directa a partir de la sefial de los encoders
y de la cinematica inversa del robot, los resultados son mejores ante esas condiciones
desafiantes, asi como en aquellos entornos en los que se produce interrupcién en la
medida del GNSS.

Otro tipo de sensor empleado con frecuencia son las IMU. Formadas habitualmente
por una combinacién de giroscopios y acelerémetros. La informacién que se puede con-
seguir con este sensor es la posicidn, orientacion, velocidad y aceleracién con respecto
a un sistema de referencia inercial. Inicialmente, se trataba de sensores de grandes di-
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mensiones y muy complejos, lo cual dificultaba su incorporacién en los robots méviles.
No obstante, en la actualidad se han mejorado y encontramos IMU con tamainos muy
reducidos, sofisticados y eficientes [82]. La desventaja que presenta este sensor es que,
a medida que el robot se mueve, el error de posicionamiento serd mayor, puesto que es
acumulativo, a menos que se corrija, al igual que ocurre con el proceso de odometria.
Por esto ultimo, se suele combinar con otros sensores.

Los sensores descritos hasta el momento se emplean para resolver el problema de
posicionamiento. Ahora nos centraremos en aquellos otros que dan al robot la capacidad
de observar su entorno, es decir, en los sensores exteroceptivos como SONAR, RADAR,
LiDAR o sistemas de vision.

El sensor LiDAR suele emplear fuentes de luz coherentes (laser), que se utilizan
para medir la distancia, asi como las propiedades reflectantes del entorno [73]. Se usa
para resolver diversas tareas como la deteccidn y reconocimiento de objetos [83-89], asi
como para la localizacién y creacion del mapas [90-94]. En esta linea, Cattaneo et al.
[95] proponen una red llamada LCDNet que detecta cierres de bucle a partir de nubes de
puntos obtenidas con LiDAR. Para ello, se realiza, al mismo tiempo, una identificacién
de los lugares visitados y una estimacién de la transformacién relativa con seis grados
de libertad entre el escaneo actual y el mapa. LCDNet se compone principalmente de
una primera parte en la que se extraen caracteristicas de los puntos, una segunda parte
en la que se extraen descriptores globales y una tercera parte en la que se estima la pose
relativa entre dos nubes de puntos. Liu et al. [96] ofrecen un estudio en el que, a partir
de una nube de puntos 3D obtenida con LiDAR, se genera una proyeccién ortografica
(imagen a vista de pajaro). Después de ello, se extraen puntos clave y sus respectivos
descriptores, a través de una red neuronal R2D2. Finalmente, con estos descriptores,
se realiza una estimacioén de la pose empleando un procedimiento compuesto por dos
fases.

La principal ventaja de este tipo de sensor en el ambito de la robdtica es que
proporciona informacién de profundidad directamente. Ademas, son insensibles a los
entornos de baja textura. Otro aspecto a considerar es que la lectura de este sensor no se
ve afectada por la iluminacién ambiental, pero si por ciertos fendmenos meteoroldgicos
(nieve, lluvia o niebla). Jokela et al. [97] prueban el funcionamiento de varios modelos
de LiDAR en condiciones adversas como niebla y nieve. Del estudio realizado, concluyen
que, como era de esperar, estas condiciones afectan a la informacién capturada.

Por otro lado, encontramos el SONAR, que es un dispositivo que se utiliza para
detectar objetos y medir distancias mediante el empleo de ondas sonoras. A este res-
pecto, encontramos dos tipos de SONAR: los SONAR pasivos, que solamente perciben
sonidos; y los SONAR activos (generalmente denominados sensores ultrasénicos), que
ademas emiten impulsos de sonido. En este Gltimo caso, este tipo se suele usar tanto
para detectar y evitar obstaculos como para las tareas de localizacién [73].

En cuanto al RADAR (acrénimo del inglés RAdio Detection And Ranging), tal y
como hemos visto con los LiDAR, se trata de dispositivos que emiten ondas electro-
magnéticas. Sin embargo, la diferencia radica en que en el RADAR se utilizan ondas
de radio en lugar de luz laser. De esta forma, se emite y se recibe la sefal por dos
antenas diferentes (o antenas matrices) para estimar la posicién de objetos [73]. Cabe
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destacar que, a diferencia de otros sensores, los RADAR son mas robustos y tienen
una mayor resistencia frente a entornos y condiciones ambientales adversas. En todo
caso, presentan una menor precisién al estar expuestos a posibles problemas de inter-
ferencia con el entorno, que puede ser dindmico y ruidoso. En esta linea, Hong et al.
[98] proponen un sistema SLAM gréfico basado en este sensor (RadarSLAM). Tam-
bién evaltan la precisién de la localizacién de este sistema bajo distintas condiciones
meteoroldgicas adversas. De estos estudios, se obtiene que la estimacién de la pose
durante una trayectoria se aproxima mucho al ground truth en la oscuridad y nieve. En
el caso de la lluvia y la niebla, el error aumenta con el tiempo. Respecto a esto ultimo,
es importante sefialar que las trayectorias seguidas para oscuridad/nieve y lluvia/niebla
no son las mismas. En el caso de lluvia y niebla, no hay bucle. Atendiendo a esto, el
aumento de error puede estar asociado a esta caracteristica de la trayectoria y no a las
condiciones ambientales.

En dltimo lugar, encontramos los sistemas de visién (camaras simples o camaras
RGB-D) que, a diferencia de los anteriores (en general, sistemas activos), son pasivos,
esto es, son sensores que no necesariamente emiten energia al entorno. Debido a que
es el sensor que se ha utilizado en la presente tesis, seran estudiados con mas detalle
en el apartado 2.3.

Los sensores que son capaces de proporcionar informacién de profundidad son el
LiDAR, el SONAR y el RADAR, asi como las cdmaras RGB-D. Sin embargo, presentan
ciertas limitaciones. Como consecuencia, y aprovechando el avance en la técnica de
aprendizaje profundo, se han propuesto varios métodos basados en esta técnica para
recuperar a partir de una imagen RGB el mapa de profundidad. Varios de estos métodos
basados en aprendizaje profundo se encuentran descritos en [99, 100]

En la robdtica movil, los sensores que mas se emplean son los sistemas de vision y
los LiDAR debido a las propiedades que presentan. Ademas, se pueden emplear ambos
de forma conjunta para aprovechar las principales ventajas de cada uno [101]. Por
ejemplo, Chen et al. [102] combinan imagen RGB y LiDAR para mejorar las estrategias
de fusién en la precisién de deteccién de vehiculos 3D en muiiltiples condiciones de
iluminacion. En concreto, se lleva a cabo la combinacién anterior porque la informacién
proporcionada por el LiDAR que captura una nube de puntos 3D del entorno, permite
codificar su forma explicitamente. Se produce, sin embargo, de forma dispersa y no
garantiza una informacién detallada en cuanto a la textura. Por ello, se propone la
incorporacién de imagen RGB que ofrece una informaciéon ampliada de la textura y del
color, aunque sin profundidad. Asi las cosas, los dos sensores se complementan a la
perfeccién y permiten, como apuntan los autores, aumentar la solidez de los resultados
para la deteccién de objetos en 3D. En la misma linea, Silva et al. [103] fusionan las
salidas de un escaner LiDAR y una camara con gran angular. Esta fusién de los datos
proporciona una mayor efectividad de los resultados en un algoritmo para la deteccién
de espacio libre, es decir, sin obstaculos.

2.3 Sistemas de vision

Los sistemas de vision estan adquiriendo en los dltimos afos mayor protagonismo
dentro de la robdtica, como consecuencia de las ventajas que presentan. En primer
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lugar, la caracteristica mas interesante que posee este tipo de sensor es la cantidad de
informacién del entorno que proporciona en una Unica captura. Ademas, dicha informa-
cién es similar a la que nosotros percibimos de nuestro alrededor: iluminacién, forma,
textura, color, etc. Como consecuencia de esto, las camaras permiten implementar
aplicaciones adicionales a la navegacion del robot, tal como la deteccién e identifi-
cacién de objetos [104-106] o la extraccién de informacién de alto nivel (seméantica)
[107-110]. Por dltimo, también es importante mencionar otras caracteristicas que son
relevantes para ciertas aplicaciones, como su bajo coste, peso y tamano. En la figura
2.2 se muestra, de forma esquematica, las principales ventajas y desventajas de estos
sensores.

ILUMINACION —
ForRMA ——— Tir0 DE VENTAJAS — BaJo cosTe
INFORMACION / \
TEXTURA —— PROPIEDADES —— BaJO PESO
SOBRE EL
ENTORNO /I\ N
CoLoR — TAMARO
3D Q
SOLO RGB-D O MAS DE SISTEMAS DE
UNA CAMARA VISION — Cuma
SENSIBLES A
CAMBIOS DEL
\l/ ENTORNO
“~— [LUMINACION
ALTA

COMPLEJIDAD
COMPUTACIONAL

<—— INCONVENIENTES

SENSIBLES A

\ CAMBIOS DE

PUNTO DE
VISTA

Figura 2.2: Ventajas e inconvenientes presentes en los sistemas de vision.

Por otro lado, entre las desventajas de este sensor, se encuentran las siguientes
problematicas. En primer lugar, si bien es cierto que es una ventaja que proporcione
abundante informacién del entorno, esto conlleva que su procesamiento pueda requerir
de una alta complejidad computacional, lo cual puede ser un impedimento en la practica
si se quiere realizar en tiempo real. En segundo lugar, los métodos basados en imagenes
son sensibles a los factores externos, como cambios en el entorno (tiempo, estacién o
variacién de la iluminacién) y también a cambios de los puntos de vista. Por ello, se
busca que sean invariantes ante estos cambios, lo cual es objeto de estudio en muchos
trabajos de investigacién. En tercer lugar, siguiendo con las limitaciones comentadas,
una iluminacién baja en el entorno también dificultarad tareas como reconocimiento de
objetos o localizacién, puesto que las caracteristicas visuales seran dificiles de reconocer.
Por ejemplo, esto se puede ver en los resultados de uno de los experimentos realizados
en [111]. En dicho experimento los autores analizan la precisién de la deteccién de
rostros en imagenes con poca iluminacién. Para ello, comparan los resultados sobre
las imagenes originales y estas mismas tras mejorarlas con varios algoritmos basados
en deep learning para dicho propésito. La conclusiéon de dicho experimento es que el
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numero de detecciones erréneas es menor tras la mejora. Por el contrario, el nimero
de deteccidon correctas aumenta.

Siguiendo con los problemas que pueden suponer las condiciones de iluminacién,
Aladem et al. [112] centran su trabajo en la posibilidad de que el robot realice la
navegacién por la noche o con poca luz. Por ello, estudian cuatro técnicas de prepro-
cesamiento de imagenes con la finalidad de fortalecer las tareas de odometria visual
con caracteristicas y SLAM visual en dichas condiciones. Ademas, también comparan
los resultados de este estudio con los obtenidos empleando imagenes tomadas de dia,
obteniendo, como era de esperar, que en este caso se consigue la mejor solucién.

Cebollada et al. [113] resuelven el problema de localizacién jerarquica, abordandolo
como un reconocimiento de lugares basado en imagenes panoramicas, de un robot
movil que navega por un entorno de interior. Estudian varios métodos de extraccién de
descriptores, todos ellos de apariencia global, ante distintos cambios de iluminacién.

2.3.1 Configuraciones de los sistemas de vision

Los sistemas de visién se pueden clasificar en funcién del nimero de camaras
empleadas: monoculares (una sola cdmara, figura 2.3(a)), estéreo (dos camaras, figura
2.3(b)) o multiples camaras (figura 2.3(c)).

(c) (d) (e)

Figura 2.3: Configuraciones de los sistemas de visién: (a) monocular, (b) estéreo, (c) mdltiples
camaras, (d) catadiéptrica y (e) fisheye.

Para la navegacién auténoma, podemos encontrar tanto trabajos en los que em-
plean un sistema monocular [35, 114-116] como un sistema de vision estéreo [117-120].
Por ejemplo, Badrloo et al. [121] describen varios métodos de deteccién de obstaculos
a partir de imagenes y los dividen en: técnicas de deteccién de obstaculos monoculares
o basados en pares estéreo.

El sistema de vision compuesto por una (nica cdAmara posee un menor tamafo y
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peso que el compuesto por mas de una de ellas. Por dicho motivo, se suele incorporar
en robots de pequefio tamaifio. Por ejemplo, es habitual equipar los vehiculos aéreos
no tripulados (UAV) pequefios con una cdmara monocular para resolver las tareas de
localizacién [122] o deteccién de objetos y evitar obstaculos [123].

Sin embargo, no es posible recuperar informacién de profundidad con solo una
imagen. Por lo tanto, si lo que se necesita es obtener informacién 3D del entorno en un
mismo instante, esto se consigue teniendo mas de una camara. Por ejemplo, Li et al.
[110] emplean sistemas de visién estéreo para construir un mapa denso de puntos 3D
a partir de un sistema Stereo-ORB-SLAM.

A pesar de que un sistema estéreo sea capaz de recuperar las coordenadas 3D
mediante triangulacion, es importante destacar que la precision durante este procesa-
miento puede ser relativamente baja en ocasiones. Este hecho puede ser a consecuencia
de que la distancia entre los centros de ambas camaras se vea afectada por una impre-
cisiéon durante su medida o debido a una expansién térmica o bien contraccién por frio
(cambios climaticos) [124]. Cabe recordar que, como ya se ha comentado en el aparta-
do 2.2, se han propuesto varias técnicas para recuperar informacién de profundidad a
partir de una imagen. Otro aspecto a tener en cuenta al escoger un sistema u otro es
que el proceso de calibracién serd mas complejo cuando haya mas de una cdmara, pues
sera necesario calibrar cada una de ellas, asi como conocer la relacién 3D (rotacién y
translacion relativas) entre ellas.

Una propiedad muy relevante, sobre todo cuando se emplean como sensores en
robdtica, es el campo de visién, es decir, la cantidad de informacién que es capaz
de capturar una camara del entorno. En sistemas compuestos por una nica cdmara,
el campo de visién se puede aumentar con diferentes configuraciones, siendo posible
capturar 360° alrededor del sistema de vision, lo que se conoce como sistema omni-
direccional [125]. Siguiendo con esta misma categoria, el campo de visién se puede
aumentar rotando dicha cdmara o combinandola con una lente de gran angular (figura
2.3(e)) o con un espejo (figura 2.3(d)). En el caso de sistemas multicimara, otra forma
de aumentar el campo de vision es posicionar varias camaras hacia distintas direcciones
pero de forma que exista zona de solape entre ellas. En resumen, las cAmaras omnidi-
reccionales se pueden dividir en configuraciones con una Gnica cdmara o con una matriz
de camaras, que se conoce como camaras polididptricas [126].

En relacion con el uso de estas configuraciones en robética mévil, las tres Gltimas
configuraciones son factibles para obtener informacién del entorno durante la navega-
cién, a diferencia de la primera que requeriria que, por un lado, el entorno sea estatico
y que, por otro lado, el robot se detenga en cada instante para que la cdmara rote y
obtenga asi una vista de 360°.

Tener un mayor campo de visién proporciona ciertas ventajas. Por ejemplo, la
diferencia de informacién visual entre un par de imagenes tomadas con cierta distancia
sera menor si el campo de visién es mas amplio, por lo que, el niimero de caracteristicas
coincidentes aumentara. Otra ventaja es que una percepcion de 360° alrededor del robot
hace que la navegacion por un entorno dindmico sea mas segura ya que seria capaz de
detectar personas u objetos que no se encuentran en la misma direccién de movimiento,
sino que se encuentran en su alrededor pero que podrian ocasionar alglin inconveniente
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a la navegacién (debido a la interaccién de objetos no estiticos como personas o
animales). Asimismo, se puede construir un modelo del entorno con un menor niimero
de imagenes. No obstante, cabe plantear, como desventaja, que disponer de un amplio
campo de vision conlleva habitualmente una menor resolucién y, ademas, una mayor
distorsién. Chappellet et al. [127] comparan el rendimiento de varios tipos de camaras
para resolver la tarea de localizacién y mapeo simultaneo. Las cdmaras en las que se basa
este estudio son Theta S (dual-fisheye), que proporciona una imagen equirectangular,
Microsoft Azure (cdmara RGB-D con amplio campo de visién), T265 (lente fisheye
estéreo) y D435i (cdmara RGB-D). De este estudio, Chappellet et al. concluyen, entre
otras cosas, que la localizacién con la cdmara de mayor campo de visién, Theta S, es la
que menos se ve afectada por los cambios en el entorno. Dado que el método evaluado
para estimar la pose se basa en caracteristicas, las imagenes proporcionadas por esta
camara permiten extraer un niimero de caracteristicas no alteradas mas elevado.

Los sistemas de visién catadidptricos se componen de una cdmara perspectiva y
elementos reflectantes (espejos) y refractivos (lentes) [128]. El elemento reflectante
de los sistemas catadiéptricos puede estar formado por espejos planos, espejos con
curvatura radial o espejos cénicos. Entre los segundos, se encuentran los espejos elipti-
cos, hiperbdlicos y parabdlicos, que son de superficie cuadratica y ademas los tres mas
empleados [129].

Algunos de los sistemas de visién catadidptricos presentan la propiedad de que
todos los rayos de proyeccion intersecan en un Gnico punto comdn, denominado centro
de proyeccidon o punto de vista efectivo. A estos se les conoce como sistemas centrales.
Sin embargo, este hecho no siempre se da como consecuencia de errores durante la
fabricacion del espejo o desalineacién entre el eje del espejo y la cdmara, lo cual puede
ocurrir en los sistemas centrales. Ademas de ello, por su geometria, no todos los espejos
son capaces de proporcionar un sistema de este estilo, por lo que también encontramos
sistemas no centrales. En resumen, los sistemas de visién catadidptricos se pueden
clasificar en centrales (un dnico centro de proyeccién) o no centrales (no presentan un
punto de vista efectivo comin).

Otro sistema de visién capaz de proporcionar una imagen panoramica es el sistema
éptico Panoramic Annular Lens (PAL) [130], que cada vez se estd empleando con
mayor frecuencia [131-133]. Se compone principalmente de tres partes: en primer lugar,
se encuentra el bloque de unidad principal PAL, el cual estd basado en un sistema
catadiéptrico, donde se produce una primera refraccién seguida de dos reflejos, lo
que produce un angulo mas reducido que recibird la segunda parte de esta sistema;
en segundo lugar, este sistema dispone de un grupo de lentes de relé que permiten
corregir las aberraciones y proporcionar una focal positiva; en tercer lugar, la dltima
parte corresponde a un sensor. La imagen resultante presenta un area circular ciega en
el centro debido a la oclusién producida por el segundo reflector. EI campo de vision
horizontal es de 360°, mientras que el campo de visién vertical viene dado por los
dngulos (0,nin, Omaz), siendo el primero el minimo angulo vertical con el que se recibe
un rayo incidente y el segundo el maximo angulo vertical.

Hasta este momento todos los sistemas de visién descritos se componen de una
Gnica camara, pero, como ya se ha comentado anteriormente, un sistema de vision
omnidireccional puede estar formado por multiples cAmaras. En el mercado se pueden
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encontrar varias camaras polididptricas como Facebook surround360 (con catorce len-
tes gran angular y tres lentes ojo de pez), Insta360 PRO (con seis lentes fisheye) y
Ladybugb (compuesta por seis lentes).

También encontramos cadmaras que presentan una configuracién mas simple en
cuanto a numero de cdmaras, son las denominadas cdmaras de doble ojo de pez,
como Samsung Gear 360, RICOH THETA Z1 o Garmin VIRB 360. Se encuentran
compuestas por dos lentes fisheye que presentan un campo de visién cada una mayor a
180° y se encuentran posicionadas back-to-back. Con este sistema, se consigue cubrir
la esfera completa, es decir, todo del entorno. Ademas, la diferencia con respecto
a las camaras mencionadas en el parrafo anterior es que Unicamente se procesan dos
imagenes, por contra, estas imagenes presentan una elevada distorsion por lo que deben
ser preprocesadas. Algunas de las cdmaras comerciales que se han mencionado tanto
en este parrafo como en el anterior se muestran en la figura 2.4.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.4: Sistemas de imagenes esféricas comerciales: (a) Insta360 PRO disefiado por
Insta360 [134], (b) Ladybug6 producido por FLIR [135] (c) RICOH THETA Z1 presentado
por THETA [136] y (d) Garmin VIRB 360 disefiado por Garmin [137].

Como se vera en los procesos para obtener una vista panoramica, tanto en el caso
de las imagenes obtenidas con un sistema catadiéptrico como en el de las imagenes
capturadas con una lente fisheye, ambas necesitan ser transformadas a un formato en
el que la informacién obtenida sea mas facil de interpretar (unwrapping). Esto sucede
porque, en ambos casos, la imagen que proporciona es circular. Por lo tanto, se realiza
una transformacion de coordenadas esféricas a cartesianas.

2.3.2 Obtencion de una imagen panoramica

Una imagen panoramica se caracteriza por tener mas informacién del entorno (es
decir, un mayor campo de visidén), que una imagen adquirida por una (nica cdmara
estandar. De hecho, suelen disponer de un campo de visidon horizontal de hasta 360°.
Las imagenes panoramicas son empleadas en numerosas aplicaciones, como realidad
virtual, medicina, street view, o en automéviles, entre otras.

Como se ha detallado anteriormente, existen distintas configuraciones que permiten
adquirir la informacién necesaria para construir una imagen de este tipo. Sin embargo,
algunas de ellas requieren de un procesamiento, mas o menos complejo, para conseguir
una vista de 360° en una Gnica imagen. En la tabla 2.2 se resumen algunas de las
propiedades que se detallan a continuacién.
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Tabla 2.2: Comparativa de las diferentes formas de obtener una vista 360° en una dnica
imagen.

Configuracién Simplicidad Transformar a  Alineamiento

: . . Resolucién
sistema procesamiento  otro formato + fusién
Camara " Proyeccién !
catadidptrica cilindrica
Multiples
cadmaras + ) v T
Camara con Proyeccién
doble lente i yee v 4
i esférica
fisheye

El procesamiento mas simple se produce cuando no se requiere unir imagenes
tomadas desde distintos puntos de vista o dispositivos. Dentro de esta categoria se
encuentran las cdmaras catadidptricas, pues proporcionan una unica imagen con este
campo de visién. No obstante, por la forma en la que este sistema captura el entorno,
el procesamiento consiste en expresar dicha imagen polar en una imagen panoramica
a partir de un tipo de proyeccion, siendo la proyeccién cilindrica la mas empleada para
esta configuracion. En este caso, la altura del cilindro vendra determinada por la region
de interés de la imagen escogida, seleccionando el radio superior y el inferior. Dong et al.
[138] analizan los métodos de unwrapping de una imagen capturada por un sistema de
vision catadidptrico con punto de vista (inico, en el que se proyecta sobre una superficie
cilindrica y perspectiva. Chong et al. [139] proponen una algoritmo para un sistema de
vision omnidireccional con punto de vista no Unico. La imagen panoramica final puede
ser cilindrica, cuboide o vista del plano del suelo.

Sin embargo, el problema que se encuentra en estas imagenes panoramicas es su
baja resolucién. La forma de aumentar el campo de visidén sin perder resolucién es
combinando imagenes tomadas desde distintos puntos de vista y que presenten zonas
comunes. Como consecuencia, el algoritmo necesario para adquirir la imagen panorami-
ca requiere de mas pasos [140], pues las imagenes no pueden unirse directamente. Cabe
destacar que, ademas de que el procesamiento requiere de mas pasos, también presenta
un nimero de desafios mas elevado puesto que se pueden producir ciertos efectos no
deseados como el de desenfoque o fantasma debido al paralaje y/o a una escena no
estatica (cuando las imagenes son capturadas en diferentes instantes de tiempo); asi
como una unién visible entre las imagenes causada por variacién de exposiciones.

El algoritmo para unir dos o mas imagenes capturadas desde distintos puntos de
vista ya sea con la misma camara o con otra, se compone principalmente de un proceso
de alineamiento y otro de unién. En [141], se realiza una revisién de los algoritmos para
estos dos procesos.

Los métodos de alineamiento de imagenes pueden dividirse en dos grupos: métodos
basados en pixeles (o directos) y métodos basados en caracteristicas. Mientras los
segundos extraen caracteristicas de las imagenes para estimar la transformacién entre
ellas, los primeros comparan las imagenes completas para hallar la transformacién de
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forma que se minimicen las diferencias pixel a pixel.

Los métodos directos pueden estar basados en la minimizacién de la diferencia de
intensidad, en técnicas de correlacién o en informacién comin. Meneghetti et al. [142]
utilizan métodos basado en la correlacion para estimar el desplazamiento entre pares
de imagenes. Después, calculan la matriz de homografia. Las imagenes que usan han
sido capturadas rotando la cdmara un angulo muy pequeiio sobre el eje vertical que
pasa por el centro 6ptico. Estos métodos, dado que comparan pixel a pixel, suelen ser
complejos, ademas de sensibles ante cambios de escala y rotaciones. [143]

En cuanto a los métodos basados en caracteristicas, se fundamentan en la ex-
traccién de ciertas caracteristicas distintivas de las imagenes (como puntos, lineas o
esquinas) y en el establecimiento de correspondencias con otras imagenes a partir de
sus descriptores para, finalmente, estimar un mapeo imagen a imagen para el registro
[144]. Para ello, las caracteristicas locales deben ser robustas ante cambios de escala,
translacion y rotacién [145].

Sharma et al. [146] analizan el efecto de los detectores y descriptores locales en
la imagen final tras aplicar un algoritmo de unién. En el estudio que exponen los au-
tores, las combinaciones de detectores-descriptores se comparan en cuanto a nimero
de pares de correspondencias, medidas de calidad (basadas en Peak Signal to Noise
Ratio (PSNR), Structural Similarity Index Measure (SSIM), Feature Similarity (FSIM)
y Visual Saliency-Induced Index (VSI)) sobre la imagen resultante y el tiempo de eje-
cucién. Siendo la combinacién de AKAZE como descriptor y AKAZE como detector la
solucién idénea en casi todas las situaciones estudiadas.

En la parte de registro de imagen, el objetivo es encontrar la transformacién entre
imagenes con el fin de alinearlas. Entre las transformaciones geométricas en el plano 2D
se encuentran [42]: translacion, transformacién rigida (rotacién y translacién), seme-
janza, afin - que mantiene las lineas paralelas - y proyectiva (homografia) - conservando
las lineas rectas. La transformacién mas empleada para alinear imagenes es la matriz
de homografia. En esta linea, DeTone et al. [147] presentan HomographyNet, red que
estima los ocho parametros de la matriz de homografia relativa entre el par de image-
nes de entrada. Se compone de una red de regresiéon y de una red de clasificacion.
Yan et al. [148] resumen diferentes técnicas basadas en el aprendizaje profundo que
han sido propuestas para realizar varias de las etapas del algoritmo de unién de mdalti-
ples imagenes. Se encuentran métodos para resolver la coincidencia de imégenes, la
estimacion de homografia y la sintesis de imagenes.

En los ejemplos expuestos hasta el momento, se utilizan imagenes tomadas por
una camara estandar desde distintos puntos de vista o que realiza una rotacién.

Analizando estos sistemas para la generacién de una imagen panoramica, encon-
tramos, en primer lugar, que en el caso del sistema compuesto por una (nica cdmara
que realiza una rotacién, no hay presencia de distorsiéon y todas las imagenes son to-
madas con el mismo dispositivo. Estas presentan ventajas en cuanto al procesamiento.
Pese a ello, también presenta desventajas como que el entorno y el robot deben per-
manecer estaticos; el hecho de que hayan objetos en movimiento (personas, ramas de
los arboles, nubes, etc), hace que sea mucho mas complejo e incluso que aparezcan
ciertos efectos que disminuyen la calidad de la imagen resultante. Alomran y Chai [149]
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emplean un algoritmo basado en caracteristicas para unir imagenes que han sido adqui-
ridas rotando una camara situada sobre un tripode estatico. Para el registro, obtienen
una transformacién rigida que Gnicamente se compone de la matriz de rotacién.

En cuanto a la generacién de imagenes panoramicas a partir de dos imagenes fisheye
capturadas con direccion opuesta, se requiere de una transformacién a una proyeccion
en la que sea mas facil unir el par de imagenes, pues con su distorsidon original esta
tarea no es posible.

Con respecto a obtener la transformacién entre el par de imagenes, podemos en-
contrar varias propuestas. Ho y Budagavi [150] sugieren calcular una matriz afin a partir
de puntos coincidentes seleccionados de forma manual. Tras aplicar esta transforma-
cién, proponen aplicar otra segunda matriz afin que se compone de un desplazamiento,
el cual ha sido obtenido tras una bisqueda en la regién de solape, de coincidencia de
plantilla con objetos. Mas tarde, con el objetivo de mejorar el algoritmo anterior, Ho
et al. [151] proponen conseguir la alineacién entre ambas iméagenes mediante la in-
terpolacion de cuadricula basada en minimos cuadrados méviles rigidos (MLS). Souza
et al. [152] sugieren realizar, en primer lugar, una coincidencia de plantillas, las cuales
son agrupaciones de puntos ORB. A partir de los desplazamientos obtenidos durante
las correspondencias de todas las plantillas, se estima la matriz de homografia. Los
trabajos descritos intentan alinear ambas imégenes en 2D, sin embargo, Ni et al. [153]
lo hacen en 3D, estimando una matriz de rotacién entre las coordenadas en la esfera
unitaria.

2.4 Métodos de extraccidon de informacion visual

Una imagen contiene una gran cantidad de datos, triplicAndose su dimensién en
el caso de ser a color, lo que conlleva un alto coste computacional para todos los
procesamientos necesarios. Ademas, en ocasiones se requiere de imagenes con alta
resolucién, pues proporcionaran mayor detalle del entorno, pero como consecuencia se
necesitara un tiempo aun mayor para su procesamiento.

Por lo que respecta a los métodos de extraccion de caracteristicas, se emplean para
reducir la dimension de una imagen seleccionando tnicamente informacion distintiva.
De esta forma, una imagen con una gran cantidad de pixeles es representada por
un dnico descriptor (caracteristicas globales, ver figura 2.5(a)) o por un conjunto de
descriptores (caracteristicas locales, ver figura 2.5(b))). Asimismo, también se puede
utilizar la técnica de bolsa de palabras para representar la informacion visual (ver figura
2.5(c)). En la misma, cada imagen es representada por un (nico vector que corresponde
a un histograma de frecuencia que se forma como resultado de agrupar caracteristicas
locales. Se suele emplear en reconocimiento de imagenes [154, 155] y deteccién de cierre
de bucle en SLAM [156, 157]. Por ejemplo, Chen et al. [158] proponen, para mejorar
el rendimiento del backend de un sistema de SLAM con LiDAR, emplear también
informacién visual. Concretamente, la deteccién del cierre del bucle se resuelve a partir
de la coincidencia entre caracteristicas visuales (bolsa de palabras) y las caracteristicas
geométricas (nubes de puntos proporcionada por LiDAR). En algunos trabajos, como
veremos a continuacién, clasifican esta técnica como descriptor de apariencia global,
pues cada imagen tiene asignado un Unico vector descriptor. Por el contrario, en otros,
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la consideran como apariencia local, ya que se basa en descriptores de caracteristicas

locales.
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Figura 2.5: En (a) se puede ver como una imagen es representada por un (nico vector des-
criptor, por el contrario, en (b), para una misma imagen, se tiene un conjunto de descriptores.
En (c), la imagen es descrita por un dnico descriptor que se obtiene a partir del histograma
de frecuencia de palabras visuales, que son descriptores de apariencia local.

(c) Bolsa de palabras visuales

Por un lado, los métodos basados en apariencia global muestran cierta sensibilidad
al ruido o a la variacion en la iluminacién o la escala. A pesar de esto, en comparacién
con las caracteristicas locales, requieren de un menor tiempo de calculo (lo que resulta
importante para tareas que se llevan a cabo en tiempo real), y una menor memoria
(pues cada imagen tiene asociado un Unico descriptor). Ademads, también funcionan
mejor en imagenes con baja textura en comparacién con las de caracteristicas locales.

Por otro lado, a diferencia de los métodos globales, las técnicas basadas en carac-
teristicas locales no requieren ninglin paso de segmentacién previo y tienden a presentar
mayor robustez ante oclusiones [159].
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Tras todo lo visto, hemos de senalar que los enfoques globales presentan diversas
limitaciones o desventajas que, desde la perspectiva de los enfoques locales, aparecen
como ventajas, y viceversa. Por dicho motivo, se suelen combinar para realizar ciertas

tareas [160-163].

Por ejemplo, Su et al. [164] proponen usar ambos tipos de caracteristicas para el
reconocimiento de caras basandose en el hecho de que los humanos identificamos las
caras fijandonos tanto en los rasgos globales de la cara (pelo, contorno, ropa, etc) como
en detalles locales (ojos, nariz, boca). Con respecto a la tarea de localizacién, Fang
et al. [133] plantean el uso de un algoritmo que combina ambos tipos de caracteristicas
y se compone de dos etapas. En |la primera etapa, denominada localizacién gruesa, se
emplean descriptores NetVLAD, red troncal (CNN, como AlexNet o VGG16) + capa
NetVLAD, para obtener las k& imagenes mas similares en un conjunto de imagenes del
entorno disponible. Después, en la segunda etapa (denominada localizacién fina), se
obtiene la imagen mas similar a la de consulta entre las obtenidas en la etapa anterior.
Todo ello mediante descriptores de puntos clave (ORB, SIFT y GeoDesc) y la matriz
fundamental junto con RANSAC. La imagen que presente mas inliers con la de consulta
se determinara como la mas similar.

Como se tendrd ocasién de comprobar a lo largo de esta seccién, los métodos de
extraccion de caracteristicas, ya sean locales o globales, se dividen en técnicas tradicio-
nales y técnicas que utilizan redes neuronales. La principal ventaja de estas dltimas con
respecto a las primeras es que se pueden entrenar bajo diferentes condiciones, de tal
forma que suelen ser mas robustas en situaciones que generan desafios. Sin embargo,
esto también conlleva la necesidad de llevar a cabo un proceso de entrenamiento con
un dataset que debe estar disponible de antemano, lo cual puede resultar laborioso.

2.4.1 Caracteristicas globales

El enfoque basado en caracteristicas globales es mas compacto debido a que la
cantidad de informacién que se encuentra en una imagen viene representada por un solo
vector, necesitando, en consecuencia, menos tiempo computacional y menos memoria
para almacenar informacién del entorno. En este caso, se describe todo el contenido
de la imagen (en cuanto a textura, forma o color), por lo que se pierde informacién
local del entorno, pero se mantiene la relacién entre toda la informacién capturada en
la imagen, ya que describen la imagen en global teniendo en cuenta todos los pixeles.
En ocasiones, se hace referencia al descriptor global como descriptor holistico.

Uno de los métodos mas empleados es el histograma de gradientes orientados
(HOG, Histogram of Oriented Gradients) [165] que se compone concatenando todos
los histogramas de las n diferentes celdas en las que se divide la imagen. Por lo tanto,
cada celda es representada por un histograma y este cuantifica, en b bins, la orientacién
del gradiente calculado para cada pixel dentro de dicha celda. Finalmente, el resultado
es un descriptor con una dimensién y una longitud igual a n - b.

Otro descriptor que también se usa con frecuencia es Gist [166], que se basa en
filtros de Gabor, con m orientaciones, que se aplican sobre la imagen en varios niveles
de resolucién. Después, cada una de estas imagenes filtradas se divide en varias celdas y
se calcula el valor medio de los pixeles dentro de cada celda. El descriptor final se forma
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concatenando los valores medios obtenidos en las diferentes escalas y orientaciones.

En cuanto al empleo de deep learning, las redes neuronales convolucionales son
capaces de extraer, de imagenes sin procesar, caracteristicas abstractas de alto nivel. Por
dicho motivo, se comenzé a usar para obtener representaciones de imagenes. En cuanto
al modelo en el que se basan, suelen ser redes neuronales convolucionales estandar
(ya entrenadas) o personalizadas. En lo referente a la generacion de un descriptor
de apariencia global, hay dos posibles alternativas: utilizar la salida de una de las (1)
capas fully connected (por ejemplo en [167]) o (Il) bien utilizar la salida de capas
convolucionales (como en [168, 169])

Por un lado, la salida de una capa fully connected puede entenderse como un
descriptor que representa la imagen de entrada. Cabrera et al. [170] realizan image
retrieval comparando descriptores de apariencia global que corresponden a la salida de
una de las capas fully connected de la red AlexNet.

Por otro lado, el descriptor puede adquirirse a partir de un mapa de caracteristicas
obtenido a la salida de una capa convolucional. Para ello este se interpreta como el
resultado de dividir la imagen en diferentes celdas del mismo tamano y calcular sus co-
rrespondientes descriptores, el conjunto de los cuales forma el mapa de caracteristicas.
Tras concatenar todos estos descriptores, se obtiene el descriptor tnico. Este dltimo
procedimiento se asemeja mucho a los métodos tradicionales descritos anteriormente.
Arroyo et al. [171] sugieren que, en vez de generar el descriptor a partir de una capa
convolucional, este sea generado fusionando la informacién proporcionada por varias de
estas capas, consiguiendo asi que sea mas eficiente. Tras concatenar las caracteristicas
vectorizadas obtenidas por cada una de estas capas convolucionales, el vector obtenido
presenta una longitud bastante extensa. Por dicho motivo, los autores llevan a cabo
una compresion de los datos redundantes que proporcionan las capas convolucionales,
consiguiendo un descriptor final con menor longitud y sin disminuir la precision. Ademas
de esto, también realizan una binarizacion.

Con respecto a la capa adecuada para generar el descriptor, Siinderhauf et al. [172]
estudiaron la robustez de representaciones obtenidas a partir de diferentes capas de la
arquitectura de AlexNet. Principalmente el estudio se centra en el cambio de punto de
vista y de apariencia del entorno. Los autores concluyen que las salidas de las capas
intermedias proporcionan mayor robustez ante cambios de apariencia. Por el contrario,
las capas mas cercanas a la salida de la red hacen que sean mas robustas a los cambios
de punto de vista.

Li et al. [173] evalGan quince métodos de extraccion de caracteristicas globales
para el reconocimiento de lugares. Los métodos evaluados se dividen en tres clasicos
(como HOG y Gist), seis basados en redes neuronales conocidas (como AlexNet [174]
o ResNet50) y seis basados en redes neuronales que los autores han adaptado. Cabe
destacar que dos de los métodos que evaltian y comparan son dos variaciones del modelo
de bolsa de palabras visuales: empleando ORB (se encuentra dentro de los métodos
tradicionales) y SuperPoint (esta combinacién es uno de los Gltimos seis métodos). Los
autores determinan que ambos modelos de bolsa de palabras Gnicamente funcionan
bien cuando la variaciéon en apariencia global es pequena. Los descriptores globales
basados en redes neuronales recuperan mas coincidencias en entornos mas complejos
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y cambiantes, a costa de un coste computacional mas alto.

2.4.2 Caracteristicas locales

Las caracteristicas locales engloban una primera parte de deteccién y una segunda
de descripcion. En cuanto a los descriptores, estos se pueden clasificar, segtn el formato
de representacién de los valores, en coma flotante o binario.

Los detectores se pueden definir por el tipo de caracteristica (como esquina o blob)
o por el tipo de invariabilidad [175]. Por un lado, una esquina se puede definir como
el punto de interseccidon de dos lineas de borde o el punto en el plano imagen en el
que existen dos orientaciones de gradiente dominantes y diferentes [176]. En cuanto
a los métodos de deteccion de esquinas que existen se pueden agrupar, tal y como se
detalla en [177], en funcién de si se basan en la variacién local de la intensidad, en la
informacién de la forma del contorno de los bordes o en un modelo. Por otro lado, un
blob es una regién en la que todos los pixeles son similares entre si pero difieren de los
vecinos circundantes [176]. En esta linea, los detectores de blobs localizan estructuras
que son maximas en el espacio de escala de la imagen, el cual ha sido generado con
filtros lineales o no lineales. De este modo, este tipo de caracteristica viene determinado
por sus coordenadas (x,y) asi como por la escala 0. Otra forma de detectar este tipo
de caracteristicas en mediante segmentacién (como MSER [178]) en cuyo caso lo que
se detecta es una regién de interés. Mientras que con los detectores de blobs se tiende a
obtener un mayor nimero de caracteristicas locales que con los detectores de esquinas,

es cierto que estos Ultimos proporcionan caracteristicas locales mas estables y repetibles
[159].

Ademas de estos dos tipos de caracteristicas, también se pueden detectar bordes
(por ejemplo, con el operador de Canny [179]). Li et al. [176] han realizado un estudio
que emplea diferentes métodos de extraccién, mientras que Huang et al. [180] realizan
un estudio de los métodos de descripcién de caracteristicas.

2.4.2.1 Métodos tradicionales

Se busca que tanto los detectores como los descriptores presenten ciertas pro-
piedades tales como: robustez, repetibilidad, precision, eficiencia, cantidad, caracter
distintivo/informativo, invarianza y localidad. Todas estas propiedades se encuentran
detallas en [181] y [182]. Para ofrecer una solucién adecuada al problema que se pre-
tende resolver con caracteristicas visuales, resulta fundamental escoger un método que
sea invariante a las condiciones concretas de la aplicacién. A continuacién, se van a
describir algunos de los métodos propuestos.

Entre los métodos que solo detectan (y no describen) puntos caracteristicos locales,
se encuentra FAST (acrénimo del inglés Features from Accelerated Segment Test)
que fue propuesto por Rosten y Drummond en [5]. Este método se caracteriza por
comparar la intensidad de los pixeles situados sobre una circunferencia alrededor del
pixel candidato a esquina (p), como se muestra en la figura 2.6(a). Este pixel ubicado
en el centro se clasifica como esquina si n de los pixeles localizados en el circulo
son mas brillantes (con intensidad mayor que la intensidad del pixel central méas un
umbral) o mas oscuros (con intensidad menor que la intensidad del pixel central menos
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un umbral) o, en caso contrario, se descartara. Para que esta comprobacién sea mas
rapida, primero se compara con cuatros pixeles que corresponden a los indices 1, 5, 9
y 13. Si al menos tres de estos pixeles cumplen con lo mencionado, entonces se realiza
la comprobacién con los pixeles restantes.
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Figura 2.6: Procedimiento para determinar si un punto (M es caracteristico con: (a) el método
FAST y (b) el método SIFT).

Algunos autores proponen técnicas basadas en caracteristicas locales que detectan
y extraen descriptores: SIFT (acrénimo del inglés Scale Invariant Feature Transform
keypoint) [183], SURF (acrénimo del inglés Speeded Up Robust Features)[14], KAZE
[41] y ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [11].

SIFT. El primero de los mencionados, fue propuesto por Lowe [183] y se basa en un
espacio de escala compuesto por diferencia de gausianas. En primer lugar, se genera una
piramide de resoluciéon miultiple sobre la imagen de entrada y posteriormente se calcula
la diferencia en pixeles de dos escalas de niveles consecutivos, D(x,y,0). En segundo
lugar, se buscan extremos locales en una ventana de 3x3x3 pixeles en el espacio de
escala. Por lo tanto, serd una caracteristica local si es un maximo o minimo local en
comparaciéon con sus 8 vecinos mas cercanos de ese nivel, asi como con sus nueve
vecinos mas cercanos superiores e inferiores. Todo esto se muestra en la figura 2.6(b).
Finalmente, el resultado de la parte de deteccidn, seré el punto caracteristico p(x, y, 0;)
que vendra definido por su posicidén y por la escala en la que se detectd o;.

Para el descriptor, se escoge una region de 16x16 pixeles alrededor de la posicién
del punto caracteristico detectado. Después, se normaliza en funcién de la escala y la
orientacion dominante. Con estos objetivos, en primer lugar, se calcula el gradiente y
la region se divide en subregiones de 4x4 pixeles. Para cada una de estas subregiones,
se crea un histograma en el que se cuantifican las orientaciones en 8 posibles grupos
(360° separados por 45°). Finalmente se obtiene, como resultado de concatenar los 16
histogramas de 8 bins, un descriptor de 128 (16x8) elementos.

SURF. Como una alternativa mas rapida, Bay et al. [14] propusieron este método.
En este caso, la deteccién se realiza aplicando el determinante del operador Hessiana
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en cada imagen que compone el espacio de escala. Para una posicién x = (z,y) en la
escala o, la matriz Hessiana se calcula como:

Liw(%,0) Lyy(x,0)] | 529(0)  5%59(0)

H(x,0) = | -
( 0) Lmy(xaa) Lyy(x>a) Bgﬁyg((j) 5371/29(0->

(2.1)

donde cada elemento corresponde a derivada parciales gaussianas de segundo orden.
Los méaximos del determinante de la matriz Hessiana determinaran la ubicacién (z,y) y
la escala 0. En cuanto a la generacion del espacio de escala, se genera aplicando filtros
de box, que son derivadas Gaussianas aproximadas de segundo orden (ver figura 2.7),
con diferentes tamafios sobre la imagen original. De esta forma, se evita el aliasing al
no tener que reducir la resolucion de la imagen.

(a) (b) (c)

Figura 2.7: Filtros de box. Aproximaciones de las derivadas parciales Gaussianas de segundo
orden: (a) yy, (b) zy y (c) zz.

Para estimar la orientacién, se considera la regién circular con centro en el punto
de interés y con radio igual a 6s. Esta region se recorre en ventanas con un angulo de
60° y en cada una de ellas se calcula la suma de todas las respuestas de Haar-wavelet
(en direccién x e y). El vector de orientacién local con mayor longitud determinara la
orientacion.

Para la obtencion del descriptor, en primer lugar, se selecciona una regién cuadrada
de tamaiio 20s x 20s alrededor del punto de interés y con orientacién igual a la estimada.
Esta region se divide a su vez en 4 x 4 cuadrados. En cada uno de estos cuadrados
se obtiene el sumatorio de cada una de las respuestas wavelet de Haar (> d, y > d,)
calculadas para cada zona de 5 x 5. Ademas, también se considera la suma de los
valores absolutos de las mismas (3-|d.| y >_|d,|). Tras concatenar estos cuatro valores
para todos los cuadrados, se obtiene finalmente un vector descriptor de longitud igual
a(4-4)-4=064.

KAZE. Alcantarilla et al. [41] presentaron una mejora de los anteriores métodos
llamada KAZE. En este caso, el algoritmo funciona en un espacio de escala no lineal, a
diferencia de los dos que hemos visto anteriormente. Con dicha propuesta, se pretende
mejorar el caracter distintivo y la precisién durante la deteccidn, ya que los anteriores
se ven afectados cuando se crea un espacio de escala lineal, debido tanto al ruido
como a que los bordes son suavizados de forma indistinta. Asi, el desenfoque se adapta
localmente a los datos de la imagen y, en consecuencia, se suaviza el ruido, pero no
los bordes.

ORB. Rublee et al. [11] proponen un algoritmo que combina un detector FAST
[5] mejorado y el descriptor BRIEF (acrénimo del inglés Binary Robust Independent
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Elementary Features) [2] pero solucionando la falta de invariabilidad ante rotacién de
este. En primer lugar, como se ha comentado, la deteccién se basa en el método de
extraccion de caracteristicas FAST, escogiendo un radio de 9 pixeles (FAST-9). Sin
embargo, FAST presenta algunas limitaciones: no produce caracteristicas en mdltiples
escalas; tampoco funciona correctamente en esquinas generadas por bordes perfecta-
mente alineados con los ejes x, y ni tiene un componente de orientacién. Ante esto, el
algoritmo de ORB crea una piramide de escalas de la imagen en la que se detectan ca-
racteristicas FAST. Para seleccionar los N mejores puntos clave, se ordenan en funcién
de la medida del detector de esquinas de Harris. En lo que respecta a la orientacion,
su obtencion se basa en el centroide de intensidad, de modo que, la orientacion 6 se
calcula como el atan2 del vector que va desde el centro de la esquina hasta el centroide
que se puede obtener a partir de los momentos de la regidon considerada.

2.4.2.2 Métodos basados en redes neuronales

En cuanto a las técnicas basadas en redes neuronales, las podemos clasificar en
funcién de si solo extraen caracteristicas locales (detector), como Quad-networks [184]
(no supervisado) o TILDE (acrénimo del inglés a Temporally Invariant Learned De-
tector) [15] (supervisado), si solo calcula vectores caracteristicos (descriptores), como
[185], [186], [187], L2-Net [188] GeoDesc [189] o si realiza ambos procesos (detector y
descriptor). Algunos de estos (ltimos se describirdn brevemente en esta seccién, pero
antes cabe comentar que aunque FAST use Machine Learning, no se ha incluido en
este apartado porque sélo lo hace para acelerar el proceso de detecciéon de las esquinas.

Liu et al. [190] han realizado varios experimentos con el objetivo analizar y comparar
distintos métodos bajo diferentes condiciones en la imagen (compresién, iluminacién,
desenfoque y cambios de punto de vista). Por un lado, evalian y comparan métodos
de deteccion tradicionales (Harris [191], FAST [5] - BRISK [192], ORB [11], SIFT
[183] - SURF [14] y KAZE [41]) y basados en redes neuronales (DetNet, LIFT [g],
multiscale[193], TILDE [15], y SuperPoint [147]). Por otro lado, evalian y comparan
métodos de descripcion tradicionales (BRISK, FREAK, BRIEF, SURF, ORB, KAZE
y SIFT) y basados en redes neuronales (Pre-Net, Siamese-Net, Triplet-Net, LIFT y
SuperPoint).

Ma et al. [194] realizaron una revisién bastante exhaustiva de los métodos exis-
tentes de emparejamiento de imagenes, pero también de los métodos de deteccion y
descripcién de caracteristicas. Todo ello pasando por los métodos mas tradicionales
hasta los mas recientes que emplean redes neuronales.

A continuacién, se describen algunos métodos basados en redes neuronales que
proporcionan el punto caracteristico asi como el descriptor. Ademas, en la tabla 2.3
se encuentran las principales caracteristicas de estos métodos y los basados en redes
neuronales que se describen en el apartado 2.4.2.3.1.

LIFT (Learned Invariant Feature Transform). Yi et al. [8] proponen este
método que consta de un proceso compuesto principalmente por tres elementos inter-
conectados donde cada uno se basa en redes neuronales convolucionales (CNN). En el
articulo, identifican cada uno de ellos como Detector, Orientation Estimator y Descrip-
tor. En primer lugar, se detectan las posiciones de los puntos caracteristicos mediante la
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primera red convolucional y Non-local Maximum Suppression (NMS). Después, se ob-
tienen regiones centradas en los maximos locales obtenidos para que tanto Orientation
Estimator como Descriptor se centren en ellos, ya que, como veremos a continuacién,
el entrenamiento se basa en regiones. Por lo tanto, antes de pasar a la siguiente etapa
emplean una capa de Transformacién Espacial.

En la parte de entrenamiento se emplea una arquitectura siamesa compuesta por
cuatro ramas. Para el entrenamiento utilizan puntos caracteristicos SIFT obtenidos en
el marco de una aplicacién Structure from Motion.

Superpoint. DeTone et al. [195] proponen un algoritmo que utiliza toda la ima-
gen en vez de parches como otros enfoques. En cuanto a la arquitectura, en primer
lugar, para reducir la dimensionalidad de la imagen de entrada, se encuentra un encoder
(VGG-style) el cual se compone de capas convolucionales, reduccién de muestreo es-
pacial mediante agrupacién y funciones de activacién no lineal. La deteccién de puntos
caracteristicos y la descripcion se lleva a cabo de forma paralela, es decir, en un tnico
paso, por lo que el tensor obtenido sera la entrada a dos ramas en las que se llevara a
cabo cada una de estas tareas y que se componen por decoder.

Se trata de un enfoque autosupervisado, por lo que genera un pseudo-ground truth
de puntos caracteristicos. Para ello, entrenan previamente un detector base (Magic-
Point) usando un conjunto de imagenes sintéticas que contienen diferentes formas
geométricas (cubos, tridngulos, tablero de ajedrez, etc) con sus respectivas etiquetas
de las posiciones de las esquinas. Con el fin de mejorar el rendimiento del detector,
asi como la repetibilidad de la deteccién de puntos de interés, los autores de este tra-
bajo [195] proponen utilizar el detector base de forma conjunta con una adaptacién
homografica (multiescala y multihomografia) para generar las etiquetas de los pun-
tos caracteristicos en imagenes en las que no se dispone de esta informacién. En la
adaptacién homografica, dada una imagen se aplican diferentes homografias de forma
aleatoria y se detectan los puntos caracteristicos mediante MagicPoint. Tras aplicar
la transformacién inversa a dichos puntos, se obtienen en la imagen de entrada. La
funcion de pérdida se define como la suma de la funcién de pérdida correspondiente al
detector y la de la parte del descriptor para la cual se utiliza una arquitectura siamesa.

Unsuperpoint. Christiansen et al. [196] presentan esta arquitectura que toma una
imagen de color como entrada y genera un mapa de caracteristicas que sera procesado
en tres submoédulos. Cada submédulo esta formado por dos capas convolucionales con
una dimension de 256 y diferentes canales para cada uno de los submddulos: un canal
para el submoédulo de score, 2 canales para el de las posiciones y 256 para el de des-
criptores. Tanto el submédulo de puntuacién (score) como de posicién tienen, después
de la dltima capa, una funcién de activacién sigmoidea con el fin de obtener ambas
predicciones entre 0 y 1. Dado que la altura y la anchura de la imagen de entrada se
reduce un factor de ocho, cada regién de 8x8 en la imagen de entrada serad una entidad
a la salida. Las salidas de los tres submodulos se ordenan por puntuacién mas alta.

Ademaés de todo lo anterior, Christiansen et al. [196] proponen usar regresién para
las posiciones de los puntos, incorporando de este modo una supresiéon de no maximos,
y una nueva funcién de pérdida para que las predicciones se distribuyan uniformemente.
Con todo esto, a diferencia de las arquitecturas anteriores, el entrenamiento se realiza
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en una Gnica ronda y no necesita generar un conjunto de pseudo-ground truth de
puntos ni tampoco puntos caracteristicos generados a partir de Structure-from-Motion
(SfM). Como consecuencia, se emplea un esquema de entrenamiento autosupervisado
compuesto por una red siamesa que aprende de forma simultanea las tres tareas. En una
de las ramas se procesa la imagen de entrada sin transformacioén espacial mientras que
en la otra rama la imagen de entrada es transformada por una homografia aleatoria.
Antes de usar la arquitectura de Unsuperpoint en cada rama, a ambas imagenes se les
aplica transformaciones no espaciales como brillo y ruido.

D2-NET. Dusmanu et al. [197] sugieren utilizar una Gnica red neuronal convolu-
cional (F) para obtener un conjunto de mapas de caracteristicas (un tensor 3D) que
se empleara tanto para la descripciéon como para la deteccién de puntos caracteristicos.
Dado un tensor 3D, F(I) € R se puede interpretar como un conjunto de hzw
vectores descriptores con longitud n o un conjunto de n mapas 2D de respuesta del
detector. La primera interpretacion se emplea para la descripcion y la segunda para la
deteccién. El tensor 3D corresponde a la salida de la capa conv4_3 de una red neuronal
VGG16 la cual se ha entrenado con el dataset de ImageNet.

En cuanto a los datos de entrenamiento, se seleccionan pares de imagenes que
presenten un porcentaje alto de solape basdndose en una nube de puntos SfM dis-
persa. De todos los puntos 3D comunes, se selecciona uno de forma aleatoria y sus
proyecciones en ambas imagenes seran el centro de una regioén de 256x256 pixeles que
sera la entrada para el entrenamiento. Debido a la arquitectura de la red, el tensor 3D
tendrd una resolucién igual a 32x32 (una octava parte de la regién de entrenamiento),
por lo que cada posicién 2D en este tensor correspondera a un area de 8x8 de la regién
inicial. La funcién de pérdida propuesta realiza un promedio ponderado de la triplet
margin segln su puntuacién de deteccién, pero esta funcién de pérdida solo se aplica
a las correspondencias entre ambas regiones. Para poder obtener este conjunto de co-
rrespondencias, se realiza una proyeccién desde el tensor de una de las regiones al otro
tensor y aquellos puntos 2D que tengan un valor de profundidad similar (su diferencia
sea menor a un determinado umbral) serdn puntos coincidentes.

R2D2. Revaud et al. [198] presentan una red totalmente convolucional que obtiene,
para una imagen de entrada, tres salidas: un tensor 3D, un mapa de calor y un mapa de
fiabilidad. Atendiendo a su arquitectura, tiene una red troncal basada en la arquitectura
de L2-Net [188], obteniéndose a la salida un tensor 3D con dimensién de 128, el cual
serd la entrada a dos ramas. En la primera, se realiza una L2-normalizacién, generando
asi el conjunto de descriptores (uno para cada pixel). En la segunda rama, cada elemento
del tensor es elevado al cuadrado. Después de esta operacion, se vuelve a dividir en dos
ramas, ambas compuestas por una capa convolucional de 1x1 y una capa softmax. En
la primera rama se obtiene el mapa de fiabilidad donde cada posicién proporciona un
valor estimado sobre la propiedad discriminatoria del descriptor en dicha posicién. En
la segunda, la salida es un mapa de calor que se entrena para que aparezcan maximos
locales que son fuertes y repetibles.

El entrenamiento de R2D2 es autosupervisado, de tal forma que no se tiene conoci-
miento acerca de qué regiones son de interés. Para obtener los datos de entrenamiento,
los autores del trabajo [198] proponen un pipeline en el que primero obtienen un conjun-
to de puntos 3D, asi como la pose de la cAmara. Ademas, observaron que, en lugar de
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obtener la matriz fundamental directamente a partir de la pose de la camara, presenta
mayor fiabilidad estimarla a partir de las correspondencias 2D generadas mediante SfM.
Finalmente, extraen las correspondencias densas mediante flujo éptico. Ademas de las
correspondencias obtenidas con este proceso, también entrenan la red con correspon-
dencias a partir de pares de imagenes con transformaciones conocidas. En cuanto al
entrenamiento del descriptor, no utilizan una funcién de pérdida de tripleta estandar,
sino que proponen emplear una aproximacién de la métrica Average Precision (AP).

2.4.2.3 Métodos basados en imagenes omnidireccionales

Como ya se ha comentado, todos los métodos propuestos han sido disefiados para
que sean invariantes ante ciertos cambios, como escala, iluminacién o perspectiva, entre
otros. Sin embargo, son pocos los que han tenido en cuenta la distorsion que puede
aparecer en una imagen capturada por un sistema de vision con una lente fisheye. Este
tipo de imagen se caracteriza por tener una distorsion diferente en funcién de la region
dentro de una misma imagen, siendo menor en el centro y mayor conforme se encuentra
mas cerca de la periferia.

sRD-SIFT. Lourenco et al. [209] sugieren realizar ciertas modificaciones al algo-
ritmo de SIFT [183] con el objetivo de tener una mayor repetibilidad y efectividad en
presencia de distorsion radial. Lourenco et al. proponen emplear un filtrado adaptativo
para generar la representacion del espacio de escala y que compensa la distorsién lo-
cal. El filtrado adaptativo se basa en una funcién kernel gaussiano con una desviacion
estandar que varia con el radio de la imagen del pixel.

Spherical ORB (SPHORB). En este caso, Zhao et al. [12] proponen SPHORB,
el cual se basa en ORB y en una estructura de malla geodésica. En la parte de detec-
cioén, se compara la intensidad de un determinado pixel con respecto a sus 18 pixeles
mas cercanos que se encuentran sobre un hexagono. Dicho pixel serd detectado como
esquina si al menos 10 de estos pixeles son mas brillantes o mas oscuros que el pixel
central. Una vez detectada una esquina, se construye su correspondiente descriptor
comparando la intensidad con los vecinos mas cercanos dentro de un parche.

Fisheye Spherical Distorted BRIEF (FSD-BRIEF). Zhang et al. [210] sugieren
utilizar un descriptor BRIEF y adaptarlo para imagenes fisheye. El proceso de obtencién
de este descriptor BRIEF distorsionado se compone de cuatro pasos. En el primero, se
disefia la funcién de densidad de pixeles, la cual se define como el area de la region
de un pixel sobre la esfera unidad, que se aproxima a un paralelogramo ya que su
tamafio es lo suficientemente pequefio. De este modo, la funcién de densidad de un
pixel depende de la funcidon de mapeo de proyeccion esférica debido a que es calculada
en la superficie de la esfera unitaria. Después, el segundo paso tiene como objetivo
calcular el centroide gris 3D, el cual determina la direccién del descriptor como el area
circular en la superficie esférica unitaria, cuyo centro es un punto caracteristico obtenido
con FAST y que ha sido reproyectado mediante el modelo de cdmara fisheye. El tercer
paso propuesto consiste en obtener una matriz de inclinaciéon de puntos caracteristicos,
la cual consiste en una transformacién de coordenadas y cuya finalidad es representar
la posicién y la direccién de un punto caracteristico. En este paso, hay dos sistemas de
coordenadas con el mismo punto de origen, el de la cdmara y el de altitud del punto
caracteristico cuyo eje Z coincide con el vector que va desde el centro del sistema
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de coordenadas de la camara hasta la proyeccion del punto caracteristico en la esfera
unidad. Para finalizar, en el cuarto paso, se extrae el descriptor. Para ello la plantilla
de BRIEF es distorsionada empleando la matriz de inclinacién calculada en el paso
anterior, de este modo se ajusta a la forma de distorsiéon del area adyacente del punto
caracteristico.

2.4.2.3.1. Métodos basados en redes neuronales

En cuanto a las redes neuronales, cabe sefalar que algunos de los métodos de
extraccion y descripcidén basados en esta técnica que se han expuesto anteriormente en
este apartado hacen uso de la matriz de homografia para generar pares de imagenes
transformadas. Asi, simulan que han sido capturadas desde diferentes puntos de vista
durante el entrenamiento con el fin de que sea invariante ante dicho aspecto. El proble-
ma es que la matriz de homografia no funciona correctamente en las imagenes de lente
fisheye debido a su distorsion. Por ello, los siguientes trabajos proponen alternativas.

Konrad et al. [199] proponen FisheyeSuperpoint que consiste en una adaptacion
de SuperPoint [195] para este tipo de iméagenes. Para ello, proponen reemplazar las
transformaciones basadas en homografias por transformaciones aptas para las image-
nes fisheye, es decir, transformaciones euclideas. El procedimiento para ello consiste
en, dada una imagen de lente fisheye, cada pixel es proyectado sobre una esfera unidad
mediante una funcién de proyeccién no lineal. Después, para generar una pose virtual,
se produce de forma aleatoria una matriz de rotaciéon y un vector de traslacion. Final-
mente, se reproyectan sobre el plano imagen utilizando la funcién inversa de proyeccién
empleada en el primer paso.

Tian et al. [200] proponen una arquitectura de red compuesta por una red troncal,
obteniéndose a la salida un mapa de caracteristicas con un tamafio igual a 1/8 veces
el de la imagen de entrada. Esta salida es procesada para obtener, finalmente, tres
tensores del mismo tamafo que corresponden a la puntuacion, posiciones relativas y
descriptores. Por lo tanto, la posicidon en cada uno de estos tres mapas de caracteristicas
corresponde a una regién 8x8 de la imagen de entrada. Siguiendo con la arquitectura
de la red, es importante destacar que emplean capas convolucionales deformables, pues
tienen en cuenta que el comportamiento de una imagen de lente fisheye es diferente
dependiendo de la zona, como ya se ha comentado anteriormente.

Durante el entrenamiento, se utiliza toda la imagen y, ademas, se trata de un
aprendizaje autosupervisado. Para esto dltimo, el algoritmo usado para el entrenamiento
utiliza la matriz de homografia para generar pares de imagenes desde distintos puntos
de vista. Sin embargo, como ya se ha comentado antes, este tipo de transformacién no
se puede aplicar directamente sobre la imagen de lente fisheye debido a su distorsion.
De este modo, obtienen los pares de imagenes de lente fisheye transformadas tras llevar
a cabo los siguientes tres pasos. Primero se elimina la distorsién de la imagen original.
Segundo, se le aplica una matriz de homografia. Por Gltimo, se transforma a imagen
de lente fisheye.
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Creacion de mapas

Como se describird en el apartado 2.6, algunas técnicas para resolver el problema
de localizacién requieren un modelo del entorno para localizarse con respecto a este.
Ademas, los mapas pueden acotar el error que se comete durante la localizacién. Los
dos tipos de mapas mas comunes en la robdtica mévil son los mapas métricos (figura
2.8(b)) y los mapas topoldgicos (figura 2.8(c)).

MIF’;‘?I

(a) Mapa real

=

(b) Rejilla 2D de ocupacién (c) Mapa topoldgico

Figura 2.8: Los tipos de mapas mas empleados en la rob6tica mévil. En (a) se muestra como
es el entorno real, mientras que en (b) el mapa de rejilla de ocupacién (mapa 2D métrico) y
en (c) el mapa topolégico de ese mismo entorno.

En cuanto a los mapas métricos, se caracterizan por representar el entorno con
informacién métrica como tamanos, distancias o medidas. Este tipo de mapas puede ser
una representacién bidimensional (2D) o tridimensional (3D). En el caso bidimensional,
se pueden dividir en mapas basados en grafos de vistas, cuyos nodos son posiciones
conocidas del entorno junto con la informacién capturada por los sensores desde dicha
posicion o mapas de rejilla de ocupacion, los cuales dividen el entorno en celdas que
codifican la probabilidad de ocupacién de cada una con el objetivo de distinguir las
areas transitables de las que no lo son. Este tipo de mapas ayudan a la planificacién
de rutas y a prevenir posibles colisiones. Melo et al. [211] describen un enfoque para
la generacién de este tipo de mapas. Dicho método utiliza informacién de un sistema
de SLAM (la estimacién de la pose y el mapa disperso) asi como una técnica de
segmentacioén de imagenes para segmentar el suelo.

En cuanto al mapa tridimensional, este puede estar compuesto por un conjunto
de puntos dispersos o por un mapa denso. Con respecto al primero, estos puntos
corresponden a un conjunto de caracteristicas discriminatorias presentes en el entorno,
los cuales pueden haberse obtenido mediante Structure from Motion. En cuanto al
mapa denso, este consiste en un modelo de alta resolucidon que puede estar constituido
por nubes de puntos (a partir de cdmaras estéreo y RGB-D) o poligonos. Se puede
encontrar mas informacion acerca de lo mencionado en este parrafo en la seccion V en
[62].

Por el contrario, los mapas topoldgicos representan el entorno de una forma mas
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abstracta, modelando la geometria mediante un grafo compuesto por nodos (que re-
presentan lugares distintivos del entorno) y enlaces (que definen las relaciones de co-
nectividad entre los primeros). Luo y Shih [212] crean un mapa topoldgico con una
distancia entre nodos constante ya que se crea un nodo cada metro. En cada nodo,
la informacién que guardan es la imagen capturada en esa posicién y las coordena-
das basadas en la odometria. Este mapa lo usan posteriormente para determinar si el
robot ha alcanzado la posicién destino, comparando imagenes con redes neuronales.
Garcia-Fidalgo y Ortiz [213] generan un mapa topolégico donde cada nodo representa
un conjunto de imagenes similares definidas por un descriptor global promedio y un
indice de caracteristicas binarias basado en un enfoque de bolsa de palabras. A su vez,
cada imagen se representa por un descriptor global y un conjunto de caracteristicas
locales. Se puede encontrar un estudio exhaustivo de varios trabajos en los que se crea
un mapa topoldgico para resolver Visual-SLAM en [214]. Ademas, estos son clasifica-
dos en funcién del tipo de descriptor: global, local, BoVW (acrénimo del inglés Bag of
Visual Words) y combinacién de estos.

Comparando ambos tipos de mapas, los mapas topoldgicos suelen ser menos com-
plejos y requieren de menos memoria que los métricos. Por lo tanto, tienden a simplificar
y a hacer que sean mas rapidas determinadas tareas como la localizacién o la planifica-
cion de trayectorias. A pesar de esto, los mapas métricos son la solucién mas adecuada
para la navegacion, ya que, con estos, a diferencia de los topoldgicos y debido a su
precision, es posible evitar obstaculos. Por lo tanto, el tipo de mapa se debe escoger en
funcioén de la tarea que se quiera realizar, pero también dependiendo de si se trata de
un entorno de gran escala, en cuyo caso la solucion mas adecuada es el topoldgico al
ser mas robusto. Teniendo en cuenta que estos dos tipos de representacién del entorno
tienen fortalezas y debilidades complementarias, con objeto de aprovechar las ventajas
que tienen los mapas topolégicos y métricos por si solos, surgen los mapas hibridos
que combinan ambos tipos de informacién. Por ejemplo, Badino et al. [215] integran
datos métricos directamente en los nodos topoldgicos de modo que contengan infor-
macién de su ubicacién métrica real. Ademas, crean una base de datos de informacion
visual compuesta por caracteristicas locales junto con su correspondiente referencia al
nodo con la ubicacién desde la que se observd. Para crear este mapa, se utilizaron los
datos adquiridos por un vehiculo equipado con camaras y GPS mientras seguia una
trayectoria.

En este misma linea, se puede utilizar un enfoque jeradrquico para combinar la in-
formacion como ocurre en los mapas jerarquicos. En este caso, el mapa del entorno
se compone de varias capas con diferentes niveles de granularidad. Ozkil et al. [216]
crean un mapa hibrido jerarquico de dos niveles. En el inferior, se encuentran los mapas
métricos que son rejillas de ocupacién 2D y representan regiones locales. Ademas, a
los mapas métricos les afiaden informacién sobre nombre de lugares de interés y, don-
de se superponen dos o mas mapas, etiquetas visuales que actian como /landmarks
artificiales. En el superior, un mapa topoldgico representa la interconectividad de es-
tas regiones. Paya et al. [217] proponen un mapa topoldgico jerarquico del entorno
compuesto por tres niveles y con informacién visual proporcionada por un sistema de
visién omnidireccional. El mapa de bajo nivel representa las imagenes capturadas y las
relaciones topoldgicas que existen entre ellas. En el nivel intermedio, se representan,
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mediante imagenes representativas, grupos de imagenes cercanas espacialmente. Por
altimo, el mapa de alto nivel se compone de las diferentes estancias y las relaciones de
conectividad entre ellas.

En los dltimos anos, ademas de representar el entorno como se ha descrito en este
apartado, se esta complementando esta informacién espacial con informacién semanti-
ca. Mientras que el primer tipo de informacién es suficiente para que el robot sea
capaz de localizarse o planificar su trayectoria, la informacién semantica consigue fa-
cilitar ciertas tareas que son méas complejas (esto es, las que no solo consisten en ir
desde un punto a otro evitando obstaculos) y requieren que el robot sea capaz de
interpretar su entorno de forma cognitiva. Esto también es muy necesario en aquellos
robots que realicen una interaccién con los humanos, ya que nosotros no definimos
nuestro entorno como coordenadas (mapas métricos) o nodos (mapas topolédgicos).
De este modo, proporcionar al robot de informacién semantica hace que este entienda
el entorno tal y como lo hacemos nosotros, mejorando asi la interaccién robot-humano.
Por ejemplo, Qi et al. [218] proponen un método de creacién de mapas de rejilla con
informacién semantica para la navegacién de robots en entornos domésticos. Para los
experimentos, utilizan un robot FABO que dispone de un SONAR vy vision estéreo. Con
el fin de evaluar el método propuesto, un usuario ordené al robot a ir a seis lugares
(como mueble de televisién, escritorio, sofd o cama) empleando un lenguaje natural.

Localizacion visual

El robot mévil debe resolver la tarea de localizaciéon y ha de realizarla de forma
suficientemente precisa para poder conseguir una navegacion auténoma que sea efi-
ciente, pero también segura. Como ya se ha comentado anteriormente, se trata de uno
de los médulos clave en la navegaciéon de un robot mévil, ya que, por ejemplo, no podra
planificar su trayectoria si no sabe dénde se encuentra. Por dicho motivo, aunque se
trata de una linea de investigacion en la que se han realizado numerosos trabajos, atn
sigue siendo objeto de estudio, pues se busca mejorar la precisién y autonomia del robot
en entornos extensos, complejos, cambiantes y a largo plazo.

En la figura 2.9, se muestra un esquema con dos formulaciones para resolver la
localizacién como son image retrieval y la odometria visual. Ambas técnicas se describen
con mayor detalle a continuacién.

2.6.1 Técnica Image retrieval

En la literatura podemos encontrar varios trabajos en los que se formula la locali-
zacion como un problema de recuperacién de imagenes. De hecho, se asemeja mucho
a como los humanos nos localizamos en un entorno ya visitado anteriormente.

Este proceso se divide principalmente en dos etapas, una offline y otra online. En
la primera etapa, se genera un modelo visual del entorno, el cual suele ser un conjunto
de descriptores (obtenidos a partir de un conjunto de imagenes representativas del en-
torno). Ademas de informacién visual, este mapa puede contener informacién espacial
acerca de dénde se capturaron las imagenes con las que se ha creado el modelo visual.
En cuanto a la creacién del modelo visual, los descriptores pueden ser de apariencia
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Figura 2.9: Técnicas y sus respectivos métodos para resolver la tarea de localizacién en
funcién de la informacién que se tiene.

global [219], de caracteristicas locales o un histograma de frecuencia de bolsa de pala-
bras visuales. Por ejemplo, Roman et al. [220] extraen descriptores de apariencia global,
como son HOG y Gist, mientras que Zhang et al. [221] generan una bolsa de palabras
visuales basada en caracteristicas SURF.

En la segunda etapa, se captura una imagen desde la posicién actual (imagen de
test) y se extrae su correspondiente descriptor o descriptores. Empleando el modelo
visual creado en la etapa anterior, se realiza una busqueda, habitualmente mediante un
algoritmo de k-nearest neighbors (k-nn), de los k descriptores méas similares, corres-
pondiendo cada uno de ellos a una imagen. Cada una de las k£ imagenes recuperadas
representan una posiciéon candidata. La pose actual se puede estimar mediante una
interpolacién ponderada de las poses de dichas k imagenes.

En el caso de que Ginicamente se recupere la imagen mas similar £ = 1, se determina
que la imagen de test se capturé en la misma posiciéon que la imagen recuperada.
Cabrera et al. [170] proponen utilizar una red neuronal convolucional para realizar
dos tareas. La primera funcién es determinar en qué estancia es mas probable que se
encuentre el robot, es decir, tratando la localizacién como un problema de clasificacién.
La segunda funcién de la red neuronal convolucional, la cual ha sido entrenada para
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la primera tarea, es proporcionar un descriptor de apariencia global a partir de una de
sus capas intermedias. Por lo tanto, a la vez que la red determina la estancia estimada
se extrae el descriptor de la imagen de entrada y se obtiene el descriptor mas similar
que se encuentra en dicha estancia. La posicion en la que fue capturada la imagen
correspondiente a dicho descriptor es la considerada como la posicién estimada para la
imagen de test.

Sin embargo, para ciertas tareas se requiere una localizacién bastante precisa. Para
ello, otro procedimiento consiste en estimar la pose relativa entre las imagenes recupe-
radas y la de consulta mediante correspondencias 2D-2D [221, 222] o correspondencias
2D-3D. En este dltimo tipo de correspondencias, el conjunto de puntos 3D pueden
corresponder a un mapa global de la escena o un mapa local cuyos puntos 3D se han
generado a partir de las imagenes recuperadas. Como ejemplo de esto ultimo, Jiang
et al. [223], una vez recuperadas las k imagenes candidatas, las agrupan de forma que
las cdmaras de un mismo cluster sean capaces de capturar los mismos puntos 3D.
Esto lo realizan debido a que, como emplean descriptores globales para la recupera-
cion, puede darse el caso de que las imagenes recuperadas sean similares en cuanto a
caracteristicas globales, pero hayan sido capturadas desde diferentes ubicaciones. Para
finalizar, se realiza una bisqueda de coincidencias entre los puntos 2D detectados en la
imagen de consulta y los puntos 3D de cada cluster. La estimacién de la pose se realiza
resolviendo el problema de PnP (siglas del inglés Perspective N-Points) con RANSAC
para cada uno de estos clusters, siendo el cluster que presente mayor nimero de inliers
el que determinara la pose de la cAmara para la imagen de consulta.

Por otro lado, Zhou et al. [222] describen un esquema en el que, tras recuperar las
k imagenes mas similares utilizando descriptores DenseVLAD [224], se calculan las po-
ses relativas entre las imagenes recuperadas y la de test a través de la matriz esencial.
Finalmente, se obtiene |la pose absoluta a partir de las poses absolutas conocidas y de
las matrices esenciales. Para la estimacion de la pose relativa, proponen tres enfoques:
uno convencional basado en caracteristicas SIFT y la solucién de 5 puntos [225], otro
basado en una red neuronal convolucional para obtener la regresién directa de una
matriz esencial y un dltimo enfoque hibrido en el que tanto la descripcién de carac-
teristicas como la busqueda de correspondencias 2D-2D se lleva a cabo mediante redes
neuronales, pero la matriz esencial se estima mediante la soluciéon de 5 puntos.

En [226], Humenberger et al. realizan varios experimentos exhaustivos con el fin de
analizar el comportamiento de la recuperacién de imagenes para resolver la localizacién
visual mediante tres modelos: (1) aproximacion de la pose, (2) sin un mapa 3D global
y (3) con un mapa 3D global.

Sin embargo, este enfoque no es factible cuando el robot se mueve por un entorno
desconocido, pues no se dispone de ese mapa visual. En otras palabras, para poder
resolver el problema de localizacién mediante recuperacion de imagenes, el robot debe
haber recorrido previamente dicho entorno o disponer de una base de datos del mismo
como Google Street View en el caso de realizarse en entorno exteriores. Esta base de
datos es la que utilizan Ferndndez et al. [227] para realizar una evaluaciéon compara-
tiva de diferentes métodos de descripcion de caracteristicas visuales para resolver la
localizacién en exteriores.
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2.6.2 Técnica de odometria visual

El proceso conocido como odometria estima la posicién y la orientacién con res-
pecto a la localizacion inicial del robot moévil a partir de los datos obtenidos de los
sensores dispuestos a bordo del mismo. Los sensores mas empleados para dicho objeti-
vo son los encoders, RADAR, IMUs, LiDAR y cdmara. Mohamed et al. [228] analizan
las diferentes técnicas de odometria auténoma agrupandolas en cinco categorias que
vienen definidas por el tipo de sensor empleado. Centrandose mas en el uso de vision,
Alkendi et al. [229] exponen diferentes enfoques de odometria visual y de una odometria
inercial visual, todos ellos propuestos durante el periodo de 2016 hasta 2021.

La odometria visual se caracteriza por estimar el movimiento a partir de las image-
nes capturadas, en dos instantes de tiempo distinto, por una sola cdmara (monocular
[35, 230]), por dos camaras (estéreo [231, 232]) o por miltiples cdmaras [233, 234].
Los métodos de odometria visual se pueden dividir en dos grupos, en funcién de si se
minimiza el error fotométrico (método directo [9, 232, 235]) o de proyeccién (método
basado en caracteristicas [35, 36, 233, 234]) entre los pixeles para estimar el movi-
miento de la cdmara. En esta linea, Agostinho et al. [236] presentan una revisién de
los métodos de odometria visual en la conduccién auténoma.

2.6.2.1 Método directo

Por un lado, el método directo utiliza toda la informacién de la imagen calculando
la diferencia de intensidad. La finalidad de este método es realizar un seguimiento de la
camara mediante alineacién directa de las imagenes y construir mapas de profundidad
densos o semi densos. Dado que no se basa en puntos caracteristicos, este método es
mas robusto y eficaz en aquellos entornos que no tengan mucha textura (poca presencia
de puntos distintivos). Sin embargo, se basa en informacién fotométrica por lo que es
sensible ante un cambio de iluminacién y movimientos bruscos de la camara.

Dentro de este enfoque, las técnicas propuestas se pueden clasificar en funcién de
si realizan una blsqueda de correspondencia basada en region o si hacen uso de algin
algoritmo de flujo 6ptico [237].

Como ejemplo de estimacién de la pose basada en la alineacién directa de la imagen
se encuentra LSD-SLAM [9] (acrénimo del inglés Large-Scale Direct monocular SLAM)
propuesto por Engel et al. [9]. En este sistema de SLAM, |a representacién del entorno
viene dada por un grafico de poses con frames claves, donde cada uno se define por
una imagen, un mapa de profundidad inverso y la varianza de la profundidad inversa.
Toda esta informacidén se emplea para calcular la pose relativa de una nueva imagen
minimizando el error fotométrico normalizado por la varianza. Como extensiones de
este ultimo, podemos encontrar dos trabajos mas en los que propone adaptar este
sistema de SLAM directo a otras configuraciones del sistema de visién: estéreo [231] y
camara omnidireccional (catadibptrica o de lente fisheye) [238].

Liu et al. [232] también proponen un algoritmo de odometria visual directa en
el que se emplean camaras con lente fisheye. Ademas, los autores plantean que la
configuracién de este sistema de visién sean dos cdmaras con lente fisheye dispuestas
en configuracién estéreo. Con esto Ultimo se elimina la incertidumbre de la escala.
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2.6.2.2 Método basado en caracteristicas

Por otro lado, el método basado en caracteristicas dispone de un primer médulo en
el que se extraen puntos caracteristicos con alguna técnica de extraccién y, posterior-
mente, se realiza un seguimiento de estos o se buscan correspondencias comparando
los descriptores. Estos métodos se pueden dividir en tres grupos en funcién de la di-
mensi6n de las correspondencias con las que se va a estimar el movimiento: (1) 2D-2D,
(2) 3D-2D o (3) 3D-3D. En [239], se describen los algoritmos para los tres casos. A
continuacién, se describen algunas de las técnicas propuestas empleando caracteristi-
cas. Ademas, en la figura 2.10 se muestra un esquema de los procedimientos en la
odometria visual basada en caracteristicas.

ODOMETRIA VISUAL BASADA EN CARACTERISTICAS
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Figura 2.10: Diagrama de los principales pasos para implementar la técnica de odometria
visual a partir de caracteristicas locales. También se muestra como estimar el movimiento
relativo en funcién de las dimensiones de los pares de correspondencias.
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Mur-Artal et al. [35] proponen calcular la pose relativa de forma paralela con
dos modelos: una matriz de homografia y una matriz fundamental. Ambos modelos
se calculan a partir de un conjunto de correspondencias basadas en ORB. Para cada
uno de estos modelos, los autores calculan una puntuaciéon que determinara cual de
ellos finalmente se utilizara para calcular el movimiento. En el caso de que el método
escogido sea la homografia, descomponen dicha matriz para obtener las ocho posibles
soluciones, tal y como expone el método propuesto por Faugeras y Lustman [240]. De
todas ellas, escogen aquella solucién con la que, tras triangular, el mayor nimero de
puntos se encuentren delante de ambas camaras y, ademas, obtenga un menor error
de reproyeccién. En el caso de que el método escogido sea la matriz fundamental,
calculan la matriz esencial a partir de esta y escogen de las cuatro soluciones posibles
aquella que sea la mejor, siguiendo la misma metodologia que anteriormente con la
homografia. Posteriormente, Mur-Artal y Tardos [36] adaptan el trabajo anterior para
que el sistema de vision no sea Gnicamente monocular sino que también pueda ser
estéreo o empleando camaras RGB-D (Red Green Blue-Depth). Sin embargo, tanto
ORB-SLAM[35] como ORB-SLAM?2 [36] estén disefiados para cdmaras que sigan el
modelo pinhole. Teniendo en cuenta esto, Campos et al. [241] sugieren extraer, en
modulos diferenciados, las partes del sistema en las que se emplea el modelo de camara.
Ademas del modelo pinhole, se encuentra disponible el modelo de Kannala-Brandt [7]
para el caso de imagenes de lente fisheye. Por lo tanto, en funcion del tipo de cdmara
se proporcionaria el médulo de cdmara correspondiente. Este nuevo sistema propuesto
se llama ORB-SLAMS3, creado a partir de dos trabajos anteriores (ORB-SLAM2 [36] y
Visual Inertial ORB-SLAM [242]).

Seok y Lim [233] proponen un nuevo algoritmo de odometria visual para un sistema
de visién con una configuracién que se caracteriza por poseer una amplia linea de base,
asi como un amplio campo de vision. El sistema de visién que emplean proporciona
un campo de visién de 360°, ya que se compone de cuatro camaras con un campo de
visién de 220° cada una. En el algoritmo, los autores realizan una transformacioén a las
imagenes ojo de pez mediante un modelo de proyeccién hibrido. La finalidad de este
primer paso es asegurarse que las zonas de solape tengan la menor distorsion posible,
es decir, que sean lo mas perspectivas posibles. Estas imagenes rectificadas seran las
que se utilicen en los siguientes pasos del algoritmo. Tras este primer paso, se lleva a
cabo una extraccién de caracteristicas ORB. Por un lado, los autores proponen realizar
un seguimiento, empleando el algoritmo de seguimiento KLT (Kanade-Lucas—Tomasi).
Por otro lado, se realiza una blsqueda de coincidencias, usando el algoritmo del vecino
mas cercano, entre las zonas de solape de las vistas. Finalmente, la pose de la cadmara
es estimada utilizando P3P con RANSAC, a partir de correspondencias 2D-3D.

Javed y Kim [234] resuelven la localizacién con un algoritmo de odometria visual
cuyas imagenes son capturadas por una camara Ladybug. Se extraen caracteristicas
de cada una de las cinco imagenes proporcionadas por esta camara y se hace un
seguimiento con el algoritmo KLT. Tras eliminar las correspondencias que se hayan
rastreado errébneamente, las caracteristicas se proyectan sobre la esfera unidad y se
usan para estimar la pose con un algoritmo de 8 puntos. Los autores evalian este
método con tres configuraciones (dos, tres y cinco camaras), obteniendo el menor
error al estimar la trayectoria con las cinco cdmaras (Ladybug). También comparan
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este método con dos ya conocidos (ORB-SLAM-mono y viso2-mono) consiguiendo
mejores resultados.

2.6.2.3 Método con redes neuronales

Al igual que con los métodos de extraccién de caracteristicas, debido al desarrollo
de las redes neuronales también podemos encontrar métodos que, a diferencia de los
métodos tradicionales (basados en la geometria), recuperan la pose empleando redes
neuronales. A continuacién se describen algunos de estos, entre los que existen aquellos
que se caracterizan por ser supervisados [243] y otros no supervisados [244].

Wang et al. [243] presentan DeepVO cuya arquitectura se basa en redes neuronales
convolucionales recurrentes (RCNN, siglas del inglés Recurrent Convolutional Neural
Networks). Teniendo en cuenta que se trata de un proceso end-to-end, es decir, es-
tima la pose directamente a partir de una secuencia de imagenes, no es necesaria la
calibracién de la cdmara ni ningin otro mddulo de un algoritmo de odometria visual
convencional. En lo que respecta a la arquitectura, el hecho de combinar redes neu-
ronales convolucionales y redes neuronales recurrentes hace que, con las primeras, se
aprendan las caracteristicas efectivas que son adecuadas para el problema de odometria
visual. Por su parte, a partir del segundo tipo de redes convolucionales, se modelan las
dindmicas y las relaciones secuenciales.

Li et al. [244] proponen UnDeepVO el cual, teniendo como entrada un conjunto
de imagenes monoculares capturadas consecutivamente, estima la pose de la camara
monocular con 6 grados de libertad y mapas de profundidad. En cuanto a la estimacién
de la pose, la arquitectura empleada es una red neuronal convolucional basada en VGG.
Tras la dltima capa convolucional, hay dos grupos de capas fully-connected, uno para
predecir la rotacién (definida por los angulos de Euler) y otro destinado a predecir
la traslaciéon. Una caracteristica destacada de UnDeepVO es que el aprendizaje es no
supervisado, las funciones de pérdida se entrenan por retropropagacion ya que se basan
en restricciones geométricas (no en datos etiquetados). Para minimizar los errores en el
movimiento, se utiliza una funcién de pérdida temporal con restricciones geométricas
entre dos imagenes monoculares consecutivas que comprende pérdida de consistencia
fotométrica y la pérdida de registro geométrico 3D.

Pandey et al. [245] proponen una arquitectura que, tomando el flujo éptico como
entrada, aprende una descripcién densa de caracteristicas mediante redes neuronales
convolucionales que, después, es la entrada a una estructura LSTM (siglas del inglés
Long short-term memory) bidireccional (consta de dos LSTM). Con esto dltimo, el
objetivo es modelar las relaciones temporales entre las salidas de las Gltimas capas de
las redes neuronales convolucionales en dimensiones superiores.



Camara Garmin VIRB 360 y

métodos de calibracion

El empleo de camaras omnidireccionales como sensor para determinadas aplica-
ciones ha aumentado en los dltimos afios. Como ya se ha comentado en el capitulo
anterior, esto se debe a que estos sistemas de visidn son capaces de proporcionar una
mayor cantidad de informacién del entorno en una lnica imagen o disparo. Dentro de
este tipo de sistemas de visién, hay varias configuraciones (ver apartado 2.3.1). Este
capitulo se centra en la configuracién escogida para este trabajo que corresponde a la
compuesta por dos sensores opuestos equipado cada uno de ellos con una lente fisheye.

En este capitulo se describiran dos herramientas Open Access para calibrar cama-
ras con lentes fisheye y, posteriormente, se emplearan para estimar los parametros
intrinsecos de la cdmara Garmin VIRB 360.

3.1 Introduccion

En los dltimos afios, las cdmaras (o sistemas de vision) omnidireccionales se han
utilizado en numerosas aplicaciones ya que, como consecuencia del campo de visién que
poseen, proporcionan una vision de la escena mayor que las camaras convencionales. Las
diferentes configuraciones que encontramos son: una camara que gira, varias camaras
apuntando hacia diferentes direcciones con cierto solapamiento en sus campos de vision
o combinando una cadmara convencional con elementos refractores (lentes) de gran
angular, como la lente fisheye, o con elementos refractores y superficies reflectantes
(espejos). A esta Gltima configuracion se le conoce como cadmara catadiéptrica. Por lo
que se refiere a las principales caracteristicas de las lentes fisheye, estas son su corta
distancia focal y su amplio campo de visidn, el cual puede incluso superar los 180°.

Por otro lado, cabe sefialar que las camaras omnidireccionales se pueden clasificar
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en dos categorias: centrales y no centrales. Las cdmaras que pertenecen a la primera
categoria satisfacen la propiedad del punto de vista (o centro de proyeccién) dnico,
es decir, todos los rayos se cruzan en solo un punto 3D. Esta propiedad también la
cumplen las camaras convencionales, pues los rayos 6pticos se cruzan en el llamado
centro 6ptico de la camara.

En relacién con lo anterior, cabe destacar que la restriccién del punto de vista
inico aporta varios beneficios. Por un lado, facilita la recuperaciéon de la direccién del
rayo de un determinado pixel, siempre que la camara se encuentre calibrada. Por otro
lado, permite que los pixeles de la imagen se puedan proyectar sobre una esfera cuyo
centro coincide con el centro de proyeccién unico. Ademas, el hecho de que la camara
omnidireccional cumpla esta restricciéon hace que se pueda aplicar la geometria epipolar,
la cual solamente es valida con camaras centrales.

En cuanto a los sistemas catadidptricos centrales, se encuentran los espejos hi-
perbdlicos y elipticos con una camara estandar (pinhole) y el espejo parabdlico con
una camara ortografica, tal y como demuestran Baker y Nayar [246]. En principio, las
camaras fisheye no tienen un Unico punto de vista efectivo (nico, sino que presentan
un locus de centros de proyeccion al cual se le llama diacistico [247]. No obstante,
en la practica, este locus puede aproximarse a un unico punto de vista, por lo que es
habitual asumir que las camaras fisheye son centrales [248].

Las camaras con un gran campo de visiéon debido a la combinacién de una camara
convencional con un espejo (catadidptricas) o una lente fisheye tienen la ventaja de
capturar mas informacion del entorno, pero a cambio la imagen que se obtiene presenta
una mayor distorsién. En cuanto a la calibracién se refiere, el inconveniente que presen-
tan las camaras fisheye y las catadidptricas es que no se pueden calibrar con método
convencionales (proyeccién en perspectiva o modelo pinhole), de tal modo que se han
propuesto un nimero considerable de modelos para aproximar el proceso de proyeccién
de dichas cdmaras. Puig et al. [249] presentan una clasificacion y comparacién de varios
de los métodos de calibracién para sistemas omnidireccionales, concretamente para los
dos tipos mas empleados, los catadidptricos y con lente fisheye.

Todos los modelos de caAmara dependen de ciertos parametros que deben estimarse
realizando un proceso de calibracion. Sin embargo, en este proceso no solo se estiman los
parametros intrinsecos sino también los extrinsecos, que corresponden a la orientacién y
posicién. Existen varios procedimientos para la calibracién [249], como autocalibracién
[250], calibracién basada en lineas [251], calibracion basada en puntos 3D [252], pero
uno de los mas tradicionales consiste en obtener un conjunto de puntos caracteristicos
en la imagen, que suelen ser las esquinas de un patréon de calibracién, que se empleara
para estimar los parametros de calibracién (intrinsecos y extrinsecos) que minimicen el
error al reproyectar dicho conjunto de puntos con el modelo de cdmara.

A este respecto, el proceso de calibracién es crucial para muchas aplicaciones, par-
ticularmente aquellas que requieran informacién métrica del entorno. Asimismo, si no
se consigue una calibracién precisa, esto puede incorporar error en las aplicaciones en
las que se emplee. Ademas, en el caso de las cdmaras con lente fisheye, los mode-
los geométricos no solo se usan para relacionar el entorno con la imagen, sino que
también se utilizan para convertir una imagen fisheye en una imagen en perspectiva
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(rectificacién). En relacién con esto dltimo, Fan et al. [253] analizan exhaustivamente
el progreso en la rectificacién de imagenes de gran angular, centrandose tanto en los
modelos de camara y los modelos de distorsién, como en los dos tipos de métodos
de rectificacién de imagenes: métodos tradicionales basados en geometria y métodos
basados en aprendizaje profundo.

Teniendo en cuenta que la cAmara empleada en este trabajo se compone de dos
lentes fisheye, a continuacién, se detallaran algunos de los modelos aptos para este
tipo de cdmara. En esta misma linea, Kumar et al. [254] presentan los modelos de
camaras fisheye mas populares dividiéndolos, principalmente en modelos geométricos
clasicos (proyeccién equidistante, estereografica u ortografica), modelos algebraicos
(polinomiales o de divisién) y modelos esféricos (modelo de campo de visién, de cdmara
unificada, de cdmara unificada mejorada y de doble esfera).

En la categoria de modelos esféricos, se encuentra el modelo de camara unifica-
da (UCM, acrénimo del inglés Unified Camera Model) para camaras catadibptricas
centrales (espejo hiperbdlico, parabdlico o eliptico) propuesto inicialmente por Geyer
y Daniilidis [255] y mejorado posteriormente por Barreto y Araujo [256]. Este modelo
consta de una primera proyeccion sobre una esfera unitaria virtual, seguida de otra pro-
yeccion en perspectiva sobre el plano imagen cuyo centro de proyeccidon se encuentra
a una distancia & del centro de la esfera. Como se ha especificado al principio, este
modelo fue propuesto para las cadmaras catadidptricas centrales. Pese a ello, en varios
trabajos [247, 257, 258], se demostré que también podia aplicarse a camaras fisheye.
Mei y Rives [16] presentan una versién ligeramente modificada de este modelo y un
método de calibraciéon empleando un patrén de calibracién. Es importante mencionar
que los autores justifican que puede emplearse tanto con camaras catadidptricas cen-
trales como con camaras fisheye o esféricas. Posteriormente, se sugirieron dos modelos
mas que se basan en este. En 2016, Khomutenko et al. [4] proponen que la superficie
de proyecciéon sea un elipsoide. A este método se le conoce como modelo de camara
unificada extendida (EUCM, acrénimo del inglés Extended Unified Camera Model).
Posteriormente, en 2018, Usenko et al. [3] sugieren otra modificacién del método uni-
ficado en la que el punto 3D se proyecta primero sobre una esfera y después sobre otra
esfera, de ahi que se le denomine modelo de cdmara de doble esfera (DSCM, acrénimo
del inglés Double Sphere Camera Model).

En cuanto a modelos basados en polinomios, se encuentra el propuesto por Kannala
y Brandt (KB) [7] donde la proyeccién sobre el plano imagen viene dado por un poli-
nomio que depende del angulo de incidencia. Este polinomio se compone (nicamente
de exponentes impares y con un orden igual o superior a cinco. En esta misma linea,
Scaramuzza et al. [10] suponen que la funcidén de proyeccién a imagen, para sistemas
centrales, puede describirse mediante una expansién en serie de Taylor. En este caso, el
polinomio depende de la distancia al centro de la imagen y no tiene término de primer
orden debido a que la primera derivada del polinomio debe ser nula cuando la distancia
al centro es cero.

Gran parte de los modelos para las camaras fisheye que existen en la literatura,
como los que se han mencionado, asumen que la propiedad del punto de vista (nico se
cumple. Sin embargo, también se proponen modelos en los que se considera que este
tipo de cdmara es no central. Por ejemplo, Tezaur et al. [259] presentan un modelo
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no central que se basa en el modelo central propuesto por Scaramuzza et al. [10] pero
realizando ciertas modificaciones para incorporar la caracterizacién del cambio de punto
de vista presente en la lente fisheye.

Al igual que ocurre en otros ambitos, debido al desarrollo de la inteligencia artificial,
podemos encontrar algunos trabajos que proponen el empleo de redes neuronales para
la calibracion.

Bogdan et al. [260] presentan una red neuronal para estimar, de forma totalmente
automatica, los pardmetros intrinsecos de la cAmara a partir de una Gnica imagen. Los
parametros intrinsecos estimados son la distancia focal (f) y el parametro &, ambos
correspondientes al modelo de camara unificado. Para entrenar la red neuronal, los
autores crean un conjunto de imagenes sintéticas a partir de un dataset compuesto por
imagenes con un campo de visiéon de 360°. Para la generacién del conjunto de datos
de entrenamiento, cada vista completa del dataset comentado es proyectada sobre la
esfera y después se realiza una proyeccién sobre el plano imagen aplicando el modelo
de camara unificada asignando distintos valores para los dos parametros (f y ).

En esta misma linea, Wakai y Yamashita [261] sugieren utilizar redes neuronales
para predecir tanto los parametros extrinsecos como los intrinsecos de una camara
fisheye. Los parametros extrinsecos estimados son dos, angulo de inclinacién y balanceo,
mientras que solo hay uno como pardmetro intrinseco, la distancia focal. Ademas, en
linea con esto ultimo, la calibracién que proponen se basa en una funcién trigonométrica
de proyeccién de fisheye. En cuanto a la arquitectura, primero se extraen mapas de
caracteristicas con DenseNet preentrenada, de los cuales se conseguird un vector de
caracteristicas aplicando la agrupacién promedio global. Finalmente, la arquitectura se
compone de tres regresores individuales (capa fully-connected de 2208 canales + RelLU
seguida de capa fully-connected de 256 canales con activacién mediante sigmoide).

En este capitulo se utilizan, para calibrar la Garmin VIRB 360, dos herramientas
OpenSource, como son: calibracién Basalt [38] y OCamCalib (Omnidirectional Camera
Calibration) [10]. Como se vera en el apartado 3.3, Basalt dispone de cuatro modelos
de cdmaras (UCM, EUCM, DSCM y KB) para que el usuario escoja cuél quiere emplear.
Respecto a la herramienta OCamCalib, esta (inicamente tiene implementado un modelo
de cadmara y es el propuesto por Scaramuzza et al. [10].

3.2 Camara Gamin VIRB 360

El sistema de visién en el que se centra la presente tesis es la camara Garmin VIRB
360 [262], la cual se compone de dos lentes fisheye y dos sensores CMOS retroilumi-
nados (1/2.3"). Cada lente tiene un campo de visién de 201.8° por lo que, debido a
esto dltimo y a como estan posicionadas (espalda contra espalda), la cdmara Garmin
VIRB 360 captura un campo de visién de 360 grados, vertical y horizontal, es decir,
una esfera completa. En cuanto a sus caracteristicas técnicas, las mas importantes se
encuentran en la tabla 3.1. Ademas, esta caAmara permite configurar el modo de éptica
con cuatro opciones: 360, solo delantera, solo trasera o RAW. Cada uno de estos modos
se encuentran descritos en la tabla 3.2, asi como en la figura 3.2, que muestra el tipo
de imagen que se obtiene con cada uno de ellos.
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Figura 3.1: Camara Garmin VIRB 360.

Tabla 3.1: Principales caracteristicas técnicas de la cdmara Garmin VIRB 360.

Caracteristicas fisicas

Peso: 160g (con bateria)

Tamafio: 39.0mm(H)x59.3mm(W)x69.8mm(D)
Caracteristicas 6pticas

Sensor: 1/2.3” CMOS con iluminacién trasera (2 sensores)

Ndmero de lentes: 2

Campo de visién: 201.8 grados (cada lente)

Distancia focal efectiva 1.036mm

Para algunas tareas en visidon por computador es necesario conocer la relacion
entre los puntos 3D del entorno y sus proyecciones en el plano imagen. Entre ellas,
se encuentran la geometria epipolar y la rectificacion de las imagenes fisheye, que son
dos cuestiones de gran relevancia para esta tesis. Por ello, en este capitulo se van a
mostrar algunos modelos adecuados para imagenes fisheye y ademas se van a emplear
para calibrar la camara Garmin VIRB 360.

Con la finalidad de realizar dicho proceso de calibracién, se emplean dos toolbox
dedicadas a este tipo de lente: () Basalt [38] (apartado 3.3) y (II) OCamCalib [10]
(apartado 3.4). Como se verd, mientras que la primera tiene implementadas varios
modelos de camara, la segunda (inicamente se basa en el propuesto por su autor Scara-
muzza et al. [10] . Otra diferencia radica en el tipo de patrén, pues si bien la de Basalt
utiliza AprilTags como patrén de calibracién (figura 3.3(a)), la toolbox de Scaramuzza
se basa en el conocido patrén de ajedrez (figura 3.3(b)).

3.3 Calibracion de la Garmin VIRB 360 con Basalt

En este apartado se describe la toolbox de calibracion Basalt, la cual se basa
en marcas AprilTag (ver figura 3.3(a)) y cuya interfaz se muestra en la figura 3.4.
Las caracteristicas mas interesantes de esta herramienta para el presente trabajo son
que incluye varios modelos de camaras, los cuales se describen en [3], y que ademas
proporciona la matriz de transformacioén entre dos cadmaras.

El procedimiento seguido para la adquisicién de los datos es el siguiente. En primer
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(d) (e)

Figura 3.2: Tipos de imagenes que captura la Garmin VIRB 360 en funcién del modo (ver
tabla 3.2) configurado: par de imégenes fisheye (a) delantera y (b) trasera adquiridas si-
multaneamente con el modo RAW; (c) vista completa que proporciona al establecer el modo
360; (d) imagen en perspectiva capturada con (d) la cdmara delantera y (e) la trasera.

lugar, se colocé la Garmin VIRB 360 en un tripode y se configuré para grabar video
seleccionando como modo 6ptico la opcién RAW. Una vez preparado todo, se inicié la
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Tabla 3.2: Los modos 6pticos que se pueden configurar en la cAmara Garmin VIRB 360 para
la captura de fotografias y videos.

Modo Descripcion Resolucién Resolucién

fotografia video

360: Este modo genera una vista esférica com- 5640x2820  4K:
pleta en formato equirectangular. Ejem- (15MP) 3840x2160
plo de fotografia: figura 3.2(c)

Este modo genera una imagen en pers- 1920x1440 FHD:

Solo pectiva a partir de la fotografia captura- (3MP) 19201080

delantera: da por la lente frontal. Ejemplo de foto-
grafia: figura 3.2(d)

Este modo genera una imagen en pers- 1920x1440 FHD:

Solo pectiva a partir de la fotografia captura- (3MP) 1920x 1080

trasera: da por la lente trasera. Ejemplo de foto-
grafia: figura 3.2(e)

RAW: Este modo captura una imagen sin proce- 3008x3000  5.7K*: (x2)
sar con cada lente (2 archivos). Ejemplo (2x9MP) 2880x2880
de fotografia adquirida con este modo: fi- 5K:  (x2)
gura 3.2(a) y figura 3.2(b) 2496 x 2496

3.5K: (x2)
1760x 1760

(b)

Figura 3.3: Patrén de calibraciéon (a) AprilTag y (b) tablero de ajedrez.

grabacién y se fue moviendo el tablero AprilTag (como el que se muestra en la figura
3.3(a)) al mismo tiempo que se giraba alrededor de la cdmara. Del par de videos,
se extrajo una secuencia de 560 imagenes y, ademas, dicho dataset se convirtié a
formato euroc, que es uno de los dos formatos (bag y euroc) con los que trabaja dicha

herramienta.
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o LT

Figura 3.4: Interfaz de la herramienta de calibracién Basalt.

En cuanto a los modelos de camara empleados con esta herramienta son los si-
guientes: (a) el modelo de cdmara unificada (UCM), dos extensiones de esta como son
(b) el modelo de camara unificada extendido (EUCM) y (c) el modelo de proyeccién de
doble esfera (DSCM) y por dltimo (d) el modelo de Kannala-Brandt. A continuacién,
se describird cada uno de estos modelos. Cabe destacar que los parametros de cada
uno de ellos corresponden a los que se presentan en [3] ya que es donde se describen
los modelos que han empleado en la herramienta Basalt. Igualmente, en cada apartado
se mostraran los valores de los parametros intrinsecos obtenidos tras emplear dicha
herramienta con dicho modelo.

3.3.1 Modelo de camara unificada

En primer lugar, Mei y Rives [16] proponen el modelo de cdmara unificada (UCM,
acrénimo del inglés Unified Camera Model) cuya superficie de proyeccién es una esfera.
La figura 3.5(a) muestra la proyeccién de un punto de la escena expresado en el sistema
de referencia de la camara (P) en el plano imagen segtin este modelo. Dicha proyeccién
se compone de los siguientes pasos. En primer lugar, el punto 3D (P = (X,Y, 7)),
se proyecta sobre la esfera unitaria (P,). Finalmente, este (P,) es proyectado en el
plano de imagen (p) siguiendo el modelo pinhole con un centro de proyeccién virtual
desplazado una distancia de - del centro de la esfera unitaria.

Atendiendo a lo anterior, con este modelo la normalizacién de las coordenadas se
lleva a cabo con la siguiente funcién:

«

N(X,Y,Z) = +§:a-d+(1—a)Z (3.1)

11—«

donde d = VX2 4+ Y2+ Z2y a € [0, 1]. Asi pues, la proyeccién del punto 3D (P) con
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Figura 3.5: Modelos de cdmara implementados en Basalt: (a) modelo de cdmara unificada
(UCM), (b) modelo de cdmara unificada extendido (EUCM), (c) modelo de cdmara doble
esfera (DSCM) y (d) modelo de cdmara Kannala-Brandt (KB).

coordenadas (X, Y, Z) sobre el plano imagen (p) viene dado por:

fl"/\/(XXYZ) Cx Ja ~d+)1(— \Z Cx
p= i e e e i e (3.2)
hyvzyz) ol |feacaz] o

siendo f,, fy, ¢z ¥ ¢y los cuatro pardmetros intrinsecos de la funcién de proyeccién del
modelo pinhole. De este modo, la funcién de proyeccién de este modelo tiene cinco
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parametros intrinsecos: f;, fy,, ¢z, ¢, y a. Como se ha comentado, estos parametros
son los que utilizan en [3], mientras que la formulacién estandar (i. e. cémo se define
en la literatura [16]) de este modelo se compone de los siguientes cinco parametros
intrinsecos: vy, vy, ¢z, ¢y ¥ £. Existe una relacién entre ambas formulaciones:

Q . fa . fy
W=l

(3.3)

Usenko et al. [3] proponen esta nueva formulacién porque con este cambio de
parametros intrinsecos se consigue una mayor estabilidad numérica de los resultados
para un mismo error de reproyeccién. Tras comparar ambas formulaciones para el mismo
modelo, observaron que la nueva formulacién que proponen tiene una menor desviacién
estandar para los valores de los pardmetros intrinsecos y, ademas, que el valor de la
distancia focal tiene un valor cercano al de los otros modelos de caAmaras que describen
en ese mismo trabajo (i.e. EUCM y DSCM).

En relacién con la calibracién de la Garmin VIRB 360, en la tabla 3.3, se muestran
los valores obtenidos para cada uno de estos parametros tanto con la caAmara delantera
(cam0) como con la trasera (caml).

Tabla 3.3: Pardmetros intrinsecos del modelo de cdmara UCM. Los pardmetros del sensor
CMOS vy lente fisheye delantera se identifican como cam0 y cam1 corresponden a la trasera.

fa Iy Co ¢y a
cam0 606.981 602.101 1236.49 1250.76 0.55484
caml 603.006 597.517 1233.4 1247.51 0.551264

3.3.2 Modelo de camara unificado ampliado

Por otro lado, Khomutenko et al. [4] proponen un modelo de camara unificado
ampliado (EUCM, acrénimo del inglés Extended Unified Camera Model). Este modelo
se puede interpretar como una generalizacién del modelo anterior, UCM, donde se
modifica la superficie de proyeccién; en lugar de una esfera, el punto 3D se proyecta
sobre un elipsoide, como se muestra en la figura 3.5(b). La diferencia con el anterior
radica en la funcién de normalizacién, concretamente en d:

NX,Y,Z)=a d+(1-a)Z (3.4)

donde ahora d = \/B(XQ +Y?2) + Z2. El pardmetro (3 ajusta la forma de la superficie
de proyecciéon. Al inicio de este apartado, se ha comentado que este modelo se trata
de una generalizacién del modelo UCM, puesto que que en el caso de que el pardmetro
B valga 1 la funcién de proyeccién coincidiria con la de UCM.

Considerando todo lo comentado, para este modelo, la funcién de proyeccién del
punto 3D (P) sobre el plano imagen (p) se define como:

fexzyn| | [e| _ | framaaz]| |, [e
p= e ol D e PR el B (3.5)
hvxyz Cy fyaami=az Cy
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En definitiva, este modelo se compone de seis parametros intrinsecos: f,, fy, ¢z,
¢y, ay 3. Con este método, los valores de los parametros intrinsecos obtenidos para
la Garmin VIRB 360 son los que aparecen en la tabla 3.4.

Tabla 3.4: Pardametros intrinsecos del modelo de cAmara EUCM.

fx fy Cx Cy « /8
cam0 963.31 064.78 1237.2 1249.2 0.5824 0.8007
caml 559.91 561.09 1234.7 1245.2 0.5807 0.7965

3.3.3 Modelo de camara de doble esfera

En otro orden de cosas, Usenko et al. [3] proponen el modelo de proyeccién de
doble esfera (DSCM, acrénimo del inglés Double Sphere Camera Model). Este modelo
también es una ampliaciéon del primero modelo, UCM, pues, en este caso, hay dos
superficies de proyeccién que corresponden a dos esferas cuyos centros se encuentran
desplazados una distancia &.

Tal y como se muestra en la figura 3.5(c), el punto 3D expresado en el sistema
de coordenadas de la cdmara (P) se proyecta, en primer lugar, sobre la primera esfera
(P.,) vy, en segundo lugar, sobre la segunda esfera (P.,) que se encuentra desplazada
una distancia £ con respecto a la anterior. Después, se proyecta sobre el plano imagen
(p) mediante el modelo pinhole. Al igual que en los anteriores, en esta tltima proyeccion
el centro de proyeccién se encuentra desplazado *— del centro del la segunda esfera.
Segln lo descrito, la normalizacién de las coordenadas se lleva a cabo con la siguiente
ecuacion:

+ Z/d
Q +f /1

donde di = VX2 +Y2+ 22 dy = \/X2 +Y2+4 (£-di + Z)%. La proyeccién del
punto 3D (P) con coordenadas (X, Y, Z) sobre el plano imagen (p) viene dado por:

wa(XXYZ) Ca fe a-d2+(1fX-(§-d1+Z) Cx
YN(XY.Z) Cy Y arda+(1—a)-(E-di+2) Cy

En resumen, este modelo de cAmara tiene los siguientes seis pardmetros intrinsecos:
far [y, €z, ¢y, €y a. Tras calibrar la Garmin VIRB 360 con la herramienta Basalt
seleccionando este modelo, se obtienen los siguientes resultados:

Tabla 3.5: Pardmetros intrinsecos del modelo de cdAmara DSCM.

f!l‘ fy Cy Cy 5 (@]
camQ 606.94 602.00 1236.4 1250.8 2.0155e-11 0.5548
caml 603.06 597.51 1233.5 1247.6 -9.8504e-12 0.5512
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3.3.4 Kannala-Brandt

Kannala y Brandt [7] sugirieron el modelo Kannala-Brandt (KB). Se trata de un
modelo genérico y se caracteriza por asumir que la distancia desde el centro 6ptico al
punto proyectado es proporcional a un polinomio de orden n que depende del angulo
(0) entre el punto 3D vy el eje principal, como se muestra en la figura 3.5(d). En el caso
de que el orden del polinomio fuese igual a 9, este viene dado por:

d0)=0+ky - P+ ky 0 +ks-0 +hy-0° (3.8)

donde ki, ko, k3 y k4 son los cuatro pardmetros a estimar de este modelo. Durante
la estimacién se ha escogido este orden del polinomio (n = 9), por lo que a partir
de ahora se hara referencia este modelo como KB4, para identificar que el nimero de
pardmetros que se estiman son 4.

De este modo, la proyeccién sobre el plano imagen (p) viene dado por:

SlRd 9
donde r = VX2 4+ Y2y 0 = atan2(r, Z).

Asi pues, este modelo se compone de ocho parametros intrinsecos: f,, f,, ¢z, ¢y,
k1, ko, k3 y k4. Tras seleccionar este modelo con las imagenes capturadas con la Garmin
VIRB 360, se obtuvieron los valores que se muestran en la tabla 3.6.

Tabla 3.6: Parametros intrinsecos del modelo de cdmara KB4.

fz fy Cy Cy kl k2 kS k4
cam0 548.94 551.095 12354 1249.6 0.1488 -0.0307 0.00711 -1.0216e-3
caml 548.95 550.80 1235.5 1244.5 0.1492 -0.0310 0.0071 -9.5566e-4

3.3.5 Resultados con Basalt

En los apartados anteriores se han presentado los parametros de cada modelo y
los valores obtenidos para cada caso al calibrar la camara Garmin VIRB 360 con la
herramienta de calibraciéon Basalt. No obstante, durante el proceso de calibracién la
herramienta también proporciona otra serie de parametros comunes cuyos valores se
muestran en la tabla 3.7 con la finalidad de compararlos.

En la tabla 3.7 se indica, a modo de resumen, el nimero de parametros que se
estima para cada uno. También algunos de los pardmetros de salida de la herramienta
Basalt: el nimero de puntos detectados; el error medio de reproyeccién que se calcula
dividiendo el sumatorio de la distancia, en pixel, entre el punto detectado y su proyec-
tado (error de reproyeccidn) entre el nimero de puntos; y la matriz de transformacién
entre ambas camaras. Ademas, en la figura 3.6 se pueden ver los puntos detectados
(color rojo) y proyectados (color magenta) para cada uno de estos modelos con la
herramienta de calibracion de Basalt.
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Tabla 3.7: Comparativa de los cuatro modelos con la herramienta Basalt. Las cuatro Gltimas
filas corresponden a la informacién de salida tras la optimizacion.

UCM [16] EUCM [4] DSCM [3] KB4 [7]

Nidmero de pardmetros 5 6 6 8
Nimero de puntos 347964 431635 260370 54884
Error de reproyeccién

. 901699 360555 675752 25547
(en pixeles)

Error medio de reproyeccion
(en pixeles)
Tiempo de optimizacién 34ms 39ms 13ms 7ms

2.5914 0.8353 2.5954  0.4655

() (d)

Figura 3.6: Ejemplo de imagen en la que el patrén se encuentra en el centro de una de las
imagenes fisheye: (a) modelo de cdmara unificada (UCM), (b) modelo de cdmara unificada
extendido (EUCM), (c) modelo de cdmara doble esfera (DSCM) y (d) modelo de camara
Kannala-Brandt (KB). En rojo se muestran las esquinas detectadas y en magenta los puntos
reproyectados.
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Al comparar los resultados de estos parametros, el cuarto modelo, KB4 [7], es el
que menor error de reproyeccion tiene. Por el contrario, el primer modelo, UCM [16],
junto con el tercero, DSCM [3], presentan el error de reproyeccién mas elevado, siendo
tres veces mayor que el segundo modelo, EUCM [4]. En cuanto al tiempo en la etapa de
optimizacién del proceso de calibracién, el tercer modelo, DSCM [3], es el méas rapido
con 13ms teniendo en cuenta el tiempo y el ndmero de puntos que se procesan.

A pesar de que el modelo KB4 [7] presenta un error de reproyeccién muy bajo,
tras analizar las imagenes, observamos que, con KB4 [7], en varios pares de imagenes
fisheye los puntos no se proyectan cerca de los detectados (como se muestra en la
figura 3.8). Esto se ha observado en los otros modelos, pero con menos frecuencia.
Ademas, en el caso de KB4 [7] suele ocurrir cuando el patrén se encuentra en la zona
de mayor distorsién. Por ejemplo, en la figura 3.7 se muestra el patrén de calibracién en
ambas iméagenes y se puede ver como en el resto de modelos (ver figura 3.7(a), 3.7(b)
y 3.7(c)) los puntos (magenta) se han proyectado cerca, con mayor o menor error, de
las esquinas detectadas (color rojo), excepto con el modelo KB4 [7] (figura 3.7(d)).

Tabla 3.8: Transformaciones entre las dos cdmaras: delantera (cam0) y trasera (caml).

tx ty tz 0z Oy 0x

UCM  1.8921e-04 1.6644e-04 -1.4791e-02 179.9433° 0.3339° 179.8529°
EUCM -3.6466e-04 -1.6957e-05 -2.0608e-02 179.9466° 0.1186° -179.9384°
DSCM 1.9037e-04  1.6660e-04 -1.4756e-02 179.9436° 0.3198°  179.8526°
KB4  -1.7143e-04 -4.3936e-05 -2.1947e-02 179.8963° -0.0107° -179.9273°

Ademas de los parametros intrinsecos de cada modelo, la herramienta Basalt tam-
bién estima la pose relativa entre el par de imagenes fisheye, cuyas matrices de trans-
formacién se muestran en la tabla 3.8. Si observamos la traslacidon relativa, se observa
que ambas camaras se encuentran desplazadas y que, con todos los modelos, el mayor
desplazamiento se produce en el eje Z.

3.4 Calibracion de la Garmin VIRB 360 con OCamcCalib

En 2006, Scaramuzza et al. [10] proponen un modelo de proyeccién unificado para la
camara catadioptrica y fisheye basado en un polinomio de Taylor. Ademas del modelo,
el cual se describe en el apartado 3.4.1, presentan la toolbox disponible en [263] para
realizar el proceso de calibracién utilizando un tablero de ajedrez.

El primer paso para poder utilizar esta herramienta para calibrar la Garmin VIRB
360 es la adquisicion de las imagenes. No obstante, el procedimiento realizado para ello
es distinto que el anterior. En este caso, cada lente se calibra de forma independiente.
De este modo, para ello, se configuré la Garmin VIRB 360 en modo fotografia y RAW,
tras lo cual se tomaron dos conjuntos de imagenes fisheye. Para la adquisicién de
ambos conjuntos, el tablero de ajedrez se mantuvo fijo mientras se movia la camara
apuntando primero con la lente delantera para la adquisicién del primer conjunto y
después con la trasera para el segundo conjunto. Dado que para poder calibrar el
tablero debe ser capturado completamente, cada conjunto de imagenes se encuentra
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(b)

(d)

Figura 3.7: Ejemplo de imagen en la que el patrén se encuentra en la zona de solape: (a)
modelo de cadmara unificada (UCM), (b) modelo de cdmara unificada extendido (EUCM),
(c) modelo de cdmara doble esfera (DSCM) y (d) modelo de cdmara Kannala-Brandt (KB).
En rojo se muestran las esquinas detectadas y en magenta los puntos reproyectados.

compuesto de imagenes capturadas por una misma lente. En la figura 3.10, se muestran
nueve imagenes del conjunto adquirido para calibrar la lente delantera (figura 3.10(a))
y nueve imagenes del conjunto adquirido para calibrar la lente trasera (figura 3.10(b)).
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Figura 3.8: Se observa cémo los puntos reproyectados (color magenta) no se encuentran
cerca de las esquinas detectadas (color rojo).

Ademas, en la figura 3.9 se pueden ver las posiciones del patrén de calibracién, para cada
conjunto/camara, de las imagenes con las que se estimaron los parametros intrinsecos
con esta herramienta.

L]

(a) Céamara delantera (b) Camara trasera

Figura 3.9: Pardmetros extrinsecos.

3.4.1 Modelo de camara

En este modelo, se identifican dos planos, uno hipotético que es ortogonal al eje
del espejo (u,v) y otro que coincide con el CCD de la cdmara (v, v’).

La relacion entre el vector, ﬁc que parte del punto de vista Gnico (O¢) hacia el
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Figura 3.10: Ejemplo de imagenes utilizadas en el proceso de calibracién: (a) nueve imagenes
fisheye del primer conjunto de imagenes (lente delantera) y (b) nueve imagenes fisheye del
segundo conjunto (lente trasera).

punto 3D de la escena (P), y el punto en el plano sensor (m) viene dada por:

Xc U
P.=|Yo|=| a-v (3.10)
ZC f(U,U)

donde « significa que los dos ejes del sistema de referencia del plano hipotético son
proporcionales a los ejes X e Y del sistema de referencia 3D con origen en el punto
de vista Gnico. Esto se cumple porque se asume que los ejes de la camara y del espejo
se encuentran perfectamente alineados. Para simplificar, incluyen « en la funcién f de
forma que la ecuacién (3.10) queda de la siguiente forma:

. XC u
Po=|Ye|l=| v (3.11)
ZC f(ua U)

Ademas de esto, se asume que la funcién de imagen es rotacionalmente simétrica
con respecto al eje del sensor, de modo que la funcién f dependera de la distancia del
punto al centro del plano, es decir, f(u,v) = f(p) siendo p = vu? + v2. Este modelo
se caracteriza por proponer que la funcién f sea un polinomio cuyo coeficientes y grado
se estiman durante el proceso de calibracién.

Como se ha comentado, hasta ahora este modelo asume que los ejes de la caAmara
y el espejo estaban perfectamente alineados. Sin embargo, en realidad puede existir
una pequeiia desviacién. Como consecuencia, los autores proponen utilizar una matriz
afin para modelar errores de desalineacion y los artefactos de digitalizacion. Tras aplicar
esta transformacién afin al punto en el plano hipotético (m = [u;v]), se obtiene la
proyeccion en el segundo plano mencionado (m/ = [u/; v']).

o=l 0 oo
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donde ¢, d y e son los elementos de la matriz afin, y ¢, y ¢, son las coordenadas
del centro de la imagen. Todo esto se puede ver visualmente en la figura 3.11. En la
misma pagina web en la que se encuentra disponible esta herramienta [263], los autores
también proporcionan las funciones para proyectar un punto 3D sobre el plano imagen 'y
el proceso inverso. La funcién que realiza la reproyeccién de un punto del plano imagen
(proceso inverso) devuelve las coordenadas sobre una esfera unitaria (p) cuyo centro
coincide con el punto de vista tnico (O¢).

/@/

ul

/ (cx, cy> /

Figura 3.11: Modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10].

Tabla 3.9: Pardmetros intrinsecos del modelo propuesto por Scaramuzza et al. [10] asi como
los parametros relativos al proceso de calibraciéon. Tanto para la cdmara delantera (cam0)
como la trasera (caml).

cam0 caml

Nimero de imagenes utilizadas en la calibracién 156 112
Tamaio imagen altura 3000 3000

anchura 3008 3008
Elementos matriz afin c 1.0003 0.9999

d 1.0219e — 04 6.3410e — 05

e 3.7139e — 05 —4.2022e — 05
Coordenadas del centro C 1500.6 1492.2

Cy 1490.6 1492.7
Coeficientes del polinomio ao —666.6782 —6.671138e + 02

aq 0 0

as 3.3670e — 04 3.123604e — 04

as —4.6828¢ — 08  5.795678¢ — 09

ay 6.7865e — 11 4.181360e — 11
Error medio de reproyeccién (en pixeles) 0.909044 0.753854
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3.5. Conclusiones

Conclusiones

En este capitulo se ha presentado la cAmara Garmin VIRB 360, que es la escogida
para esta tesis, y ademas se ha llevado a cabo su calibracién mediante dos herramientas
Open Access: Basalt [38] y OCamCalib [10].

Por un lado, la herramienta de calibracién Basalt se ha empleado escogiendo cua-
tro de los modelos que tiene implementados: (a) modelo de camara unificado (UCM
[16], apartado 3.3.1), (b) modelo de cadmara unificado extendido (UCM [4], apartado
3.3.2), (c) modelo de camara de doble esfera (DSCM [3], apartado 3.3.3) y (d) mode-
lo de cdmara Kannala-Brandt (KB [7], apartado 3.3.4). Tras estudiar y comparar los
parametros relativos al proceso de calibracion, el modelo KB con ocho parametros es
el que mejor comportamiento ha tenido con respecto al error de reproyeccioén.

Por otro lado, con la herramienta OCamCalib, se realizé el proceso de calibracién
de forma independiente para cada sistema (sensor CMOS —+ lente fisheye). De modo
que, en este caso, se tienen dos errores de reproyeccién, uno para cada proceso. Si
comparamos esto, el error medio de reproyecciéon es menor con la cdmara trasera que
con la delantera.

Cabe destacar, que tal y como se ha indicado al describir el proceso de adquisicion
de las imagenes, la calibracién con Basalt se ha realizado con fotogramas de un video
mientras que con OCamCalib se han empleado imagenes configurando la cdmara para
ello (modo de fotografia). Teniendo en cuenta que la resolucién no es la misma, como
trabajo futuro seria interesante emplear la herramienta Basalt con imagenes directas,
es decir configurando la Garmin en modo de fotografia en vez de video, tal y como se
ha realizado con OCamCalib. Asi se podria realizar un estudio comparativo entre todos
los modelos de cdmaras. Ademas, también seria interesante como futuro trabajo utilizar
dichos modelos en alguna aplicacién de robdtica para comparar su funcionamiento en
base a otra medida que no sea el error de reproyeccion.

Como se vera en el resto de capitulo, el modelo escogido para esta tesis es el
propuesto por Scaramuzza et al. [10]. Esto se debe a que, por un lado, es el modelo
que proporciona el dataset que se emplea en el capitulo 4. Por otro lado, en el capitulo
5, el dataset también se compone de imagenes capturadas configurando la cdmara en
modo de fotografia. Esto es asi porque es la inica forma de poder capturar en la misma
pose un par de imagenes fisheye (modo RAW) y una vista completa generada de forma
interna por la cdmara (modo 360).







Correspondencia de caracteristicas

en base a métodos probabilisticos

La bisqueda de caracteristicas locales coincidentes entre imagenes es una técnica
crucial en una gran cantidad de aplicaciones de procesamiento de imagenes y vision
artificial, como por ejemplo en la localizacién visual. Un aspecto importante a conseguir
con esta técnica es encontrar correspondencias con el menor niimero posible de falsos
positivos. Por dicho motivo, en este capitulo se presentan varias contribuciones en
el marco del método Adaptive Probability-Oriented Feature Matching (APOFM) [1],
con la finalidad de lograr una bisqueda de correspondencias mas robusta y orientada
a la implementaciéon de un proceso de odometria visual para estimar la trayectoria
seguida por el robot. Este método se caracteriza por modelar, de forma dindmica,
el entorno, con valores de probabilidad de existencia de correspondencias, es decir,
define la repetibilidad y el caracter distintivo de los puntos de la escena. Ademas,
se evallia su rendimiento cuando las imagenes son tomadas por una cdmara con lente
fisheye y por un sistema de vision catadiéptrico, comparando de este modo dos sistemas
omnidireccionales. El objetivo principal del presente capitulo es conseguir una bisqueda
de correspondencias que sea robusta, implementarla en un algoritmo de odometria visual
basado en caracteristicas locales y realizar un andlisis exhaustivo del desempefo de los
métodos desarrollados, lo cual llevard a conclusiones relevantes no solo en cuanto a
estos métodos, sino también en cuanto a las ventajas e inconvenientes de cada tipo de
sistema de vision omnidireccional.

4.1 Introduccion

La comunidad cientifica ha prestado mucha atencién en los dltimos afios a la
creacién de modelos visuales de entornos, gracias a las numerosas aplicaciones que
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existen en una gran variedad de ambitos, como la robdtica movil [264-267].

En ciertas ocasiones, el robot movil tiene que actuar en un entorno a priori desco-
nocido [268], en cuyo caso una de las tareas que resultan fundamentales es la creacién
de mapas. En este sentido, en la actualidad se emplean con gran frecuencia sistemas de
visién apoyados en técnicas de procesamiento de imagenes y vision artificial. En parti-
cular, el emparejamiento de caracteristicas [190, 269] otorga la capacidad de encontrar,
modelar y rastrear informacioén visual importante del entorno. Una vez realizado lo an-
terior, el robot moévil se encuentra en disposicion de resolver los problemas de mapeo
y localizacién.

Modelar el entorno significa construir una representacion del mismo. Como ya se
ha descrito en el apartado 2.5, el entorno puede ser modelado principalmente por tres
tipos de representaciones: métricas [270, 271], topoldgicas [113, 272] e hibridas [273].
En la robdtica, entre las representaciones métricas, el mapa de ocupacién es uno de
los formatos mas empleados [274]. Esta representacidn se caracteriza por discretizar el
entorno en celdas en las que se codifica uno de los dos posibles estados: ocupado, si
hay presencia de algln obstaculo, o libre, en caso contrario.

No obstante, los enfoques clasicos para generar un mapa de rejilla de ocupacién
tienen ciertas limitaciones, entre las que se encuentran la de no tener en cuenta las
correlaciones estructurales entre los diferentes puntos del mapa. Con el objetivo de
superarlos, se han aplicado nuevas técnicas como el proceso gaussiano (GP, siglas del
inglés Gaussian Process) [6], que es un enfoque bayesiano no paramétrico empleado
para resolver problemas de regresion y clasificacién probabilistica.

Este método de aprendizaje es una herramienta potente para, partiendo de datos
experimentales, conseguir una identificacion precisa de un modelo matematico comple-
jo. La principal ventaja es que combate tanto el ruido del sistema como la incertidumbre
del modelo. En relacién con esto, O'Callaghan y Ramos [275] presentan un algoritmo
denominado Gaussian Process Occupancy Mapping (GPOM), en el que, como indica
su nombre, emplean esta técnica (GP) para generar una representacién de ocupacion
continua del entorno. Més tarde, Jadidi et al. [276] extendieron el trabajo anterior para
crear un mapa semantico, formulando el problema como una clasificacién multiclase
en vez de como una clasificacién binaria (ocupado o libre).

Sin embargo, esta técnica de aprendizaje no tiene como Unica aplicacién la cons-
truccion de un modelo del entorno de rejilla, sino que, dentro del campo de la robética,
el proceso gaussiano puede emplearse para resolver varios de los problemas presentes.
Por ello, Gltimamente se ha convertido en una herramienta muy popular entre los in-
vestigadores del campo que nos ocupa [277-283]. Por ejemplo, tal y como exponen
Nguyen et al. en [284], el proceso gaussiano permite deducir el espesor de la pared en
secciones de la tuberia que no son vistas por el robot mévil que navega por el interior
de esta, teniendo como tarea inspeccionar el lugar de una rotura.

En cuanto a la navegacién de un robot mévil, las tareas de creacion de mapas y
localizacion pueden desempenarse siempre y cuando el robot mévil adquiera informacién
de su entorno. Por dicho motivo, el robot mévil se suele equipar con uno o méas sensores.
Como se ha visto en el apartado 2.2, existen varios tipos (como GPS, encoders, sonar
o LiDAR). En los (ltimos afios, se ha recurrido con frecuencia, de entre todos los tipos
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de sensores que existen, a los sensores de vision. La principal razén esta en las diversas
caracteristicas atractivas que presentan, como la riqueza de la informacién captada o
especificaciones fisicas como el bajo peso, consumo y tamaiio, todo ello con un bajo
coste [285]. Ademas, presentan otra caracteristica relevante para la robdtica mévil y
es que pueden utilizarse cuando la navegacién se realiza en entornos de interior, pero
también cuando se produce en un entorno exterior. Aunque la principal ventaja, frente a
otros sensores, es la cantidad de informacién (como textura, formas, color y luminancia)
que una sola imagen proporciona del entorno. Como consecuencia, se incrementa el
rango de aplicaciones de la robética mévil en las que se pueden emplear. Aparte de para
resolver problemas de localizacién y creacién de mapas, también pueden emplearse,
debido al tipo de informacién que ofrecen, para otras tareas como identificacién de
obstaculos [286], deteccion de carreteras [287] y reconocimiento de sefiales de trafico
[288]. Si bien es cierto que la cantidad de propiedades del entorno que es capaz de
adquirir un sistema de visién es una gran ventaja, también resulta de gran interés
conseguir un amplio campo de visién del entorno. Esto es posible con un tipo de
sistema de visién llamado omnidireccional.

Los sistemas de visién omnidireccionales son capaces de capturar un amplio campo
de visién en una Unica imagen. Esta imagen puede proporcionar una vista de hasta
360 grados del entorno [289]. Como consecuencia, se necesitara un menor nimero de
imagenes capturadas para conseguir un modelo exhaustivo del mismo [290].

Para conseguir un sistema de visén omnidireccional, existen varias configuraciones
posibles [125, 291]. En la robética mévil, las configuraciones mas habituales son las
conocidas como camaras didptricas y catadidptricas. Ambas configuraciones se carac-
terizan por combinar una cdmara convencional con un elemento que amplia el campo
de visién, el cual puede ser o bien una lente de gran angular (diéptricas), o bien un
espejo (catadidptricas). En cuanto al espejo, este suele ser esférico [292], conico [293],
hiperbdlico [294], parabdlico o eliptico.

Las camaras fisheye representan una mejor eleccion que las catadidptricas para
algunas aplicaciones (por ejemplo, robots aéreos auténomos), ya que alcanzan una
cobertura omnidireccional con un menor peso [295]. La industria del automévil muestra
un interés creciente en las camaras fisheye, con el fin de proporcionar al conductor
una vision de 360 grados alrededor del vehiculo. Para ello, es habitual hacer uso de
cuatro camaras fisheye que deben colocarse de forma que se logre dicha cobertura.
En este caso, un sistema catadidptrico capturaria mas informacion irrelevante como
cielo y carroceria. Como ejemplo a lo comentado, Lee et al. [296] han posicionado
cuatro camaras fisheye (mirando hacia delante, hacia atrés, hacia la izquierda y hacia
la derecha) en un vehiculo para implementar su algoritmo de cierre de bucle con grafo
de pose sin estructura.

La localizacion global consiste en estimar la pose del robot sin ningiin conocimiento
previo de esta pose. Los GPS son (tiles para esto, pero, se podrian usar otros sistemas
como laser o imagenes, que también pueden darnos una estimacién global si conocemos
el mapa del entorno. Por otro lado, la localizacién local requiere de una estimacién
previa de la pose del robot, y va refinando sobre esa estimacién previa a partir de los
datos capturados por los sensores.
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La odometria visual es una de las técnicas mas extendidas para resolver el problema
de localizacion empleando un sistema de vision. El concepto de odometria se refiere
la estimacién, de forma incremental, del movimiento de un agente. Al emplear infor-
macién visual, calcula la pose relativa entre dos instantes a partir de los cambios que
el movimiento produce en las imagenes [28]. Con esto, la odometria visual supera las
problematicas de la odometria de rueda (con encoders), como la que aparece cuando el
terreno es irregular o se produce un deslizamiento de la rueda. Ademas, tiene un mayor
rango de robots en los que se puede aplicar, pues no se limita Gnicamente a aquellos
que tengan ruedas. Asi mismo, la odometria visual, debido al sensor en el que se basa,
se puede usar para localizarse tanto en una navegacién en un entorno interior como
exterior y es una técnica de coste bajo, ademas de ser relativamente mas precisa. Sin
embargo, resolver el problema de localizacién mediante la técnica de odometria visual
puede ser todo un reto cuando el entorno no es muy rico en textura o hay presencia
de elementos dindmicos, asi como cuando las condiciones de iluminacidon no son las
adecuadas.

La odometria visual se puede clasificar en enfoques basados en caracteristicas lo-
cales, basados en apariencia global o hibridos [297]. Valiente et al. [298] realizan una
comparacion de los dos primeros a partir de imagenes omnidireccionales.

4.1.1 Contribuciones de este capitulo

A este respecto, el presente trabajo continta la linea de investigacién iniciada en [1],
en la que se propone utilizar la técnica de coincidencia de caracteristicas orientadas a la
probabilidad adaptativa (APOFM, acrénimo del inglés Adaptive Probability-Oriented
Feature Matching) para obtener una bisqueda adecuada de correspondencia de carac-
teristicas locales en presencia de valores atipicos. Este método se basa en la existencia
de correspondencias, obtenidas en iteraciones anteriores, en el espacio 3D mediante
una distribucién de probabilidad generada por un proceso gaussiano. Esta informacién
se retroalimenta y, una vez detectados los puntos de caracteristicas locales, se emplea
para seleccionar los puntos candidatos para buscar correspondencias.

Existen diversas aplicaciones en las que se requiere la coincidencia de caracteristicas
como, por ejemplo, el seguimiento de objetos [299], la deteccién [300], el mapeo [301]
y la localizacién [302] en la robética mévil. En todos ellos, se puede emplear el método
mencionado anteriormente (APOFM). A efectos practicos, este capitulo se centra en el
problema relativo a la localizacién. Los inconvenientes que aparecen en este ambito se
relacionan con la aparicién de elementos dindmicos que distorsionan la estimacién de la
pose y, en consecuencia, se requiere una busqueda de caracteristicas robusta. Teniendo
en cuenta que el método APOFM ofrece robustez, su empleo se presenta como una
opcion muy adecuada en un proceso de odometria visual.

Desde esta perspectiva, en este trabajo se presentan varias contribuciones al APOFM
con la finalidad de alcanzar una estimacién mas precisa en relacién con la localizacion.
A continuacién, se enumeran estas contribuciones:

1. Se propone una bisqueda ponderada y dindmica de correspondencia con la dis-
tribucién de probabilidad espacial (ver apartado 4.4.5.1). Todo ello, se lleva a
cabo con umbrales estaticos y adaptativos.
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2. Ademas, se implementa un clasificador k-nearest neighbour empleando diferen-
tes métricas de distancia con la finalidad de mejorar la seleccién de posibles
candidatos que puedan encontrar su correspondencia (ver apartado 4.4.4).

3. Se propone la automatizacién del recuento de falsos positivos. Para ello se incluye
en el algoritmo un detector automatico con esta finalidad, que se basa en la

distancia entre puntos en el plano imagen y en su proyeccién 3D (ver apartado
4.4.1.1).

4. Con el objetivo de determinar la eficiencia de las mejoras propuestas, se rea-
liza una comparativa con respecto a otras implementaciones como un método
estandar [303], denotado de ahora en adelante como SM (Standard Method),
empleado RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [304, 305], asi como con el
ya mencionado APOFM [1].

5. Ademas de lo anterior, se realiza un estudio comparativo del desempefio relativo
de un sistema de visién catadidptrico y un sistema con lente fisheye, para tratar
de conocer bajo qué situaciones funciona mejor cada uno de ellos. A estos efectos,
hemos utilizado dos conjuntos de datos de imagenes de cédigo abierto que se
encuentran disponibles de forma publica [306].

6. Dado que este algoritmo se basa en puntos caracteristicos, hemos estudiado varios
detectores y descriptores de puntos caracteristicos (SURF, ORB, FAST y KAZE)
sobre imégenes fisheye. Se comparan los resultados de una de las variaciones del
método APOFM con bisqueda ponderada frente a un método estandar.

4.2 Estimacion de pose relativa entre imagenes

Un problema fundamental en la navegacion visual consiste en, a partir de un par de
imagenes capturadas en instantes y puntos de vista diferentes, estimar la pose relativa
(orientacién y posicién) de la cdmara entre ambos instantes de tiempo en las que
se capturaron. A esta técnica, que estima el movimiento a partir de cambios en las
iméagenes, se la conoce como odometria visual [28, 29], tal y como se ha indicado en
la seccién anterior.

ExTRACCION DESCRIPTORES

IMAGEN EN
PTOS. PTOS. DETECTADOS
Xt
>—] > HHHMMMH BUsQuEDA DE > MATRIZ > Pose

CORRESPONDENCIAS ESENCIAL RELATIVA

b
EXTRACCION DESCRIPTORES L)

“
o U

IMAGEN EN

Xt+1 PTOS. PTOS. DETECTADOS

223 > [N

Figura 4.1: Diagrama de bloques de un método estandar para calcular la pose relativa entre
un par de imagenes (Ity1 e Igi1).

Como se ha comentado en varias ocasiones en este trabajo, la odometria visual pue-



Capitulo 4: Correspondencia de caracteristicas en base a métodos probabilisticos

de resolverse mediante puntos caracteristicos. En este caso, el algoritmo para resolver
el problema comentado se compone de los siguientes pasos principalmente, los cuales
pueden visualizarse en el diagrama de bloques mostrado en la figura 4.1. Primero, se
identifican los puntos de interés en ambas imagenes y se extraen sus correspondientes
descriptores. Esta informacion es la entrada al segundo bloque en el que se realiza una
busqueda de correspondencias entre los dos conjuntos de puntos de interés comparan-
do sus descriptores. El objetivo de este paso es conocer qué puntos 2D representan la
proyeccion del mismo punto 3D y han sido detectados en ambas imagenes. Por dltimo,
con esta informacién, el tercer paso consiste en estimar el movimiento relativo de la
camara mediante dos etapas. Dado que lo que se tiene son correspondencias 2D-2D,
el procedimiento consiste en, primero, estimar la matriz esencial y, después, extraer
la matriz de rotacién y el vector de traslaciéon. A lo largo de este capitulo haremos
referencia al algoritmo compuesto por estos pasos como método estandar (SM, siglas
del inglés Standard Method).

4.2.1 Obtencion de pose relativa a partir de la matriz esencial

Cuando se conocen los parametros intrinsecos de la cdmara es posible recuperar la
pose relativa mediante la matriz esencial, ya que esta describe la relacién geométrica
entre dos imagenes. Sin embargo, cabe destacar que, en el caso de la traslacién, esta
solo puede recuperarse a falta de un factor de escala. Longuet-Higgins introdujo este
concepto [307].

X
P =1Y
Z
Zc,
<Pel
Yc,
Oc,

Figura 4.2: Geometria epipolar con modelo esférico para cdmaras omnidireccionales, donde
Pc, /Pc, es el vector unitario del rayo que va desde el origen del sistema de referencia de la
primera/segunda camara (centro de la esfera unitaria), Oc, /Oc,, al punto 3D (P).

Tal y como se muestra en la figura 4.2, si un punto 3D de la escena P es observado
desde dos posiciones diferentes (O¢, y Oc,), entonces Pg, es el vector de direccidn
(proyeccién sobre la esfera unitaria) del rayo que va desde el origen del sistema de
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referencia de la cdmara en la primera posicién (O¢,) hasta ese punto 3D. Anéloga-
mente, 1502 es el vector de direccién del rayo cuyo punto inicial es el origen del sistema
de referencia de la cdmara en la segunda posicion (O¢,) y su punto final es el punto
3D. De acuerdo con la geometria epipolar, tanto }301 como ]302 deben satisfacer la
restriccion epipolar [303], la cual se define como:

Pe," -E-Pg =0 (4.1)

siendo Pg, y Pg, las coordenadas sobre las esferas unitarias y E la matriz esencial.
Teniendo en cuenta que para calcular la matriz esencial se requiere un conjunto de
pares de correspondencias, si este conjunto se define como A, entonces la ecuacién
anterior puede expresarse como un sistema lineal:

A-e=0 (4.2)

donde e = {611 €12 ... €39 eggr son los elementos de la matriz esencial ordena-
dos en un vector columna e. Resolviendo este sistema de ecuaciones homogéneo por
descomposicion en valores singulares (SVD), se estiman los valores de los elementos
de la matriz esencial.

Sabiendo que la matriz esencial Ginicamente depende de los parametros del movi-
miento realizado por la cdmara, esta puede definirse como:

E = [t|,R (4.3)

siendo R la matriz de rotacién y [t], la matriz asimétrica del vector de traslacién
= [ts, ty, t.]. De este modo, descomponiendo E en valores singulares, como se describe
en [303], se recuperara la pose relativa, mediante la matriz de orientacién y la traslacién
(salvo un factor escala).

Xc,
Figura 4.3: Pose relativa entre las dos cdmaras donde la traslacién viene definida en coor-

denadas esféricas (3, ¢, p) y la rotacién por tres angulos: 6 (yaw), v (pitch) y « (roll), que
representan la rotacién alrededor del eje Z, Y y X, respectivamente.

La pose relativa se puede expresar mediante seis parametros, como se muestra en
la figura 4.3, de los cuales cinco son angulos, tres asociados a la orientacién (6, v, a) y
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dos a la traslacién (3, ¢), y uno de ellos es un factor de escala (p) de la traslacién. En
cuanto a la traslacion, las coordenadas cartesianas del vector de traslacién (t,,%,,t.)
se transforman a coordenadas esféricas (3, ¢, p) mediante las siguientes ecuaciones:

¢ = atan2(t,, t,) (4.4)
B = atan2(t., /12 +12) (4.5)
p=\Jt2+ 12+t (4.6)

donde p es la distancia desde el origen del sistema de coordenadas de la camara en
la primera pose hasta el origen en la segunda pose; 3 el angulo de elevacién desde el
plano X-Y y ¢ el angulo desde el eje X positivo en el plano X-Y.

Con respecto a la orientacion, los tres angulos se pueden obtener como los angulos
de Euler: yaw (rotacién alrededor del eje Z), pitch (rotacion alrededor del eje Y) y roll
(rotacién alrededor del eje X).

Estimacion de pose relativa basada en el modelo de vehiculo

El método que se propone en este trabajo se caracteriza por crear un modelo del
entorno con informacién de probabilidad de que las proyecciones de ese punto formen
parte de un par de puntos de correspondencia. Para poder emplear esta informacion,
se requiere proyectar desde el sistema del mundo al plano imagen, siendo necesario
conocer la transformacién del sistema de coordenadas del mundo al de la cdmara.
Es cierto que este capitulo tiene como objetivo resolver el problema de la odometria
visual, por lo que no se conoce la pose de la cdmara. No obstante, se puede tener una
aproximacién inicial de la pose de la cAmara para realizar este mapeo de 3D a 2D.
Para ello, se asume que la camara se encuentra a bordo de un robot mévil, asi que
se puede obtener dicha aproximacién mediante el modelo de movimiento de odometria
probabilistica presentado por Thrun et al. [308]. Atendiendo a esto, los datos de ground
truth se pueden modelar como datos de odometria (mediante la adicién de cierto ruido)
y, de este modo, ya se tiene una estimacion inicial de la pose en t 4 1.

El robot moévil se desplaza det at+ 1y, en esta ultima posicién ¢ + 1, la cAmara
que lleva a bordo captura una imagen I;,;. Asi, en ese momento, ya estd disponible
la informacién de odometria, proporcionada normalmente por los encoders situados
en las ruedas. En consecuencia, el modelo de movimiento basado en la odometria
puede considerarse una estimacién de la pose de la cdmara con respecto al sistema de
referencia global, pero, en este trabajo, se utiliza Unicamente para mapear el modelo
3D y los puntos de la imagen.

4.3.1 Modelo de movimiento de odometria

En el caso de un robot mévil con ruedas, este se mueve por un plano y su estado
T se representa mediante un punto (z,y) y un angulo de rotacién 6 que determina la
orientacién.
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""""" (X1, Ye+1, Oev1)

(xt, Y1, 0¢)

Figura 4.4: El movimiento de un robot basado en odometria se descompone en una rotacién
(rot1), seguida de una traslacion (dyrans) y finalmente se produce otra rotacién (0,4:2).

El movimiento que ha realizado un robot mévil entre dos poses consecutivas (desde
xy = (T4, Y1,0;) @ yr1 = (Ty41, Y1, 0i11) es descrito por el modelo de movimiento
basado en la odometria como una secuencia de tres movimientos: una rotacién inicial
Orot1, Seguida de una traslacién en linea recta d;.4ns Y una rotacion final d,,. Esta
secuencia se puede visualizar en la figura 4.4.

Los parametros del modelo de odometria se pueden calcular a partir de los datos
que proporciona el ground truth (x; y ;41) mediante las siguientes ecuaciones:

Orot1 = atan2(Yey1 — Yo, Ter — ) — O, (4.7)
5trans = \/(xt—i-l - xt)Q + (yt+1 - yt)2 (48)
5rot2 = Qt—i-l - et - 57"0751 (49)

En un caso ideal, los valores del odémetro y los del ground truth son iguales. Sin
embargo, este hecho no se suele cumplir en condiciones reales, sino que las mediciones
proporcionadas por el odémetro corresponden al movimiento real pero cada uno de los
pardmetros de este movimiento presenta un ruido propio.

Para simular el ruido se utiliza una distribucién gaussiana con media cero y varianza
o, que se denomina €(o). De esta forma los parametros medidos corresponden a:

A

5rot1 = (5rot1 + 6(0&157«0,51 + 0425tras) (410)
Stras = 5tras + 6(0435157"0m5 + a4(5rot1 + 57"0752)) (411)
87"0152 = 6rot2 + 6(OélérotQ + &25tras) (412)

donde o, as, a3 y ay4 corresponden a los parametros que modelan el ruido causado
por derivas y deslizamientos (traslacién y rotacién). Asi, el estado del robot x;11 =
(441, Yea1, Bi11) se calcula como:

i't+1 =T+ Strans COs (et + 37"01‘,1) (413)

@t+1 =Yt + Strans sin (et + Srotl) (414)
étJrl == et + grotl + Srot2 (415)
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La odometria es una técnica de posicionamiento relativo [30]. Sin embargo, para el
método propuesto, se necesita una transformacién global. La solucién a este problema
radica en establecer el sistema de referencia global en el estado inicial del robot movil
x(. Asi, en el instante t+1, la pose del robot mévil con respecto al sistema de referencia
global Twr,,, viene dada por una matriz de rotacion alrededor del eje Z, Rz(étﬂ), y
una traslacion en el plano X-Y, t = (Z41, §iq1, 0):

CoS 9t+1 —sin étﬂ 0 Ty
Twre = SingtH COSOQHI (1) ytarl (4.16)
0 0 0 1

Si suponemos que la posiciéon de la cdmara con respecto al robot mévil Trc es fija
y conocida, entonces la transformacién de la cdmara en t + 1 con respecto al sistema
de referencia global, (Twc,,, ). se puede calcular:

TWCtJrl - TWRt+1 . TRC (417)

Esta matriz Twc,,, se empleard para transformar los puntos en el sistema de
coordenadas de camara en t + 1 al sistema de referencia global. En la figura 4.5, se
muestran todos estos sistemas de referencia y sus transformaciones.

Zw (W}

Figura 4.5: Representacion de los tres sistemas de coordenadas: {W} (sistema de referencia
global), {R¢y1} (sistema del robot en t + 1) y {C¢41} (sistema de la cdmara en ¢ + 1).

4.4 Método APOFM

En este apartado, primero vamos a describir en qué consiste el método APOFM
propuesto por Valiente et al.[1], asi como las contribuciones de este trabajo para con-
seguir un comportamiento mas robusto.

Dadas dos imagenes de entrada, el objetivo es obtener un conjunto de pares de
puntos de correspondencia entre ellas. Durante la bldsqueda de correspondencias, se
realiza una comparacion entre los descriptores de ambas imagenes basada en una me-
dida de similitud. Si un descriptor en una de las imagenes es similar a otro descriptor
en otra imagen, entonces los puntos asociados a dichos descriptores son puntos de co-
rrespondencia, lo que significa que son la proyeccién del mismo punto 3D del entorno.
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Figura 4.6: Algoritmo para calcular la pose relativa entre un par de imagenes (It4+1y Iti1)
utilizando el método APOFM con las contribuciones de esta tesis. En el diagrama, se en-
cuentran los principales pasos y se indican los apartados donde se explican con més detalle,
ademds de aparecer en otro color (') para diferenciarlos de los del método estandar (I) (ver
figura 4.1).

En la odometria visual, esto se realiza entre la imagen actual y la capturada en el
instante anterior para, finalmente, obtener la pose relativa. De este modo, la blsqueda
de caracteristicas se realiza en cada iteracion y de forma independiente. Sin embargo,
teniendo en cuenta que el algoritmo de odometria visual se aplica mientras se sigue
una trayectoria, el par de imagenes que se va a procesar en una iteracion especifica
comparte la informacion del entorno con la de iteraciones anteriores. Por ende, el méto-
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do APOFM, en lineas generales, utiliza esta informacién comin para incrementar la
eficacia durante la bisqueda de correspondencias, por lo que existe una realimentacion
de informacién en cada iteracion.

Esta informacion se basa en que, si la proyecciéon de un punto 3D ha sido detectada
y ha encontrado correspondencia en otras imagenes, se asume que este serad robusto
ante cambios de puntos de vista y ademas presentara informacioén visual distintiva del
entorno. Siguiendo con esto, ese punto tendrd una alta probabilidad de que también
sea detectado en otras imagenes y por ello forme parte de un par de puntos de corres-
pondencia. Por esta razén, el método APOFM se apoya en un modelo 3D del entorno
en el que cada punto presenta una probabilidad. Ademas, esta probabilidad se actualiza
en cada iteracion del algoritmo de odometria.

El modelo del entorno se obtiene utilizando la técnica de aprendizaje conocida
como proceso gaussiano [6] la cual se caracteriza por ser una recopilacién de variables
aleatorias, de las que, un nimero finito tienen una distribucién Gaussiana conjunta.
Cabe mencionar que la entrada es un conjunto de puntos 3D, asi pues, el método
APOFM dispone de un paso en el que, dado un conjunto de pares de correspondencias,
se recuperan las coordenadas de los puntos correspondientes a cada par en el espacio
3D (ver apartado 4.4.1), proceso conocido como triangulacién [309]. Tras obtener el
conjunto de puntos 3D, este sera la entrada al proceso gaussiano que se encargara de
actualizar el modelo del entorno con esta nueva informacién para la siguiente iteracién.

Al implementar el método APOFM en un algoritmo de odometria visual, se deben
realizar algunos cambios. Por ejemplo, cuando se quiere obtener la pose relativa en el
instante ¢ + 1, la entrada a la etapa de bisqueda de correspondencias no seran todos
los puntos caracteristicos detectados y descritos de ambas imagenes (I;;1 y It1), sino
que, de la imagen actual I, 1, solo se tendran en cuenta, para buscar correspondencias,
aquellos puntos caracteristicos SURF [14] que han sido establecidos como candidatos
tras hacer uso del modelo del entorno de APOFM.

Para la seleccién de candidatos, como se explicara con mayor detalle en el apartado
4.4.4, el modelo 3D obtenido como salida del proceso gaussiano en la iteracién anterior
se expresa en el sistema de referencia de la cdmara del instante de tiempo actual ¢t + 1
mediante la transformacion entre el mundo y el sistema de referencia de la camara,
calculado con el modelo de odometria (ver apartado 4.3). Después, estos puntos se
proyectan sobre la imagen Iy 1 mediante el modelo de Scaramuzza [10, 310]. En este
momento, se tiene un conjunto de puntos 2D proyectados sobre la imagen Iy 1 (p) ¥
otro conjunto de puntos SURF detectados en dicha imagen I;,1 (q). Los puntos del
segundo conjunto (q) seran clasificados como candidatos en funcién de su proximidad a
los puntos del primer conjunto (p). En la figura 4.6, se muestra, mediante un diagrama,
los principales pasos de un algoritmo de odometria visual en el que se ha implementado
el método APOFM con las mejoras propuestas en este trabajo.

Como ya se ha comentado, el método APOFM utiliza una realimentacién de infor-
macion conseguida en iteraciones anteriores. Por dicho motivo, en la primera iteracién
esta informacién no esta disponible, todos los puntos tienen la misma probabilidad de
encontrar su punto coincidente. Por consiguiente, en esta primera iteracion, se calcu-
la la pose relativa mediante un algoritmo de odometria estandar (i.e. el descrito en
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la figura 4.1). En esta iteracién se calculard el modelo del entorno tras triangular los
pares de correspondencias con los que se ha calculado la matriz esencial. Luego, en la
segunda iteracion ya se tendra disponible el modelo del entorno y por tanto se podra
aplicar la bisqueda de correspondencias propuesta en este trabajo.

4.4.1 Triangulacién y registro de falsos positivos

Resolver el problema de triangulacién implica hallar la posiciéon de un punto en el
espacio 3D, del cual se conoce su proyecciéon en al menos dos imagenes. Para poder
realizar esto, también deben conocerse los parametros de calibracién y las poses.

Figura 4.7: Método del punto medio para resolver el problema de triangulacién.

El objetivo durante la triangulacién es encontrar la interseccion de los rayos defi-
nidos por sus origenes, que son los centros de la cdmaras (O¢, y Oc,), y sus vectores
de direccién (PE1 y PEQ), los cuales vienen dados por sus proyecciones sobre la esfera
unidad. Todos estos rayos deben estar definidos en el sistema de referencia global para
poder obtener la interseccion. Ahora bien, esto puede ser una solucién no trivial, pues
los rayos pueden no coincidir en un punto en el espacio tridimensional por la presencia
de ruido en las correspondencias. El origen de este ruido puede ser la distorsién origi-
nada por la lente o pequeios errores en la calibracién. Asimismo, puede que aparezca
ruido derivado del procesamiento de la imagen, ya sea durante la deteccioén de los pun-
tos 2D o por una incorrecta asociacion de los mismos. Para resolver el problema de
triangulacién de forma 6ptima, hay varios procedimientos propuestos en la literatura,
en [311] podemos encontrar algunos. Entre ellos, en este trabajo se ha implementado
el método del punto medio, el cual fue propuesto en [312] y establece que el punto
3D es el punto medio del segmento con menor distancia que es perpendicular a ambos
rayos. Esto se puede ver en la figura 4.7, donde el punto 3D (P) es el punto medio del
segmento AB definido por los puntos A y B, que representan la interseccién con los
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rayos Ecl y ECQ, respectivamente. Los rayos vienen definidos por su punto inicial Oc,
y el vector direccion ]3 obtenido al proyectar el punto m; del par de correspondencias
sobre la esfera umdad De este modo, la ecuacién correspondlente al primer rayo es
Le, = Oc, + A1 - Pe,, de igual forma, la del segundo rayo es L, = O¢, + s - Pe,.

Como ya se ha comentado en el parrafo anterior, el segmento AB es perpendicular
a ambos rayos, y, por consiguiente, el producto escalar de su vector director (AB =
B — A) y el asociado a cada rayo seré igual a cero.

AB-P., =(0O¢, —Oc¢,) - P.,+Xo-P,,-P., — X\ -P, -P, =0 (4.18)

— —» — — — — —

AB-P,=(0¢c,—O¢,) P,+ X B, B, —X\-P, -P, =0 (4.19)

Para poder resolver el problema de triangulacién, es necesario hallar los valores de
las incégnitas A; y Ag. Después de esto, el punto 3D requerido (p) se obtiene como el
promedio de los puntos A y B.

A+B  (Oc, + A\ P B.)+ (Oc, + X - P.))
2 2

p= (4.20)

4.4.1.1 Registro de falsos positivos

En ocasiones, entre los pares de correspondencias puede haber asociaciones inco-
rrectas, es decir, dos puntos se han establecido como proyecciones de un mismo punto
3D cuando realmente no es asi, ya que son las proyecciones de dos puntos 3D distin-
tos. A esto se le denomina falso positivo, pues se han considerado como coincidentes
cuando en realidad no lo son. Esto puede ocurrir si dichos puntos tienen informacién
visual muy parecida porque, durante la bisqueda de correspondencias, se comparan los
descriptores visuales para determinar que esos puntos son coincidentes.

La cantidad falsos positivos es una caracteristica que determina la robustez de la
busqueda de correspondencias. De este modo, con el fin de poder analizar la efectividad
del método propuesto, se ha implementado un contador de falsos positivos. Antes de
describir en qué consiste, es importante sefialar que esta contribucién tiene como nico
objetivo proporcionar informacién de cuantas correspondencias de las que se estan
teniendo en cuenta son falsos positivos.

El procedimiento para poder encontrar falsos positivos y contabilizarlos se compo-
ne de los siguientes pasos. Dado un punto caracteristico m; detectado en la primera
imagen y otro punto caracteristico my detectado en la segunda imagen que durante la
busqueda de correspondencias se establecen como coincidentes, se estiman las coorde-
nadas 3D del punto en la escena mediante el procedimiento expuesto en este apartado.
Después de ello, este punto 3D es proyectado sobre la segunda imagen (p’). Tal y como
se muestra en la figura 4.8, si este punto proyectado (p’) no se encuentra cerca del
punto caracteristico my, esto significa que m; y ms no son la proyeccién del mismo
punto 3D, es decir, es un falso positivo.
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Figura 4.8: Dado un par de puntos de correspondencia compuesto por el punto detectado
en la primera imagen () y el detectado en la segunda ¢, se observa que al proyectar en la
segunda imagen el punto 3D obtenido mediante triangulacién, este no coincide con el punto
detectado en dicha imagen (+).

Teniendo en cuenta la posible presencia de los ruidos comentados al inicio de este
epigrafe, para poder determinar si son falsos positivos se calcula la distancia entre p’
y ms. En el caso de que dicha distancia sea mayor a un umbral establecido, significara
que no estan cerca y, por consiguiente, se trata de un falso positivo.

Figura 4.9: En (a) se pueden ver dos pares de correspondencias, cada una de ellas repre-
sentada con un color e identificada como my;, donde el subindice 4 indica la imagen a la
cual pertenece. Después, en (b) se muestran las proyecciones sobre la primera imagen de
los puntos 3D recuperados con cada par, donde p’ corresponde al par de correspondencias

, mientras que ' al par . Se puede ver que p’ se encuentra cerca del
punto caracteristico m:. Sin embargo, ' esta lejos del punto detectado . Asi pues, el par
de correspondencias es un falso positivo.

En la figura 4.9 se puede visualizar un ejemplo de un par de correspondencias que
coincide con la proyeccién de un mismo punto (verdadero positivo) asi como el caso
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contrario (falso positivo).

4.4.2 Proceso Gaussiano

En el apartado anterior se ha explicado como obtener un conjunto de puntos 3D
mediante la triangulacién de correspondencias. En este apartado vamos a ver coémo
usar esa informacion para crear una rejilla 3D, que representa el espacio del entorno,
muestreado con informacién de probabilidad obtenida mediante el proceso gaussiano.

El proceso gaussiano (GP, siglas del inglés Gaussian Process) puede entenderse
como una variante de la distribucién de probabilidad gaussiana para los espacios de
funciones. Esto significa que una distribucién de probabilidad describe variables alea-
torias, mientras que un GP es una distribuciéon sobre funciones. Por tanto, si una
distribucién gaussiana viene dada por su media y su covarianza, un GP estd formado
por una funcién media.

Teniendo en cuenta esto, la ecuacién que describe el proceso gaussiano es la si-
guiente:

f(x) ~ GP(fm(x), k(x, x')) (4.21)

donde f,, es la funciéon media que depende de un punto de entrenamiento en el espacio
dimensional d, x € R?, mientras que k es una funcién de covarianza que depende de
x y de un punto de test (o consulta), x’ € R%.

El modelo probabilistico del entorno se obtiene usando el algoritmo que proponen
Jadidi et al. en [313] donde exponen una técnica para el mapeo de ocupacién utilizando
el proceso gaussiano. El algoritmo se descompone principalmente en tres médulos. En
primer lugar, se encuentra la regresién del proceso gaussiano, seguido de un clasificador
de regresion logistica cuya finalidad es transformar la salida del elemento anterior en
valores de probabilidad y, por tltimo, se encuentra una Maquina de Comité Bayesiano
(BCM, siglas del inglés Bayesian Committee Machine) [314], donde el mapa global se
actualiza de forma incremental. Los dos primeros médulos enumerados se describen
con mas detalle en el apartado 4.4.2.1 y en el apartado 4.4.2.2. En la figura 4.10 se
muestra el diagrama de bloques de este algoritmo y en la figura 4.11(a) muestra la
salida de este algoritmo, es decir el modelo probabilistico del entorno.

PuntosDE  D{X,y} N

ENTRENAMIENTO SRR ! CLASIFICADOR

prROCES0 - 9)' DE ReGResION |/ _ Fusion | (P
' ' BCM !
- X. GAUSSIANO . LocfsTicA i
CONSULTA APDO. 4.4.2.1 : APDO. 4.4.2.2 [314] |
7 9 ACTUALIZACION DEL MAPA y
Wl o\ ACTUALZACION DELMAPA
>
Yin
Xm

Figura 4.10: Algoritmo basado en GP para calcular el modelo probabilistico del entorno.
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4.4.2.1 Regresion de un Proceso Gaussiano

Para la regresién de un proceso gaussiano se tienen dos entradas. Por un lado, se dis-
pone de un conjunto de n puntos de entrada de entrenamiento X = {Xl, X2, ...y Xn|Xj

€ R3} junto con sus correspondientes valores de salida dispuestos como un vector
v = {y1,Y2, ... ,Un|yi € R} que es la salida de los datos de entrenamiento. Por otro
lado, un conjunto de n; puntos de prueba X, = {x*l,x*z, cey Xim | X5 € ]R3}. La me-
dia y la covarianza de la distribuciéon condicional predictiva para los datos de prueba
f,1X,y, X, ~ N(f.,cov(f.)) pueden calcularse como sigue:

fi = KX, X)'(K(X,X) 4+ o2I)" 'y (4.22)
cov(f,) = K(X,,X,) - K(X,X,)T(K(X,X) + 02I)'K(X, X,) (4.23)

siendo o2 la varianza del ruido de observacién y K(-,-) la matriz de covarianzas de
las variables (-,-). Con las covarianzas evaluadas en todos los pares de puntos de
entrenamiento X y de prueba X,, se obtiene la matriz K(X, X, ) con dimensién n x n;.

Para el algoritmo que hemos planteado, los datos de entrenamiento X corresponden
a los puntos 3D (p) obtenidos en el paso anterior, es decir, tras resolver el problema de
triangulacién para cada par de correspondencias de caracteristicas encontradas. Cada
uno de estos puntos de entrenamiento tienen asignado como valor objetivo un valor
unitario (y; = 1). Esta etiqueta significa que dicho punto 3D ha sido detectado en las
imagenes en t — 1y t y, ademas, en la bisqueda de correspondencias se han establecido
como puntos de correspondencia, formando asi un par de correspondencias. Como esto
sucede para cada punto 3D de entrada, los datos de salida de entrenamiento y vienen
agrupados en un vector de unos y = {1,1,...,1}. Por dltimo, los datos de prueba
son el conjunto de coordenadas espaciales sobre las que se construye el mapa, que
consiste en una malla tridimensional representada por los vectores x,, = {z1 14 : 2, },
Ym = {y1 N yny}, Y Zm = {21 11 2, } que se definen por un valor inicial y final, y
un incremento ¢ entre sus elementos. Este incremento se conoce como el paso de la
rejilla (Agrid) y si posee un valor bajo producird un modelo del entorno con mayor
resolucién (mas puntos 3D). Atendiendo a todo lo comentado, el niimero de puntos de
prueba viene dado por la longitud de estos vectores, de modo que ny = n, - ny - n,.

4.4.2.2 Clasificador de regresion logistica

La salida del primer elemento de este algoritmo, es decir, de la regresién del proceso
gaussiano, es la prediccién para los puntos de prueba que viene dada por una media
y una covarianza. Teniendo en cuenta que el objetivo es conseguir una representacion
probabilistica del entorno, esta salida debe acotarse para que tenga valores dentro del
intervalo [0, 1]. Para ello se utiliza una funcién logistica, teniendo:

1
1+ exp(—yw;)

Py« = 11X, y) = (4.24)
siendo w; = p.;AY? la media ponderada, A = o2, /o2, indica la informacién acotada
que se asocia a cada posicién, o,,;, la varianza minima predicha por la regresién del
proceso gausiano, y, por Gltimo, v un parametro constante positivo que define la forma
de la funcién sigmoide.
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4.4.3 Proyeccion de los puntos del modelo sobre la imagen 2D

Como ya se ha comentado en varias ocasiones durante este capitulo, el método
APOFM se basa en el modelo descrito en el apartado anterior para realizar la blsqueda
de correspondencias. Por dicho motivo, este modelo debe proyectarse sobre la imagen
actual obteniendo asi areas relevantes sobre la imagen. Los pixeles de la imagen que se
encuentren en zonas con alta probabilidad encontraran su correspondencia en la otra
imagen también con alta probabilidad. A continuacién, se expone el procedimiento para
llevarlo a cabo.

Se parte del modelo del entorno obtenido en el apartado anterior, el cual es una
distribucién 3D de probabilidad wP = {wpl, wD2, .-, WPn|wDi € ]R3}, cuyos puntos
3D estan expresados en el sistema de referencia global. Esto se muestra en la figura
4.11(a). Para poder proyectarlo sobre la imagen, primero hay que aplicar la matriz
de transformacion para obtener la posicién de esos puntos con respecto al sistema de
referencia de la camara.

cePi = Tepyw - whi (4.25)

siendo T¢,,,w la matriz que transforma los puntos desde el sistema de coordenadas
del mundo al de la cdmara en t + 1. Esta transformacién es estimada mediante el
modelo del vehiculo (apartado 4.3.1). Dado que T¢, ,w es la matriz obtenida con la
ecuacion (4.17), la ecuacién (4.25) se puede expresar como:

-1
cePi=To o w-wpkPi = Twe,, "wPi =

; (4.26)
{RCt-HWT _RCt+1WT . tCt+1W} * wbhi

siendo Rc,,,w la matriz de rotacién que indica la orientacién del sistema de la camara
frente al sistema global y FCMW el vector que une el centro de ambos sistemas de
referencia, es decir, la posicidn relativa expresada en el sistema del mundo. El dltimo
paso consiste en proyectar los puntos 3D transformados en el plano imagen mediante
el modelo de camara. El resultado puede verse en la figura 4.11(b), donde los puntos
del modelo del entorno aparecen en el plano imagen con su probabilidad asociada. En
este ejemplo solo se muestran aquellos con una probabilidad elevada para que se pueda
apreciar mejor visualmente.

4.4.4 Determinacion de puntos caracteristicos candidatos

En este apartado, se va a describir cémo se obtiene el conjunto de puntos ca-
racteristicos que seran la entrada a la bisqueda de correspondencias. Los puntos que
forman este conjunto son definidos como posibles candidatos coincidentes usando la
distribucién de probabilidad proyectada.

Se consideran que son candidatos aquellos puntos caracteristicos detectados que
se encuentran cerca de los puntos de la distribucién de probabilidad proyectada. Con
este fin, se ha utilizado el método Nearest Neighbour [315] ya que se caracteriza por
encontrar para cada punto de consulta el punto mas cercano en el conjunto de datos
de entrenamiento, todo ello en funcién de la distancia entre los puntos. Ademas de
determinar qué puntos son candidatos, el modelo también se utiliza para asignar a los
puntos candidatos la probabilidad asociada al punto mas cercano encontrado.
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(c) Los puntos caracteristicos detectados se  (d) Puntos caracteristicos clasificados co-
representan en la imagen mediante cuadrados ~ mo candidatos con su probabilidad asociada
en color magenta M. (apartado 4.4.4).

Figura 4.11: Los puntos de la distribucion 3D de probabilidad en el sistema de referencia
global (a) son expresados en el sistema de coordenadas de la cdmara en el instante t + 1y
proyectados sobre el plano imagen (b). Una vez detectados los puntos SURF, estos junto con
los puntos de la distribucién de probabilidad proyectados (c) son empleados para determinar
cuantos de los primeros son clasificados como candidatos. Asi, finalmente se tiene un conjunto
de puntos caracteristicos candidatos junto con su probabilidad asociada.

En este caso, los puntos de entrenamiento en la bisqueda del vecino mas cercano
son los puntos de la distribucién de probabilidad proyectados (p), mientras que el con-
junto de puntos de consulta son los puntos caracteristicos detectados (q). La bisqueda
del vecino mas cercano se realiza de acuerdo con la siguiente ecuacién:

NN(q) = arg min d(p;,q) (4.27)
Pi

Como ya se ha senalado, esta bisqueda se basa en la distancia entre puntos.
En la literatura se han utilizado diversas funciones de distancia [316]. Entre ellas se
encuentran: euclidea, Mahalanobis, Minkowsky, City-block y Chebyshev.

En este trabajo se han seleccionado dos de estas métricas de distancia (Mahalanobis
y City-block) con distintos procedimientos de bisqueda del vecino mas préximo. En el
caso de la distancia Mahalanobis, se emplea el método exhaustivo para la bisqueda
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y por lo tanto se calcula la distancia entre cada punto del conjunto de consulta con
los puntos del conjunto de entrenamiento. En el caso de la distancia City-block, la
bdsqueda se realiza mediante el algoritmo kd-tree [317].

Tras encontrar el vecino mas cercano entre ambos conjuntos, el siguiente paso es
clasificar cada uno de los puntos caracteristicos detectados (conjunto de consulta) en
candidato o no candidato en funcién de si estd cerca o no. Para determinar si estd cerca
o no, se utiliza la distancia con su vecino mas cercano y un umbral que determinara la
distancia maxima para clasificar el punto como candidato.

El valor del umbral se obtiene mediante la funcién de distribucién acumulativa
inversa chi-cuadrado con ng4,¢ grados de libertad y que se evalta en un valor de proba-
bilidad. En este trabajo, el nimero de grados de libertad de esta funcién es igual a 2,
que corresponde a la dimensién de los puntos, pues se expresan en el plano imagen. Esta
funcién también depende de otro pardmetro de probabilidad cuyo valor serd escogido
en funcién de los resultados realizados en el experimento inicial (apartado 4.5.1).

Resumiendo todo lo comentado en este apartado, para un punto caracteristico
detectado se buscara si tiene coincidente en la otra imagen si y solo si es clasificado
como candidato, o lo que es lo mismo, si cumple la siguiente condicién: d(p;, q) < X.
En caso contrario, no seran candidatos y, por lo tanto, se descartan, es decir, no se
tienen en cuenta para la blsqueda de correspondencias.

En la figura 4.11(c) se pueden visualizar los puntos caracteristicos detectados (en
color magenta) y los puntos de la distribucién de probabilidad proyectados. En la figura
4.11(d), se pueden ver qué puntos detectados han sido clasificados como candidatos y
qué probabilidad tienen, que se expresa con un color especifico dado por un mapa de
colores parula, donde el amarillo representa el valor mas alto de probabilidad (es decir,
uno).

4.4.5 Correspondencias entre imagenes

Dado un par de imagenes, se pueden buscar puntos bidimensionales que son la
reproyeccion de un mismo punto en dos frames diferentes. El procedimiento mas comdn
para ello consiste en comparar, usando una medida de similitud, todos los descriptores
de las caracteristicas locales detectadas en la primera imagen con todos los de la
segunda imagen. Las correspondencias entre conjuntos de caracteristicas se obtienen
encontrando el vecino mas cercano en el espacio del descriptor.

La tarea de buscar correspondencias entre un par de imagenes puede plantearse de
la siguiente manera [181]. Como entrada se tiene un conjunto de descriptores de carac-
teristicas de cada una de las imagenes. Cada uno de los descriptores de caracteristicas
(f{ ) tiene una longitud igual a M, y representa un punto caracteristico detectado en
una de las imagenes. Por ejemplo, suponiendo que q%l es un punto detectado en la

primera imagen (I;), su descriptor asociado es flll. La finalidad es encontrar el punto
caracteristico mas similar q{z entre todos los N puntos detectados en la segunda ima-
gen (I3). Para lograr este objetivo, se compara el descriptor de qlll, flll, con cada uno
de los N descriptores obtenidos en la segunda imagen (ff;). Esta comparacién se lleva

a cabo con una funcién de distancia, concretamente con la euclidea.
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=\ Do (8, (6) — £ (i))? (4.28)

1=

dj(flll’fii2> = Hflll - fi]z

donde 7 = 1,2...N. De todas la distancias calculadas, se escoge la distancia minima
obtenida (d;4), siendo el descriptor, con el que se ha obtenido esa distancia, el vecino
mas cercano (f{**). De este modo, el punto caracteristico asociado a este descriptor sera
coincidente con ¢;, solo si esta distancia minima es menor que un umbral establecido
(umatching ) .

Sin embargo, en ocasiones los descriptores no son lo suficientemente discriminato-
rios y producen correspondencias ambiguas. En esos casos, el descriptor de q{ 1 es muy
similar a varios descriptores de puntos de la segunda imagen. En consecuencia, la con-
dicién anterior no es suficiente. Para resolver esto, se incorpora ademas una condicion
basada en Nearest Neighbor Distance Ratio (NNDR) [183, 318] ademas de la condi-
cion anterior. Con esta segunda condicién, no solo se tiene en cuenta el descriptor mas
cercano (f{5*) sino también el segundo més cercano (f2¢). En este sentido, ademas
de que la distancia mas pequena sea menor que un umbral, la relacién entre esta y la
segunda distancia menor sebe ser mas pequeiia que otro umbral. En otras palabras, se

debe cumplir el requisito de dis < Umatching, asi como el siguiente:

1st
dist Hfll )

NNDR = 2 6, —gpea

’ < Uratio (4-29)

donde di y dang son, respectivamente, la menor (vecino mas cercano) distancia eucli-
dianay la segunda menor (segundo mas cercano). En el caso de que exista ambigiiedad,
esta ratio tendra un valor cercano a uno, debido a que ambas distancias son muy pa-
recidas. Por el contrario, una coincidencia no ambigua tendra una relacién de distancia
inferior al umbral [319].

Recopilando todo lo mencionado, el punto de caracteristica local al que corresponda
el descriptor mas similar, es decir, el que tenga la menor distancia euclidea, formara
parte de un par de correspondencias si y solo si: (1) la distancia es inferior a un umbral
de coincidencia (WUmatching) Y (I1) la ratio entre esta distancia y la segunda menor es
inferior a un umbral de relacién (u,qti0)-

4.4.5.1 Buasqueda ponderada de correspondencias

Como ya se ha explicado en el apartado 4.4.4, el método APOFM utiliza la distribu-
cion 3D de probabilidad para obtener el conjunto de puntos caracteristicos candidatos,
que seran aquellos para los que se buscara si tienen puntos caracteristicos coincidentes
siguiendo lo descrito anteriormente (apartado 4.4.5). En trabajos anteriores [1] estos
candidatos se filtraban, seleccionando Gnicamente aquellos que tuviesen una probabili-
dad mayor a una especifica.

Sin embargo, en este trabajo proponemos tener en cuenta todos los puntos candi-
datos y utilizar sus probabilidades asociadas para realizar una bisqueda de correspon-
dencias ponderada y dinamica. Se propone mantener el valor de t,q¢ching CONStante, y
que, por el contrario, el valor de 4, dependa de una funcién definida. Las funciones
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elegidas para ello son tres: escaldn, lineal y cuadratica. En la figura 4.12 se pueden ver
las tres funciones con las que la bisqueda de correspondencias propuesta sera evaluada.

uratioT uratioT uratioT

(uratio)fijo (Wratio) max (Uratio) max

0 Pmin 1% 0 1% 0 1%

probabilidad probabilidad probabilidad
(a) (b) (c)

Figura 4.12: Funciones propuestas para la blsqueda ponderada de correspondencias: (a)
funcién escalén definida por un valor minimo de probabilidad que indica cuando el umbral
Uratio Pasa de cero a tomar un valor mayor (uratio)fijo; (b) funcién lineal y (c) funcién
cuadrética. Estas dos dltimas tienen un pardmetro (Uratio)maz que indica el méximo valor
que el umbral 4, puede tomar.

En el caso de utilizar, para dicha tarea, la funcién escalén (figura 4.12(a)), Uratio
puede tomar dos valores: (I) cero o (Il) un valor fijo superior a cero pero inferior
a uno. Tomarad un u otro valor en funcién de si la probabilidad asociada es menor
que la probabilidad definida como minima (py.:,). Esto significa que aquellos puntos
candidatos que presenten una probabilidad menor a p,,;, no se tendran en cuenta
durante la busqueda coincidente. Por ende, esta funcién tiene un comportamiento
igual que el método APOFM estandar. Por el contrario, cuando se emplea una funcién
lineal (figura 4.12(b)) o cuadratica (figura 4.12(c)) si se tienen en cuenta todos los
puntos candidatos y el valor de 4, se determina segin su probabilidad asociada y la
funcién concreta. Para ambos casos se especifica un valor maximo para ;4.

4.5 Experimentos y resultados

En este capitulo se han propuesto varias contribuciones con el fin de mejorar el
método Adaptive Probability-Oriented Feature Matching (APOFM) [1], con el objetivo
final de obtener una estimacién de la pose mas precisa en el marco de una aplicacién
de odometria visual.

Con la finalidad de poder determinar si efectivamente se ha mejorado el método
APOFM estandar, se han realizado una serie de experimentos cuyos resultados se
muestran en este apartado. En el primer experimento, se busca encontrar los valores
6ptimos de dos de los parametros del método APOFM, que son el paso entre los puntos
de la rejilla 3D con la que se define el modelo, Ay,q y el umbral que determina si un
punto detectado es candidato, Y.

Con el segundo experimento, se pretende evaluar y comparar los diferentes métodos
y variaciones que se muestran en la tabla 4.1. El método APOFM mejorado (descrito
en el apartado 4.4.5.1) se evalGa y compara con un método estandar de odometria
visual [303] descrito en el apartado 4.2 asi como este mismo método estandar em-
pleando RANSAC para eliminar outliers. La comparaciéon con este Gltimo se debe a
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que la principal caracteristica del método propuesto es su robustez en la bisqueda de
correspondencias. El cédigo usado para RANSAC es cédigo abierto que se encuentra
disponible en [320] y se ha adaptado para estimar la matriz esencial. Los pardmetros
de RANSAC han sido seleccionados, tras realizar un andlisis, de tal forma que se mini-
mice el error en la estimacién de la pose relativa. El estudio de este experimento se ha
centrado en los siguientes aspectos: niimero de caracteristicas detectadas y de pares
de correspondencias (apartado 4.5.2.1), nimero de falsos positivos detectados (apar-
tado 4.5.2.2) y el error angular (sin informacién de escala) al estimar la pose relativa
(apartado 4.5.2.3).

En el tercer experimento, no se busca evaluar las contribuciones propuestas en
este capitulo en si, sino que estd destinado a estudiar otra parte fundamental de este
algoritmo, que es la deteccion y descripcion de los puntos caracteristicos. Para ello, se
evaltan los mismos aspectos que en el experimento anterior, pero ainadiendo el empleo
de cuatro métodos distintos para esta tarea. Tanto en los dos experimentos anteriores
como en [1], el método escogido es SURF [14], para la deteccién y para la descripcion.
En este apartado se sugiere evaluar también otro detector de blobs, como es KAZE [41],
y dos detectores de esquinas, como son FAST [5] y ORB [11]. Para este experimento,
solo se compararan el primer método (SM) y el tercero (WM-SF0.6) de la tabla 4.1.

En cuanto a las imagenes, hemos escogido para este capitulo la base de datos de
imagenes [321] disponible en [306]. Se compone de imagenes sintéticas generadas con
Blender y renderizadas con dos modelos de camara diferentes (fisheye y catadidptrico).
La trayectoria seguida por un entorno interior y el nimero de imagenes es igual para el
conjunto de cada uno de los sistemas de visiéon. Ademas, todas las imagenes también
tienen la misma resolucién. Cabe destacar que tanto en el primer (apartado 4.5.1)
como en el segundo experimento (apartado 4.5.2), se utilizan ambos conjuntos, pero
por el contrario, en el tercer experimento (apartado 4.5.3) solo se utiliza el conjunto
de imagenes renderizadas siguiendo la proyeccidon de una camara fisheye. En la figura
4.13 se puede ver un ejemplo de imagen disponible en el dataset para cada uno de
estos sistemas de vision.

Atendiendo al parrafo anterior, tanto el primer experimento (apartado 4.5.1) co-
mo el segundo (apartado 4.5.2) se han llevado a cabo en dos partes ya que, por un
lado, se han empleado imagenes capturadas con un sistema catadiéptrico y, por otro
lado, iméagenes fisheye. Los resultados correspondientes al primer tipo de imagen (ca-
tadidptrica) se visualizaran en las graficas que se encuentren a la izquierda en cada una
de las figuras, mientras que los correspondientes al segundo tipo de imagenes (fisheye)
se mostraran en las graficas situadas a la derecha.

Teniendo en cuenta que una de las principales aportaciones de este capitulo al
método APOFM original [1] es la bisqueda de caracteristicas ponderada, en este apar-
tado se identificard el método propuesto mediante WM (siglas del inglés Weighted
Matching) seguido del identificador de la funcion empleada para ello (por ejemplo,
para la cuadrética serd SqF que corresponde a las siglas de Square Function).
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Tabla 4.1: Resumen de los métodos y sus variaciones empleados durante los experimentos de

este capitulo.

|dentificador Método Funcion de Pardmetros de la
WM funcién
SM Método estandar [303] — -
SM+RANSAC Método estandar con — -
RANSAC para eliminar
outliers [305]
WM-SF0.6 APOFM ponderado Escalén (Wratio) fijo = 0.4y
(figura Dmin = 0.6
4.12(a))
WM-SFO0.7 APOFM ponderado Escalén (Uratio) fijo = 0.4y
(ﬁgura Pmin = 0.7
4.12(a))
WM-LF APOFM ponderado Lineal (Uratio)maz = 0.4
(figura
4.12(b))
WM-SqF APOFM ponderado Cuadratica (Uratio)maz = 0.4

(figura
4.12(c))
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Figura 4.13: Imagenes de la base de datos [321]: (a) ejemplo de imagen capturada con la
camara catadibptrica y (b) con la cdmara fisheye.

4.5.1 Experimento 0: Estudio de los parametros del proceso gaussiano

En este apartado se van a mostrar los resultados obtenidos en el primer experi-
mento, cuyo objetivo es encontrar los valores éptimos para dos de los parametros del
método APOFM como son Agridy x.

En el primero de ellos, Agrid, es el paso para construir la rejilla 3D que representa
los puntos del entorno (ver apartado 4.4.2.1). Por su parte, el segundo, Y, es el umbral
que determina la distancia maxima entre un punto caracteristico detectado y un punto
de la distribucion de probabilidad proyectada para que el primero sea clasificado como
candidato (ver apartado 4.4.4).

Para seleccionar los valores éptimos, en este experimento se evalta la influencia
de ambos pardmetros sobre el error al estimar la pose relativa y el tiempo de calculo.
En el caso de la estimacion de la pose relativa, nos centramos en el angulo ¢ de la
translacién, ya que es el que mayor error tiene asociado. También cabe destacar que
tnicamente se ha implementado el cuarto método de la tabla 4.1, WM-SF0.7, debido
a que es el mas restrictivo en cuanto a nimero de puntos candidatos y, como se
analizard posteriormente, si no se consigue un minimo de puntos de correspondencia,
no es posible estimar la pose relativa.

Finalmente, se escogeran los valores de Agrid y x que produzcan, de forma conjun-
ta, un error en el parametro angular de la traslacién y un tiempo de célculo admisible.

Durante el experimento, se ha implementado el algoritmo con la variacion WM-
SF0.7 y se ha ejecutado para diferentes valores de Agrid y x, mientras que el resto
se mantenian fijos. Cada vez que se ejecutaba el algoritmo con una combinacién de
valores dados, se calculaba la pose relativa entre cada una de las imagenes del dataset
(t) frente a sus tres imagenes siguientes (¢t +1, t +2 y t + 3). Para cada combinacién,
se obtuvo el valor medio del error cometido al estimar la pose relativa. Se observé que
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el error cometido al estimar el angulo acimut (¢) de la traslacién es mayor que el que
se obtiene con el resto de parametros que describen la pose relativa, de tal forma que
se analizaran los resultados de este parametro.

Camara catadidptrica. Traslacion ¢. Camara fisheye. Traslacion ¢.
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Figura 4.14: Influencia de los pardmetros x y Agrid en los resultados de estimacién del
angulo ¢ de la traslacién relativa, cuando se emplea una cdmara (a) catadiéptrica o (b)
fisheye
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Figura 4.15: Influencia de los parametros x y Agrid en el tiempo de ejecucién del algoritmo,
cuando se emplea una camara (a) catadiéptrica o (b) fisheye.

Atendiendo a lo anterior, la figura 4.14 muestra las medias aritméticas de errores
angulares cometidos al estimar el angulo (¢) de la traslaciéon para cada combinacién.
Estos valores vienen representados por un color especifico y, en el caso de que no
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haya sido posible obtener la matriz esencial por no conseguir el minimo de pares de
correspondencias, este color serd el blanco. Se ha observado que esto ocurre cuando
se producen dos hechos: por un lado, el valor de y es pequefo y, por otro lado, el
valor de Agrid es alto. Esto se traduce en que un valor pequeiio de x conlleva a una
seleccion de candidatos mas estricta y, por ende, el nimero de puntos sobre los que se
buscaran correspondencias serd menor, y, en consecuencia, mas puntos caracteristicos
seran eliminados. Ademas, debido al segundo hecho, el entorno esta representado por
un nimero menor de puntos, traduciéndose en una pérdida de informacién 3D y un
menor nimero de puntos candidatos.

Tras comparar los resultados obtenidos con ambos tipos de sistemas de vison (ver
figura 4.14), observamos que el comportamiento es diferente. En el caso de la cdmara
catadidptrica, figura 4.14(a), cuando el valor de Agrid es bajo (el modelo del entorno se
compone de mas puntos) y y es alto (mayor nimero de candidatos), se comprueba que
el error en la traslacién es bajo. Por el contrario, con la camara con lente fisheye, figura
4.14(b), esto (i.e. menor error) ocurre cuando tanto y como Agrid toman valores que
se encuentran en la zona central del intervalo estudiado.

Con respecto al tiempo de calculo del proceso, los resultados se visualizan en la
figura 4.15. Comparando ambos tipos de camaras, se puede ver que el comportamiento
es el mismo, es decir, el tiempo de célculo es independiente del tipo de imagen, y
depende principalmente del parametro Agrid. A medida que aumenta este parametro,
el tiempo de célculo disminuye. Esto era de esperar, ya que a mayor valor de Agrid,
menor es el nimero de puntos que representan el entorno y, por lo tanto, el proceso
gaussiano tiene que procesar menos puntos. Lo mismo ocurre al reproyectar el modelo
en el plano imagen. Analizando las graficas, podemos ver que el tiempo de calculo
también depende del valor de x aunque la influencia de este es menor que la de Agrid.
En cuanto a la relacion, el tiempo de calculo aumenta cuando lo hace el valor de x. Esto
tiene sentido ya que la seleccién de puntos candidatos es menos restrictiva, obteniendo
mas puntos caracteristicos como candidatos y como consecuencia el proceso gaussiano,
asi como el de la blsqueda de correspondencias, tienen que procesar mas puntos.

En resumen, de este experimento podemos concluir que el proceso gaussiano influye
mas en el tiempo de calculo que en otras partes de este método como el procesamiento
de imagenes.

A partir de todo lo analizado, se han escogido los valores de x y Agrid que
proporcionan un buen equilibrio entre error y tiempo de célculo. Teniendo en cuenta
que se usaran los mismos valores para los dos tipos de imagenes, se ha buscado que
la relacidon anterior se cumpla mas o menos para los dos tipos de camaras. Por todo
ello, los valores que hemos escogido son, por un lado, Agrid = 0.15, ya que, para este
valor, los resultados presentan un buen equilibrio en cuanto a error y tiempo de calculo.
Aunque es cierto que son mejores cuando se utilizan imagenes capturadas por la camara
catadidptrica, escoger un valor mayor podria conducir a que no se encontrara el minimo
nimero de correspondencias, no pudiendo calcular la pose relativa. Por otro lado, como
se ha comentado, x no tiene tanta influencia en el tiempo de calculo, por lo que, una
vez seleccionado el valor de Agrid, nos hemos fijado en la figura 4.14 para seleccionar
el valor de x que suponga el mejor resultado. Esto se produce cuando y = 0.018. De
este modo, el siguiente experimento se realizard con estos valores éptimos.
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4.5.2 Experimento 1: Evaluacion del método APOFM

Una vez escogidos los valores de Agrid y x 6ptimos, en este segundo experimento
vamos a comparar distintas variaciones del método APOFM con respecto a la aporta-
cién relativa a la bdsqueda de correspondencias ponderada. Para dicha comparacion, se
analizaran los resultados con respecto a aspectos de la bisqueda de correspondencias,
como es el nimero de correspondencias (apartado 4.5.2.1) y los falsos positivos (apar-
tado 4.5.2.2), asi como de la localizacién, como es el error al estimar la pose relativa
entre pares de imagenes (apartado 4.5.2.3). Ademas, los resultados de las variaciones
del método APOFM se comparan también con los resultados obtenidos con un método
estandar y este Gltimo utilizando RANSAC.

Este experimento se ha realizado en dos partes. En primer lugar, se han ejecutado
los seis métodos (ver tabla 4.1) siendo la entrada al algoritmo iméagenes capturadas por
un sistema catadiéptrico. En segundo lugar, estos mismos métodos se han ejecutado
con iméagenes fisheye. El objetivo de este experimento es evaluar y comparar los seis
métodos, pero también los dos sistemas de visidbn omnidireccionales.

4.5.2.1 Namero de pares de correspondencias de caracteristicas locales

El primer factor a estudiar es el nimero de puntos caracteristicos SURF detectados
en la imagen I, 1 que han sido clasificados como candidatos y cuantos han encontrado
correspondencias en la otra imagen I; ;. Cabe destacar que se ha ejecutado tres veces el
algoritmo para cada imagen de la base de datos. De esta forma, para cada imagen se han
buscado correspondencias y calculado la pose relativa con tres imagenes capturadas en
tres instantes de tiempo distintos (t+1, t+2y t+3) y dado que se sigue una trayectoria,
también con distinta distancia (d;, da y d3) con respecto a la Iy ;. El objetivo es ver
la influencia de la distancia entre poses en la blsqueda de correspondencias.

La figura 4.16 muestra el valor medio de estos resultados, donde cada fila corres-
ponde a una distancia y cada columna a un tipo de camara. La primera fila corresponde
a los resultados con la menor distancia, d;, es decir, los obtenidos tras utilizar como
entrada al algoritmo el par de imagenes compuesto por Iy y Ii,1. Por su parte, la
segunda fila, ds, esta asociada al par de imagenes de entrada compuesto por I; y I;,».
Por dltimo, la tercera fila corresponde a los resultados con la mayor distancia entre
imagenes, ds, es decir, los obtenidos tras utilizar como entrada al algoritmo el par de
imagenes compuesto por Iy y Iy, 3.

Centrandonos en las graficas, se ha empleado un diagrama de barras para repre-
sentar el nimero de puntos cuyos valores se encuentran definidos en el eje izquierdo
de las mismas. La primera barra corresponde al método estandar (identificado como
SM). En este caso, como no existe filtrado, la altura de la barra representa los puntos
SURF detectados en la imagen I;,;, donde i toma el valor de 1, 2 o 3 en funcién de
la fila en la que se encuentre la grafica. También se muestra, con una barra super-
puesta con menor ancho, el nimero de puntos detectados que han encontrado otro
punto coincidente en la imagen I;,;. La segunda barra representa lo mismo, pero uti-
lizando RANSAC al estimar la matriz esencial (identificado como SM+RANSAC). Las
siguientes cuatro barras estan relacionadas con el método APOFM y cada una de ellas
representa a una variaciéon en cuanto a la funcién para la bisqueda ponderada de co-
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Figura 4.16: El eje izquierdo muestra: el nimero total de puntos SURF (); el ndmero de
pares de correspondencias con el método estandar (con y sin RANSAC) (); el ndmero
de puntos que han sido clasificados como candidatos con APOFM (M) y cuéntos de estos
dltimos han encontrado correspondencias realizando una bisqueda ponderada (). En el eje
derecho se representa la ratio (- ) entre los valores representados por las dos barras.
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rrespondencias (tabla 4.1): funcién escalén (SF) con py,i, = 0.6 (WM-SF0.6) y con
Pmin = 0.7 (WM-SFO0.7); funcién lineal (WM-LF); y funcién cuadratica (WM-SqF).
De este modo, las alturas de estas barras corresponden a, por un lado, el nimero de
puntos que han sido clasificados como candidatos, y, por otro lado, cuantos de ellos
han encontrado correspondencias en la imagen I; ;. Ademas de todo lo mencionado,
en cada grafica, se representa, mediante una tendencia, la ratio entre el nimero de
puntos de caracteristicas para los que se ha buscado correspondencia y el nimero de
ellos para los que finalmente se ha encontrado su correspondencia y se han empleado
para calcular la matriz esencial. Estos valores corresponden al eje derecho.

Tras analizar los resultados, observamos que, en el caso del método estandar (SM),
el nimero de puntos SURF detectados es mayor en las imagenes fisheye. Por el contra-
rio, el nimero de correspondencias es menor que con las imagenes capturadas con una
camara catadidptrica. Este efecto puede deberse a que el campo de visién es mayor.
Siguiendo con el método estandar, pero con RANSAC (SM+RANSAC), en este caso,
en nimero de correspondencias es menor. Esto ltimo era de esperar ya que RANSAC
elimina aquellos pares de correspondencias que no se ajusten a la matriz esencial.

En cuanto al método APOFM, se puede ver que se han clasificado mas puntos
como candidatos en las imagenes fisheye. A pesar de esto, la camara catadidptrica
presenta unos valores de ratio mas elevados, lo que quiere decir que, aunque hayan
mas puntos candidatos en las imagenes fisheye, muchos de ellos no encuentran sus
correspondencias. Este hecho puede deberse a varios factores, como que la seleccién
de candidatos se basa en la distancia en pixel a puntos 3D del entorno que se han
proyectado. Siguiendo con esto Gltimo, hay que tener en cuenta que al reproyectar un
mismo rayo, este puede corresponder a distintos puntos 3D, en funcién de la profun-
didad, y, por lo tanto, todos estos puntos son proyectados en la misma posiciéon de
pixel. Como consecuencia, puede darse el caso de que al reproyectar un punto 3D de
la escena sobre una imagen, el pixel que se encuentra en esa posiciéon no corresponda
a dicho punto 3D debido, por ejemplo, a oclusiones. Por dicho motivo, se debe realizar
la bisqueda de correspondencias comparando los descriptores locales, resultando en
que muchos puntos candidatos no encuentren otro punto en la otra imagen. Siguiendo
con la comparacién de los descriptores, también podria deberse a que SURF funciona
mejor en las imagenes catadidptricas que en las fisheye.

En cuanto a cada una de las variaciones del APOFM, los mejores resultados en
cuanto al ratio y englobando ambos tipos de imagenes se han obtenido con el tercer
método (WM-SF0.7). A pesar de esto, con los resultados mostrados hasta ahora no
podemos obtener una conclusién en cuanto a eficacia, pues se debe analizar el niimero
de falsos positivos, asi como el error al estimar la pose relativa.

Para terminar con el estudio sobre el niimero de puntos, como se ha comentado, los
resultados se han dividido en funcién de tres distancias que corresponden a tres instantes
de tiempo. Asi, discutimos cudl es su influencia. Tras analizar los resultados mostrados
en la figura 4.16, se comprueba que a mayor distancia el nimero de correspondencias
es menor y esta influencia es independiente del tipo de camara, aunque para el caso
de la cAmara catadidptrica se obtienen un menor niimero de correspondencias que con
la cdmara fisheye, a una misma distancia. Esto puede venir motivado porque el campo
de visidon es mayor y, por tanto, la diferencia de informacién visual entre dos imagenes
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Figura 4.17: Se muestra el nimero de falsos positivos, detectados para cada par de imagenes,
mediante un diagrama de caja. Ademas, también se representa la media aritmética (-)
para cada caso del eje X. En (a) se visualizan los resultados obtenidos al emplear image-
nes capturadas con la cdmara catadidptrica y, por el contrario, en (b) los conseguidos con
imagenes fisheye.

es menor, aunque la distancia entre sus puntos de captura sea mayor.

4.5.2.2 Falsos positivos

El hecho de que se tenga una gran cantidad de correspondencias es bueno, pues se
tiene mas informacion para el calculo del movimiento relativo, pero siempre y cuando
estas sean correctas, ya que en caso contrario pueden producir una incorrecta estimacion
del modelo. En resumen, se pretende que la blsqueda de correspondencias sea precisa.
Para esto ultimo, es necesario estudiar la presencia de falsos positivos, que es lo que
haremos en este apartado.

Los resultados de este estudio se exponen en la figura 4.17, la cual presenta un
diagrama de caja para cada uno de los métodos que estamos evaluando (ver tabla 4.1).
Para cada iteracién (es decir, cada par de imagenes), se ha calculado el ndmero total
de falsos positivos presentes mediante el registro descrito en apartado 4.4.1.1. Cada
uno de estos valores devueltos por el registro se han ido recopilando, de tal forma que
al finalizar el experimento se dispone de la cantidad de los falsos positivos para cada
par de imagenes. Esta cantidad viene representada por los diagramas de cajas.

Una vez examinadas estas graficas, podemos sefialar que utilizando las distintas
variaciones propuestas en este capitulo se logra un rango de niimero de falsos positivos
menor al obtenido con el método estandar. Centrando el estudio en los resultados con
el método propuesto en este capitulo, se observa que la distribucién mas condensada, la
cual supone un menor niimero de falsos positivos detectados, asi como una menor dis-
persion, corresponde a WM-SFOQ.7. En cuanto a las dos variaciones del método estandar
(SM y SM+RANSAC), podemos ver cémo el nimero de falsos positivos se ha reducido
al emplear RANSAC. A pesar de esto, si lo comparamos con los resultados logrados
con el método APOFM, este dltimo consigue una disminucién de falsos positivos mas
evidente. Si comparamos los resultados en funcién del tipo de cdmara, podemos con-
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cluir que se ha detectado un menor nimero de falsos positivos cuando las imagenes
de entrada son las capturadas por una camara fisheye. De hecho, si observamos los
diagramas de cajas para estas imagenes, podemos ver que cuando el método es una
variacién del APOFM ponderado, el whisker inferior no esta presente, lo que significa
que el menor nimero de falsos positivos obtenido es cercano o igual al cuartil inferior
(Q1) de todos los valores. El nimero de falsos positivos detectados en gran parte de
pares de imagenes se encuentra entre cero y un valor pequefio.

En resumen, la blisqueda de correspondencias es mas robusta cuando se emplea el
método propuesto en este capitulo. No obstante, dado que el algoritmo completo tiene
como tarea calcular la pose relativa entre cada par de imagenes de entrada, también
es preciso llevar a cabo un estudio sobre el error cometido en dicha tarea.

4.5.2.3 Error de localizacion

Las finalidad de este trabajo es estimar la pose relativa con la mayor precisién posi-
ble, por dicho motivo se han propuesto una serie de mejoras para el método APOFM [1].
En los apartados anteriores hemos analizado varias caracteristicas durante la bisqueda
de correspondencias y se ha obtenido que, en estos aspectos, con las aportaciones se
alcanzan mejores resultados. De modo que en este apartado vamos a analizar el error
cometido al estimar la pose relativa implementando el método APOFM con dichas
mejoras (WM-SF0.6, WM-SF0.7, WM-LF y WM-SqF) y, ademas, se comparan con el
método estandar (SM y SM+RANSAC).

Como se menciond en apartado 4.4.4, se han implementado dos tipos de biisqueda
del punto de probabilidad proyectado mas cercano a los puntos caracteristicos detec-
tados. Las dos posibilidades son (a) una bisqueda exhaustiva con distancia de Maha-
lanobis y (b) algoritmo de bisqueda kd-tree con distancia City-block. Ambas seran
analizadas en este apartado, asi pues, en la figura 4.18 y en la figura 4.19, para cada
método basado en APOFM se tendran dos barras, una para cada una de estos enfo-
ques de blsqueda para la seleccién del conjunto de puntos candidatos. Por el contrario,
tanto SM como SM+RANSAC tendran una unica barra, siendo la primera y la segunda
respectivamente.

La figura 4.18 muestra el error medio cometido en los dos pardmetros angulares
correspondientes a la traslacion. La primera fila representa los resultados asociados
al parametro angular (¢) con una camara catadibptrica (figura 4.18(a)) y con una
fisheye (figura 4.18(b)). Mientras que la segunda fila expone los resultados del segundo
parametro angular () con ambos sitemas de visién, catadibptrico (figura 4.18(c)) y
fisheye (figura 4.18(d)).

Una vez analizada la informacion de la figura 4.18, podemos concluir que, en cuan-
to a los sistemas de vision, la traslacion calculada a partir de imagenes fisheye tiene un
error menor que las capturadas con un sistema catadidptrico cuando el algoritmo corres-
ponde a cualquiera de las dos variaciones del método estandar (SM y SM+RANSAC).
Sin embargo, ocurre lo contrario cuando se ejecutan todas las variaciones del método
APOFM ponderado. En cuanto a los métodos, los resultados muestran que la estima-
cion de la traslacién relativa es mas precisa utilizando RANSAC que sin él (SM). De
hecho, en el caso de las imagenes fisheye, el valor de error medio con RANSAC es muy
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Figura 4.18: Error cometido durante la estimacién de la traslacién relativa con cada una de las
variaciones del método estandar (SM 1) y con el método APOFM ponderado que se muestra

con dos barras en funcién de la distancia para la clasificacién de candidatos (Mahalanobis
y City-block ).

similar al método APOFM utilizando la funcién escalén para la blsqueda de corres-

pondencias ponderada. En general, las variaciones de APOFM presentan una solucién
mas precisa.

En cuanto a la métrica de distancia, observamos comportamientos distintos en
funcion del sistema de visién empleado. Por un lado, los resultados conseguidos con las
imagenes fisheye tienen una tendencia mas clara, pues se logra un menor error en todos
los casos cuando la seleccién de candidatos se basa en kd-tree y City-block. Por otro
lado, ante imagenes capturadas por una camara catadidptrica, no existe una diferencia
tan notable si comparamos los resultados con las dos distancias, a excepcién del cuarto
método (WM-SF0.7) en el que se consigue una estimacién mas precisa con City-block.

Aunque la traslacion es la parte del movimiento que generalmente tiene asociado
un mayor error, también es necesario estudiar el error cometido en la estimacién de la
orientacion. Por ello, la figura 4.19 muestra los resultados de este andlisis. En cuanto al
error al estimar la orientacién, el comportamiento de los resultados es muy similar al de
la traslaciéon. En el caso de las imagenes fisheye, por un lado, se puede ver cémo el error
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Figura 4.19: Error cometido durante la estimacién de la orientacion relativa con cada una
de las variaciones del método estdndar (SM ) y con el método APOFM ponderado que

se muestra con dos barras en funcién de la distancia para la clasificaciéon de candidatos
(Mahalanobis " y City-block )

es menor al utilizar las funciones lineal y cuadratica, siendo los mejores resultados, en
cuanto a precision, para esta ultima. Por otro lado, el uso de la distancia de City-block
durante la bisqueda de candidatos produce, en todos los casos, un menor error que
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con el uso de Mahalanobis. De estas dos conclusiones, la primera si se cumple para las
imagenes catadidptricas, por lo que se puede decir que la bisqueda ponderada mejora
la precision al estimar la orientacion con camaras omnidireccionales. Sin embargo, la
segunda conclusion a la que se ha llegado con la cAmara fisheye no se cumple para la
catadidptrica, pues para la bisqueda ponderada con la funcién lineal y la cuadratica se
obtienen, en la estimacién de v y «, resultados muy similares con ambas distancias.

4.5.3 Experimento 2: Evaluacién de descriptores locales con el método APOFM

El método APOFM se compone de una etapa en la que se detectan y describen
puntos caracteristicos. Por dicho motivo, en este apartado se muestran y analizan los
resultados obtenidos tras utilizar el método APOFM con los siguientes tipos de carac-
teristicas locales (tabla 4.2): SURF [14], ORB [11], FAST [5] y KAZE [41]. Ademés,
los resultados se comparan con los obtenidos con el método estandar para cada uno de
los tipos de caracteristicas. Como se ha mencionado anteriormente, este experimento
se realiza Unicamente con el conjunto de imagenes de la base de datos que han sido
capturadas con una camara fisheye. Asi pues, en este experimento, se realiza un analisis
comparativo entre dos de los métodos descritos en la tabla 4.1 (SM y WM-SF0.6) y
los tipos de caracteristicas locales, no entre los sistemas de vision omnidireccionales
como en el experimento anterior.

Al igual que el experimento anterior, para la evaluacién se tienen en cuenta los
siguientes aspectos: (I) nimero de caracteristicas coincidentes (apartado 4.5.3.1), (Il)
ndmero de falsos positivos (apartado 4.5.3.2) y (lll) error en la localizacién (apartado
4.5.3.3). Cabe destacar que, en este experimento se ha utilizado la ponderacién me-
diante funcién escalén, cuyos parametros son p,,;, = 0.6, es decir se trata del tercer
método de la tabla 4.1 (WM-SF0.6), y (Uratio) fijo = 0.6. Respecto al proceso gaus-
siano, el paso para crear la rejilla 3D del entorno se ha fijado un valor de Agrid = 0.1
y el umbral para la determinacién de puntos caracteristicos candidatos se ha fijado en
x = 0.4463.

Tabla 4.2: Métodos para la extraccién y descripcién de caracteristicas en este experimento.

Método | Caracteristica | Descriptor
SURF [14] Blobs Real
FAST [5] Esquinas Binario
ORB [11] Esquinas Binario
KAZE [41] Blobs Real

4.5.3.1 Nimero de caracteristicas locales coincidentes

El método APOFM realiza un filtrado de los puntos detectados antes de realizar
la bdsqueda de caracteristicas coincidentes. Por dicho motivo, la figura 4.20(a) esta
dedicada a este método y en ella se puede ver, para cada método de obtencién de
puntos caracteristicos, el nimero de puntos caracteristicos detectados y cuantos de
ellos se han clasificado como candidatos para buscar su correspondencia. Ademas, en
la parte inferior, se encuentra la ratio entre ambos valores (candidatos/detectados), la
cual esta expresada en tanto por cien.
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Figura 4.20: Resultados en la blisqueda de correspondencias entre pares de imagenes fisheye.
En (a) se muestra la cantidad de puntos detectados (M) y cuéntos de ellos se han clasificado
como candidatos (). Debajo del eje horizontal se puede ver la ratio entre estos en tanto por
cien. En (b) se encuentra representado, en el eje vertical, el nimero de pares de correspon-
dencias encontradas tanto utilizando el método estandar () como WM-SF0.6 (). Debajo
del eje horizontal se muestra el valor medio de niimero de puntos detectados.

De los resultados podemos ver que, como era de esperar, con el método APOFM el
numero de puntos caracteristicos candidatos para encontrar correspondencias es menor.
Ademas, con la ratio, se puede ver que el porcentaje de puntos que se consideran
candidatos con respecto a los detectados no es constante para todos los tipos de
caracteristicas. El menor valor se ha obtenido con SURF (ratiosyrr = 10.767) y el
mas alto con KAZE (ratiox azp = 26.921). Esto quiere decir que se tiene una mayor
cantidad de puntos caracteristicos con una probabilidad alta (mayor a 0.6) con KAZE
que con SURF.

En cuanto al nimero de pares de correspondencias encontradas, el valor medio
de todos los pares de imagenes para cada tipo de punto caracteristico se representa
en el eje Y de la figura 4.20(b). Para cada tipo de punto caracteristico (eje X), la
primera barra corresponde a los resultados con el método estandar (SM) mientras que
la segunda con el método propuesto (WM-SF0.6). También se muestra debajo de cada
tipo, en el eje X, el nimero de puntos detectados, el cual es el mismo para ambos
métodos, SM y WM-SFO0.6.

Analizando la figura 4.20(b), observamos que el tipo de caracteristicas que extrae
un menor niumero de puntos, con diferencia, es SURF. Por el contrario, el que mas
puntos ha detectado es ORB. Sin embargo, en cuanto al nimero de pares de corres-
pondencias encontradas, es KAZE el que tiene asociado un valor mas alto, seguido
de ORB. Al igual que con el niimero de puntos detectados, SURF es el que menor
nimero de correspondencias ha conseguido, seguido de FAST. Todo esto se cumple
tanto para el método estandar como para APOFM, con la diferencia de que el estandar
(SM) encuentra mas correspondencias, en todos los casos, que el método APOFM
(WM-SF0.6).

Para estudiar lo comentado en el parrafo anterior con mas detenimiento, la figura
4.21(a) muestra mediante un diagrama de barras en grupos la relacién entre el nime-
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Figura 4.21: Se muestra, por un lado (a), la ratio entre el nimero de puntos que buscan
correspondencias y cuantos de ellos finalmente las encuentran. Para APOFM (WM-SFO0.6)
los puntos que buscan correspondencia estan representados por los candidatos. Por otro lado
(b), muestra el valor medio de la precisién para cada tipo de punto caracteristico y método.
También se representa el valor medio y la desviacién (-#-) del nimero de falsos positivos.

ro de puntos que buscan correspondencias en la otra imagen y cuantos de ellos los
encuentran. En el caso del método estandar, que se encuentra en la primera barra de
cada grupo, el nimero de puntos que buscan correspondencias es igual al nimero de
puntos detectados. En el caso del método APOFM, el nimero de puntos que buscan
correspondencias es igual al niimero de puntos detectados que han sido clasificados
como candidatos.

Tras examinar los resultados mostrados en esta figura, vemos que el mayor valor de
ratio, con gran diferencia con respecto al resto, corresponde a KAZE. Por el contrario,
el menor se ha obtenido con FAST. Ademas, cabe destacar que, aunque ORB lograba
el segundo valor méas alto de pares de correspondencias y el primero en nimero de
puntos detectados, la ratio entre ambos valores no es alta, pues incluso SURF esta por
encima.

4.5.3.2 Falsos positivos

Ademas de lo estudiado en los apartados anteriores, para poder determinar la
robustez, es necesario estudiar el niimero de falsos positivos o, lo que es lo mismo,
cuantos puntos caracteristicos forman un par de correspondencias sin ser la proyeccion
del mismo punto 3D, tal y como ya se ha descrito en apartado 4.4.1.1. El nimero de
falsos positivos obtenidos se muestran, mediante el valor medio y la desviacién, en el
eje vertical derecho de la figura 4.21(b). Mientras que en el eje vertical izquierdo se
representa, mediante un diagrama de barras en grupo, la precision del paso de bisqueda
de correspondencias, pues asi también se tiene en cuenta el nimero de verdaderos
positivos. Como sélo conocemos el niumero de falsos positivos, calculamos la precisién
mediante:

N —FP

Precision — Lt n
recision N (4.30)

donde N es el nimero de pares de correspondencias.
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A partir de los resultados representados en la figura 4.21(b), podemos concluir que
APOFM (WM-SF0.6) presenta con todos los tipos de caracteristicas, salvo KAZE, los
mejores resultados tanto para el valor medio del nimero de falsos positivos como para
su desviacion estandar (eje vertical derecho). Asi, podemos concluir, que cuando se
utilizan puntos SURF, ORB o FAST la robustez del método propuesto es mayor. Para
analizar la precision observamos los resultados representados por las barras en esta
misma figura. Teniendo en cuenta que cuanto mas cercana a uno sea la altura de la
barra, mas preciso serd el método con respecto a la bisqueda de correspondencia de
caracteristicas, ya que representa el resultado de la ecuacién (4.5.3.2). Los resultados
muestran que el menos preciso es SURF tanto para el método estandar como para
APOFM, presentando este Gltimo un valor mas pequefio. De hecho, la diferencia con
el resto de los tipos de puntos caracteristicos es considerable. En este aspecto, el que
mejor resultados logra es el método APOFM con ORB, en lo que respecta a niimero
de falsos positivos y su distribucién, pero también a la precision, siendo esta de 0.995.

4.5.3.3 Error de localizacion

Al igual que en el primer experimento se ha estudiado el error de localizacién para
cada algoritmo (apartado 4.5.2.3), ahora se va a realizar el mismo estudio, pero para
cada uno de los tipos de puntos caracteristicos, y asi determinar cual de ellos consigue
una estimacion de la pose relativa con mayor precision.

Por un lado, la figura 4.22 muestra los errores al estimar la traslacién relativa entre
pares de imagenes consecutivas de la base de datos y, por otro lado, la figura 4.23
(a excepcion de la figura 4.23(d)) los obtenidos al estimar la orientacién relativa. En
todas estas graficas, el error para cada uno de los parametros en los que se descompone
la pose relativa se visualiza mediante un diagrama de grupos de barras. Cada grupo,
corresponde a un tipo de puntos caracteristicos y se compone de dos barras, la primera
para el método estandar (SM) y la segunda para el método APOFM. Ademas, también
se muestra mediante una tendencia la desviacién estandar en cada caso.

Error de traslacion ¢ Error de traslacion g
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Figura 4.22: Error angular estimando la traslacién, (a) ¢ y (b) /3, con imagenes fisheye.

La figura 4.22(a) y la figura 4.22(b) representan los errores al estimar los angulos
de traslacion, ¢ y 3, que se definen en la figura 4.3. Los resultados muestran que
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Figura 4.23: Error angular estimando la rotacién, (a) 6y (b) vy (c) «, con imagenes fisheye.
También se muestra el tiempo de célculo en (d).

el mayor error cometido se ha producido con SURF. Esto sigue la misma linea que
las conclusiones obtenidas acerca de este tipo de punto caracteristico en los andlisis
anteriores (menor nimero de puntos detectados y de pares de correspondencias, y
también menor precisién). Analizando cada pardmetro angular de la traslacién por
separado, en el caso de ¢, es decir, de los resultados mostrados en la figura 4.22(a),
podemos concluir que el método propuesto (WM-SF0.6) presenta una mejor solucién
de localizacién con todos los tipos de puntos caracteristicos, salvo con KAZE, en cuyo
caso, el error cometido por ambos métodos es muy similar en términos de valor medio.
No obstante, por lo que se refiere a la desviacién estandar, APOFM es mejor. En la
estimacién de (3, el método propuesto (WM-SF0.6) presenta los mejores resultados
para todos los tipos de puntos caracteristicos.

En cuanto a la rotacién, se descompone en tres parametros angulares, como se
muestra en la figura 4.3, 6, v y a. Cada uno de ellos se analiza de forma independiente
en la figura 4.23(a), la figura 4.23(b) y la figura 4.23(c), respectivamente. De este
estudio podemos concluir que la combinacién de tipo de caracteristicas y método que
mejores resultados han proporcionado a la hora de estimar la pose relativa es ORB
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con el método APOFM, analizando conjuntamente los errores cometidos en los cinco
parametros angulares.

4.5.3.4 Tiempo de calculo

En este experimento también se ha estudiado el tiempo medio de célculo para
todas las combinaciones de tipo de puntos caracteristicos y método de estimacién de
la pose relativa. Los resultados se muestran en la figura 4.23(d).

Observando el diagrama de barras, podemos determinar que para los tres primeros
grupos (SURF, ORB y FAST), la barra que tiene una menor altura es la segunda, es
decir, la correspondiente al método APOFM. En estos casos, el método APOFM estima
la pose relativa entre un par de imagenes en un menor tiempo que el método estandar,
siendo la diferencia considerable para ORB y FAST. Por el contrario, si comparamos
las dos barras del cuarto grupo (KAZE) vemos que el tiempo es menor con el método
estandar que con el método propuesto y que ademas la diferencia es bastante notable.

Conclusion

El presente capitulo ha tenido principalmente dos objetivos. Por un lado, proponer
varias contribuciones para mejorar el enfoque APOFM propuesto por Valiente et al.
[1], el cual se caracteriza por realizar una blsqueda de correspondencias de puntos
caracteristicos basada en un modelo de probabilidad adaptativa acerca de informacién
visual. Por otro lado, extender su aplicaciéon no solo a imagenes capturadas con una
camara catadidptrica sino también con una camara fisheye y realizar un estudio com-
parativo del desempefio de ambas. Para ello, dicho método se ha implementado en
un algoritmo para resolver una tarea muy importante en la robdtica mévil, como es el
problema de localizacién a partir de informacién visual, siendo la cdmara catadidptrica
y fisheye dos sistemas de vision que se usan con frecuencia para dicho fin. Para llevar
a cabo los experimentos, se ha utilizado un conjunto de datos disponible publicamente
que se compone de imagenes de ambos tipos.

Con respecto al primer objetivo mencionado, hemos propuesto como contribucién
llevar a cabo una busqueda de correspondencias ponderada. El modelo de probabilidad
en el que se basa el método APOFM [1] se utiliza para determinar uno de los umbrales
de la busqueda de correspondencias, a diferencia del APOFM original [1] en el que dicho
modelo Gnicamente se empleaba para determinar qué puntos caracteristicos podian ser
candidatos, seleccionando aquellos con una probabilidad mayor a un cierto umbral
(como ocurre al utilizar la funcién escaldn).

Ademas, por lo que respecta a la clasificacion de puntos candidatos, también pre-
sentamos otra contribucién. Teniendo en cuenta que la clasificacion de puntos carac-
teristicos en candidatos se basa en la distancia a los puntos del modelo proyectados
en el plano imagen, proponemos una busqueda del punto del modelo proyectado mas
cercano al punto caracteristico detectado mediante un clasificador del k& vecino mas
cercano con una busqueda basada en el algoritmo kd-tree utilizando la distancia de
City-block. Esto es comparado frente a una bisqueda exhaustiva empleando la distan-
cia Mahalanobis. Para finalizar, hemos implementado en el algoritmo un registro de
falsos positivos mas fiable. Este registro se basa en el hecho de que un par de puntos
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de correspondencia representan la proyecciéon de un mismo punto 3D. Asi, para cada
par de correspondencias, se estima dicho punto 3D vy, después de recuperar sus coor-
denadas, se reproyecta en el plano imagen. El par de correspondencias se etiquetara
como falso positivo si el punto 3D reproyectado no se aproxima a la posicion del punto
caracteristico detectado en dicha imagen.

En términos experimentales, en primer lugar, se ha desarrollado un experimento
previo para determinar los valores 6ptimos de dos parametros de los cuales depende
el método APOFM. Por un lado, el parametro Agrid que determina la resolucién
espacial del modelo. Por otro lado, se encuentra x que es el umbral de distancia que
permite considerar un punto caracteristico como candidato. Para ello, se ha estudiado
la influencia de estos parametros con respecto al tiempo de ejecucién del algoritmo, asi
como a la precisién en la estimacién de los pardmetros de movimiento. Ambos valores
se han escogido para lograr una solucién balanceada entre error y tiempo para ambos
sistemas de vision.

A continuacién, se ha realizado una comparacién del método APOFM con las
aportaciones expuestas frente a: (I) un método estandar para estimar el movimiento
relativo [303], (II) este mismo algoritmo pero con inclusién de RANSAC para eliminar
posibles valores atipicos [239] y (II) el método APOFM original [1] que equivale a los
métodos WM-SF0.6 y WM-SFO0.7.

Tras analizar los resultados, se ha concluido que el método APOFM con las me-
joras propuestas consigue, frente a las variaciones del método estandar, una mayor
eficiencia y precision. Esto se cumple para los dos sistemas de visién omnidireccionales.
Centrandonos en las tres variaciones del método APOFM propuestas en este trabajo, los
resultados obtenidos corroboran que las aportaciones planteadas mejoran el algoritmo
original. Primero, ofrecen ratios mas altas entre puntos que buscan correspondencias y
los que finalmente los consiguen, siendo el valor mas alto de esta proporcion el corres-
pondiente al WM-SF0.7. En lo que se refiere a este aspecto, se consiguen un mayor
numero de candidatos con imagenes tomadas con una camara fisheye. A pesar de esto,
el sistema catadidptrico logra un mayor nimero de correspondencias. Esto se puede
deber a que las imagenes tomadas por la cdmara fisheye presentan un menor campo
de visién, ademas de una mayor distorsién por su naturaleza no lineal.

Ademas de presentar una mayor ratio, las variaciones del método APOFM presentan
un menor nimero de falsos positivos. Asi, se confirma alin mas que con las contribu-
ciones de este trabajo se alcanza una mayor precisién y robustez en la bisqueda de
correspondencias. Siguiendo con el estudio de falsos positivos, las imagenes fisheye son
los que mejor responden a este respecto.

También se han evaluado los distintos métodos con respecto al error cometido al
estimar el movimiento relativo. En este sentido, hemos observado que se obtiene una
mayor precisién al usar una bisqueda de correspondencias ponderada en la que el valor
del segundo umbral viene dado por una funcién cuadratica. Dado que se han evaluado
dos posibilidades en la clasificacién de puntos candidatos, la que mejores resultados ha
conseguido ha sido la bisqueda mediante kd-tree junto con distancia City-block. En
cuanto al sistema de visién, se comete menor error al estimar la pose relativa cuando el
sistema de visidn es el catadidptrico. Es preciso resaltar que se consigue un error menor
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a 1° en la estimacién de la traslacién aun cuando este es el parametro del movimiento
que tiende a presentar mayores errores.

Tras los buenos resultados de estos experimentos, en este capitulo, hemos sugerido
realizar una evaluacién con distintos puntos caracteristicos y ver cémo influye esta parte
del algoritmo en los resultados. Para los experimentos Ginicamente hemos utilizado una
de las variaciones del método APOFM, concretamente WM-SF0.6. Ademas, se evaldia el
comportamiento en imagenes fisheye ya que son las que menor precision de localizacién
han mostrado.

En cuanto a lo mencionado en el parrafo previo, hemos observado que cuando los
puntos caracteristicos son extraidos y descritos con SURF, ORB o FAST, el método
APOFM ofrece mejores resultados que el método estandar. Por el contrario, esto no
sucede con KAZE. Centrandonos en los resultados con APOFM, el menor error medio
de localizacién se ha obtenido con ORB. Ademas, como se ha visto, al utilizar este tipo
de caracteristica local la precisiéon en la bisqueda de correspondencias es muy cercana
a uno, siendo el valor medio de niimero de falsos positivos bajo y con una desviacién
pequena.

Como conclusién, las evaluaciones que se han realizado han demostrado la validez
de las aportaciones presentadas. Con ellas se ha podido abordar el problema de locali-
zacién visual con mayor precision. En este capitulo, con todos los métodos analizados,
se ha estimado el movimiento relativo (a excepcion del factor de escala), es decir, la
pose relativa viene dada por dos angulos que corresponden a la traslacién y por tres
angulos que definen la orientaciéon. Todos estos experimentos se han realizado con un
conjunto de datos de acceso abierto que se componen de imagenes tomadas por dos
sistemas de vision que se emplean con frecuencia en la robética mévil, como son las
camaras catadidptricas y las camaras fisheye. Asi ha sido posible realizar una evaluacién
comparativa en este sentido.

4.6.1 Trabajos futuros

En este capitulo, los experimentos se han realizado con imagenes capturadas en un
entorno interior. Por ello, se propone como futuro trabajo ampliar la aplicacion de este
método para entornos exteriores, ya que, al basarse en un modelo del entorno, el algo-
ritmo tal y como se ha presentado, podria ser sensible y/o mostrar ciertas limitaciones
frente a otros factores externos que aparecieran con motivo de trabajar en un entorno
no acotado como el de interior. Ademas, también planteamos evaluar este método con
vistas completas de 360° a partir de un sistema de visién compuesto por dos camaras
fisheye que apuntan hacia lados opuestos.

Con respecto a la parte de deteccidn y descripcion de puntos caracteristicos, plan-
teamos como posible trabajo futuro ampliar dicha evaluacién con otras caracteristicas
locales, como seria ASIFT [322] por su invariabilidad ante transformaciones afines, lo
cual las puede hacer especialmente relevantes en el caso de imagenes fisheye y omni-
direccionales.
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4.7 Publicaciones en las que se basa este capitulo

Los principales resultados que se han mostrado y discutido en este capitulo se han
publicado en:

= M. Flores, D. Valiente, A. Gil, O. Reinoso y L. Paya, “Efficient probability-oriented
feature matching using wide field-of-view imaging”, Engineering Applications of
Artificial Intelligence, vol. 107, pag. 104 539, ene. de 2022, ISSN: 0952-1976.
DOI: 10.1016/j.engappai.2021.104539.

- En este articulo se han presentado varias contribuciones para mejorar el
método APOFM. Dicho método consiste en realizar un modelo del entorno
con informacién de probabilidad y aprovechar dicha informacién para reali-
zar una busqueda de correspondencias mas robusta. El objetivo es utilizar
dicho método para resolver la odometria visual. Las contribuciones pre-
sentadas en este articulo con respecto al anterior trabajo se enumeran a
continuacién. En primer lugar, dado que la seleccién de puntos a encontrar
su correspondencia (puntos candidatos) se lleva a cabo buscando el punto
del modelo del entorno proyectado en el plano imagen mas cercano, se pro-
pone realizar dicha bisqueda empleando un clasificador de k vecinos mas
cercanos con dos métricas de distancia diferentes, cada una con un método
de busqueda especifico. En segundo lugar, se propone utilizar el modelo del
entorno (distribucién de probabilidad espacial) no solo para la seleccién de
puntos candidatos sino también para conseguir una blusqueda ponderada y
dindmica de correspondencias de caracteristicas. En tercer lugar, se utiliza
un registro automatico de falsos positivos para poder analizar la robustez
de los métodos evaluados. Para dicho registro, se calcula el punto 3D pa-
ra cada par de puntos de correspondencia y se proyecta sobre una de las
dos imagenes. Se determinara si dicho par es un falso positivo o no en
funcién de la distancia de dicho punto 3D sobre el plano imagen al punto
caracteristico que forma parte del par de correspondencias y que por tanto
corresponderia a su proyeccién. En cuarto lugar, se realiza un estudio de la
eficiencia de las contribuciones anteriores utilizando no solo un sistema de
visién catadidptrico sino también uno compuesto por una lente fisheye.

= M. Flores, D. Valiente, S. Cebollada, O. Reinoso y L. Paya, "“Evaluating the
Influence of Feature Matching on the Performance of Visual Localization with
Fisheye Images,” en Proceedings of the 18th International Conference on Informa-
tics in Control, Automation and Robotics - ICINCO, INSTICC, SciTePress, 2021,
pags. 434-441, ISBN: 978-989-758-522-7. DOI: 10.5220/0010555104340441.

- En este trabajo presentado, el objetivo es analizar la influencia de la parte
de procesamiento de la informacién visual capturada en imagenes fisheye
en la estimacién de la matriz esencial. Para ello, se ha implementado un
algoritmo estandar y otro en el que se utiliza el método Adaptive Probability-
Oriented Feature Matching (APOFM) propuesto por Valiente et al. [1]
para la blisqueda de correspondencias. El objetivo de esto es comparar los
resultados de ambos algoritmos y ademas estudiar la influencia de la parte de
procesamiento de la informacién visual en cada uno de estos dos algoritmos.
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= M. Flores, D. Valiente, A. Gil, A. Peidré, O. Reinoso y L. Payd’, “Evalua-
cion de descriptores locales en localizacion visual con imagenes ojo de pez”,
en XLII Jornadas de Automatica: libro de actas. Castelld, 1 a 3 de septiembre
de 2021, Servizo de Publicaciéns da UDC, Comité Espaiiol de Automatica y
Universitat Jaume |, ago. de 2021, pags. 507-514, ISBN: 9788497498043. doi:
10.17979/spudc.9788497498043.507.

- En este trabajo, se han evaluado diferentes tipos de métodos de deteccién
y descripciéon de puntos caracteristicos locales (como son SURF, FAST,
ORB y KAZE) en un algoritmo de estimacién de pose relativa entre pares
de imagenes tomadas con una camara fisheye. El objetivo de este trabajo
es encontrar qué método de extraccidon de informacién visual produce un
menor error a la hora de estimar la pose relativa con este tipo de imagenes.
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Generacion de una vista completa a

partir de un par de imagenes fisheye

Cada vez podemos encontrar mas camaras comerciales que capturan imagenes
con un campo de visién de hasta 360°. Esto se debe principalmente a que, debido a
sus multiples ventajas, se pueden emplear en muchas aplicaciones, entre las que se
encuentra la realidad virtual. Dentro de estas camaras, la configuracién que mas se
esta aplicando consiste en utilizar dos sensores con una lente fisheye cada una y que
presentan un campo de vision mayor a 180°, posicionados de tal forma que capturen
una esfera completa (back-to-back). Ahora bien, conseguir una vista esférica completa
y de calidad es un desafio. Por dicho motivo, el objetivo principal de este capitulo es
intentar generar una vista de este tipo con la mayor calidad posible.

5.1 Introduccion

En la actualidad, cada vez se dedican mas trabajos de investigacion a la creacién de
imagenes panoramicas, pues presentan la gran ventaja de proporcionar mayor cantidad
de informacién sobre el entorno que las imagenes convencionales. Esta caracteristica es
bastante favorable en algunas aplicaciones por lo que su empleo cada vez es mayor en,
por ejemplo, la asistencia durante la navegacion de sillas de ruedas eléctricas [323-325],
la industria del vehiculo para proporcionar una vista panoramica [326], realidad virtual
y por ultimo, y que mas relacién tiene con el presente trabajo, es la creacién de mapas
y localizacién de robots méviles [327, 328].

Por lo que respecta a la imagen panoramica, se trata de una Unica imagen que
recoge una vista con un gran campo de vision del entorno alrededor del sistema de
vision escogido para ello. En este sentido, encontramos diferentes formatos para este
tipo de imagen que, representando el entorno como una esfera, pueden ser clasificadas




116

Capitulo 5: Generacién de una vista completa a partir de un par de imagenes fisheye

en atencidn a si proyectan solamente una porcién del entorno (por ejemplo, el formato
cilindrico [329]) o toda la esfera (por ejemplo, el formato equirectangular o del mapa
cubico [330]).

Por cuanto a la adquisicion de la imagen se refiere, ciertamente disponemos de
diversas alternativas para obtener las mencionadas vistas [331], las cuales se enumeran
a continuacién. La alternativa mas sencilla, en cuanto a elementos épticos, es girar
una Unica cdmara en torno a su centro éptico hasta completar una vuelta completa,
es decir, se realizan pequefas rotaciones respecto a su eje vertical de forma que dos
imagenes consecutivas tengan zona de solape. Por otro lado, la segunda alternativa
se basa en la idea anterior, pero, en vez de tener que girar la camara, se utiliza un
conjunto de camaras apuntando hacia distintas direcciones. La ultima alternativa con-
siste en combinar una cdmara con lentes de gran angular o espejos. En el caso de las
dos primeras alternativas, como se tiene mas de una imagen, estas deben fusionarse
posteriormente para asi tener la imagen panoramica.

Respecto a la dltima alternativa, el sistema de vision como resultado de dicha
combinacién no cubre todo el entorno. Sin embargo, esto se puede lograr si, en vez
de un dnico sensor, se utilizan dos sensores, cada uno de ellos con una lente fisheye
de forma que su campo de visién sea superior a 180°. Para poder capturar la esfera
completa, es decir, lograr obtener un campo de visién de 360° horizontalmente y 180°
verticalmente, el punto de vista de un sensor y su lente fisheye debe ser opuesto al del
otro sensor y su respectiva lente fisheye, configuracion conocida como back-to-back.
De hecho, esta configuraciéon es la utilizada en algunas camaras comerciales como la
Samsung Gear 360 [332], la RICOH THETA S [333] o la Garmin VIRB 360 [262]. Si
bien las dos primeras se han empleado en varios trabajos de investigacion [334-336]
y por tanto, sus caracteristicas han sido mas profundamente estudiadas, el uso de la
tercera de ellas, la Garmin VIRB 360, no es tan extensa en este ambito por lo que ha
sido la seleccionada para este trabajo.

De este modo, las camaras cuya configuracién se compone de dos lentes fisheye
opuestas, capturan en el mismo disparo dos imagenes fisheye, asi que, si se quiere
una Unica imagen, dicho par debe procesarse para finalmente combinarse y lograr una
imagen completa de alta resolucién. Asimismo, cabe destacar, como ventajas, que estas
camaras son ligeras, pequefias y con un coste asequible. Sin embargo, no se puede
obviar que la tarea descrita supone un importante reto debido a las caracteristicas
que presentan. En primer lugar, los centros de proyecciéon de las citadas lentes se
encuentran desplazados, es decir, existe paralaje, lo cual genera desajustes en relacién
con las caracteristicas coincidentes y puede producir un efecto fantasma en la zona de
solape. En segundo lugar, la zona mas alejada del centro de este tipo de imagen vy,
por ende con mayor distorsién, corresponde a la zona de solape, lo que conlleva que
el emparejamiento entre ellas no sea directo y requiera de un procesamiento previo.
En tercer lugar, las imagenes tienen un campo de visién superpuesto limitado, lo que
conlleva que no se pueda extraer demasiada informacién de la zona de solape. Ademas,
hay que tener en cuenta que, como ya se ha mencionado anteriormente, esta dltima es
la region mas afectada por la distorsion.

Por todo lo anterior, muchos trabajos de investigacidon se centran en buscar solu-
ciones a los problemas descritos, a fin de alcanzar vistas completas de alta calidad. En
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general, los algoritmos que, a partir de un par de imagenes fisheye, generan una vista
esférica completa, suelen comenzar con una transformacién de las imagenes ojo de pez
a un formato esférico (para solucionar el segundo reto comentado). Después, realizar
una alineacién posterior de este par de imagenes equirectangulares y, por dltimo, com-
binar estas dos en una (nica vista esférica completa. Para la fusiéon de ambas, se emplea
alguna de las técnicas propuestas para dicha finalidad, pues estas estan disenadas para
suprimir las posibles incoherencias existentes. En el apartado 5.2 se veran algunas de
las soluciones propuestas en la literatura, centrandonos en las correspondientes a los
dos primeros pasos del algoritmo descrito.

Aunque estos son los tres pasos indispensables para conseguir una vista completa
a partir de un par de imagenes fisheye, en algunos casos afiaden pasos adicionales,
como un proceso de calibraciéon o una compensaciéon fotométrica, para adquirir una
vista completa con mayor calidad.

5.1.1 Contribuciones de este capitulo

El propésito del presente capitulo es generar una vista esférica completa a partir de
un par de imagenes fisheye con la mayor calidad posible. Si bien la cAmara escogida para
adquirir el par de imagenes fisheye ya tiene implementado un algoritmo que proporciona
de forma directa este tipo de vista, se observa que, en numerosas ocasiones, la calidad
no es todo lo adecuada que seria deseable. Esto ocurre especialmente cuando la zona
de solape es rica en textura. Por este motivo surge la necesidad de abordar el problema
de generacién de una vista esférica completa de calidad.

Para dicho propésito, como se verd en apartados posteriores, se sugiere un con-
junto de variaciones del algoritmo propuesto. Dichas variaciones se centran en: (I) la
proyeccién para mapear puntos desde la esfera a la imagen fisheye al representar estas
altimas en formato esférico y (1) el tipo de transformacién que se estima durante el
proceso de registro del par de imagenes esféricas.

Respecto a las contribuciones de este capitulo, se enumeran a continuacion:

1. Se ha realizado un estudio sobre la relacién entre pares de correspondencias de
puntos encontrados en pares de imagenes equirectangulares y también en pares
de imagenes fisheye. De dicho estudio surgieron las dos aportaciones siguientes.

2. En la transformacién a formato esférico de la imagen fisheye trasera, se propone
un paso de correccién de las coordenadas polares basado en la relacion obtenida
en el estudio comentado en la aportacién anterior (entre el par de imagenes
fisheye).

3. Se propone estimar y aplicar durante el proceso de registro una transformacién
que corresponde a un polinomio de grado dos.

4. Para la evaluacion de la calidad de la zona de solape de las vistas completas, se
propone un algoritmo que requiere de una imagen de referencia. Este algoritmo
consta de dos arquitecturas de redes convolucionales idénticas y con mismos
pesos, donde una de ellas extrae un descriptor holistico para la zona de solape a
evaluar y la otra para la zona definida como referencia. La medida que determina
la calidad relativa de la primera corresponde a la distancia de correlacion entre
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ambos descriptores.

5. Adicionalmente, también se propone otro procedimiento de evaluacion en funcién
del nimero de marcas ArUco que son reconocidas.

6. Se ha evaluado y comparado la calidad de las vistas completas generadas con
las diferentes opciones que se plantean a lo largo del capitulo y la proporcionada
de forma directa por la cdAmara Garmin VIRB 360. Para ello, se han empleado
diferentes medidas de calidad con el fin de realizar una evaluacién completa.

Trabajos relacionados

Hay que tener en cuenta que, hoy en dia, la informacién visual se usa para resolver
diversas tareas. Por ejemplo, Zichao Zhang et al. [39] llevan a cabo una evaluacién
de tres sistemas de vision con distinto campo de visién para resolver el problema de
localizacion. De dicho trabajo extrajeron, como conclusién, que el uso de imagenes que
han sido capturadas por camaras con un gran campo de visiéon mejora la localizacién
en entornos de interior.

Por otro lado, cabe destacar que pueden emplearse diferentes sistemas de visién
para obtener una imagen panoramica y que pueden clasificarse en funcién de, por un
lado, el nimero de camaras convencionales que utilicen y, por otro, si se combinan o
no con otro elemento (como lentes fisheye o espejos).

En el caso de que el sistema de visién esté compuesto por mas de una camara (o
sensor), estas imagenes capturadas se tienen que combinar para conseguir una sola,
esto se puede lograr con técnicas de stitching. Lyu et al. [337] presentan un estudio
de las técnicas de stitching de imagenes para construir una imagen panoramica. En
esta misma linea, Szeliski [141] también presenta en [141] una revisién acerca de esta
técnica.

En cuanto a la primera tipologia referida (en atencién al nimero de cdmaras), en
primer lugar, para la tarea descrita podemos utilizar una sola cdmara, pero es preciso
que la misma realice distintas capturas, realizando, por ejemplo, una serie de rotaciones
alrededor del eje vertical para cubrir todo el entorno, como se ha comentado en el
apartado anterior, y asi generar una secuencia de imagenes con la que generar la imagen
panoramica. En este caso, el problema que se plantea es la imposibilidad de capturar
todas las imagenes en un mismo instante de tiempo (o disparo), lo cual presenta un
inconveniente importante en relacién con las aplicaciones en las que la cdmara tiene un
movimiento continuo, como la navegacién de robots mdéviles. Igualmente, este hecho
puede causar algunas dificultades en el proceso de stitching, especialmente si el entorno
es dindmico. En [338], se describen algunos de estos sistemas panoramicos y se propone
un sistema automatico panoramico cuyo control se realiza a través de un smartphone.

En segundo lugar, por lo que respecta a los sistemas de visién compuestos por
varias camaras que apuntan en distintas direcciones con campos de vision superpuestos,
constituyen una alternativa que solventa la probleméatica comentada sobre el sistema
anterior. En este caso, se necesitan varias cadmaras para obtener una vista completa
de 360°, lo que da lugar a muchas zonas en la imagen en las que pueden producirse
efectos derivados del proceso de stitching. Una posible solucién para reducir el namero
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de camaras, y con ello las imagenes a procesar, consiste en combinar las cdmaras (o al
menos alguna de ellas) con lentes de gran angular tales como fisheye. Por ejemplo, esto
lo podemos ver en las cdmaras comerciales: surround360 de Facebook e Insta360 PRO.
La primera de ellas, la surround360 de Facebook, estd compuesta por 17 lentes, 14 de
gran angular y 3 fisheye, mientras que la segunda, la Insta360 PRO, tiene seis lentes
fisheye. Zhang et al. [339] propusieron un algoritmo basado en el flujo 6ptico para
generar una imagen panoramica y utilizaron imagenes capturadas por las dos camaras
comentadas.

En el parrafo anterior se ha comentado que es posible aumentar el campo de
vision de una sola imagen combinando la cdmara convencional con una lente fisheye,
pero no es la (nica combinacién posible, pues esto también se logra mediante una
superficie reflectante (sistema de visién catadidptrico). La combinacién de una cdmara
convencional con uno de estos dos tipos de elementos es un sistema de visién cuyo
uso esta relativamente extendido en aplicaciones robéticas. Por ejemplo, Flores et al.
[340] evaltan un método probabilistico de bisqueda de correspondencias entre pares
de imagenes. Para ello, lo implementan en un algoritmo para la estimacién de la pose
relativa entre dos instantes de tiempo y utilizan imagenes capturadas por estas dos
configuraciones. Asimismo, Cabrera et al. [170] propusieron estimar los hiperparametros
6ptimos de una Red Neuronal Convolucional (CNN, acrénimo del inglés Convolutional
Neural Network), que se emplea para abordar el problema de localizacién de robots
moviles utilizando imagenes capturadas por un sistema de visién catadidptrico.

Un sistema de visién catadiéptrico tiene la ventaja de producir una Unica vista
del entorno, que se puede transformar conjuntamente para obtener su proyeccién pa-
noramica, lo que significa que dicha imagen no sufre los efectos derivados del proceso
de stitching, pues no es necesario implementar esta técnica. Sin embargo, lo habitual
es que se obtenga una imagen con una resolucién inferior. Ademas, capta un campo de
vision inferior a una esfera entera (se excluyen la parte superior e inferior de la esfera,
es decir, las zonas cercanas a los polos).

En cuanto a las lentes fisheye, son capaces de capturar un campo de visién algo
mayor de una semiesfera y suelen emplearse para tareas de vigilancia visual. A este
respecto, Wang et al. [341] realizaron un estudio basado en la deteccién de personas
para vigilancia utilizando Mask-RCNN en imagenes tomadas por una camara fisheye
de vista en planta. En cambio, se pueden utilizar dos lentes fisheye con un campo de
vision superior a 180° cada una y direcciones de vision opuestas para conseguir la esfera
completa con la utilizacién de dos camaras solamente.

En los dltimos afios, las camaras compuestas por dos lentes fisheye, posicionadas
back-to-back, estan ganando interés debido a las numerosas ventajas que presentan.
No obstante, como se ha comentado en el apartado anterior, el reto que plantean estas
camaras es generar una vista de 360° de alta calidad, es decir, sin sufrir los efectos
producidos por el proceso de stitching: efecto fantasma, desalineacién, distorsion es-
tructural, error geométrico, aberraciones cromaticas y desenfoque. Tian et al. [342]
describen cada uno de estos efectos, su origen y sus principales caracteristicas.

En cuanto a esta dltima configuracién para adquirir una vista completa del entorno,
existen diversos trabajos de investigacién sobre el estado del arte que han estudiado
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métodos para obtener vistas de 360° de alta calidad a partir de dos lentes fisheye.

Como ya se ha hecho referencia en el apartado anterior, las principales etapas
de estos métodos son la transformacién de las imagenes fisheye a formato esférico
(unwarping), el proceso de registro y el proceso de fusién. En los parrafos siguientes se
describen los principales enfoques, centrandose en las alternativas para abordar estas
etapas de la forma mas éptima posible.

Ho y Budagavi [150] proponen un algoritmo en el que el par de imagenes fisheye
son proyectadas a formato equirectangular y posteriormente el proceso de registro
de dicho par se realiza en dos pasos. En el primero, dado un conjunto de puntos de
control seleccionados manualmente, se estima la matriz afin para minimizar el desajuste
geométrico entre ambas imagenes equirectangulares. En el segundo paso, se lleva a
cabo una correspondencia de plantillas para los objetos de la zona de solapamiento.
Sin embargo, este método solo produce una alineacion parcialmente precisa. Esto se
debe a que los puntos de control en la parte central de la vista esférica equirectangular
se alinean bien, pero esto no sucede cuando dichos puntos se encuentran en las partes
superior o inferior. Por este motivo, los autores proponen un método mejorado en
[151]. La mejora consiste en no estimar la matriz afin sino en realizar la transformacion
mediante interpolacién de rejilla basada en minimos cuadrados méviles rigidos (MLS,
del inglés rigid Moving Least Squares). Ademas, en este trabajo los autores también
amplian el trabajo anterior con respecto al formato de los datos de entrada para que
se pueda utilizar con videos.

Por otro lado, Lo et al. [343] sugieren realizar la alineacién del par de imégenes
mediante una deformacién local de malla, la cual se basa en la minimizacién de una
funcién de coste que combina dos términos. Antes de describir ambos términos, cabe
destacar que una vez transformadas las imagenes fisheye a formato equirectangular, se
dividen en una malla uniforme. En lo que respecta a la funcién de coste, por un lado, el
primer término, denominado de caracteristica, tiene como objetivo alinear cada par de
puntos caracteristicos de correspondencia lo mas cerca posible de su punto central. Por
otro lado, el segundo, denominado término de suavidad, trata de preservar la estructura
geométrica de la malla.

Souza et al. [152] proponen un método de stitching adaptativo basado en regiones
de imagen de alta textura. Cuando las dos imagenes fisheye se convierten en proyeccio-
nes equirectangulares, se extraen caracteristicas ORB de las regiones solapadas y estas
se agrupan en plantillas. A continuacién, los autores intentan minimizar la discontinui-
dad mediante un ajuste de plantillas utilizando solo las plantillas obtenidas en el paso
anterior (zonas de alta textura) en lugar de todas las regiones solapadas. Tras ello, |a
informacién de desplazamiento obtenida a partir del ajuste de plantillas se utiliza para
estimar la matriz de homografia.

Por su parte, Xue et al. [344] se centran en tratar de mejorar dos etapas del al-
goritmo. Por un lado, utilizan la interpolacién bilineal de latitud y longitud (LLBI,
acrénimo del inglés Latitude Longitude Bilinear Interpolation) durante la transforma-
cion de las imagenes fisheye a rectangulares. Por otro lado, los autores proponen una
mezcla ponderada empleando una funcién no lineal, concretamente, la funcién arco.

Ni et al. [153] proponen un algoritmo para alcanzar, fundamentalmente, dos objeti-
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vos. Por un lado, corregir la distorsién generada por la lente fisheye (distorsién f-theta)
y, por otro lado, eliminar el error de instalacién. Para lograr tal cometido, en primer
lugar, durante el unwarping de las imagenes fisheye, utilizan un método de interpola-
cién lineal para relacionar los dos pardmetros (r y #) de la proyeccién equidistante de
fisheye. Ademas, estiman el centro y el radio del area efectiva de la imagen ojo de pez.
En segundo lugar, los autores proponen estimar una matriz de rotacién para relacionar
las coordenadas espaciales de las esferas correspondientes a la fisheye delantera y a la
trasera.

En otro orden de cosas, Lo et al. [345] realizan una calibracién de una cdmara con
dos lentes fisheye. Asi, plantean una calibracién concéntrica, para lo cual se estiman
conjuntamente los centros épticos y los parametros de las funciones de proyeccion
(coeficientes polinémicos) correspondientes al par de lentes fisheye. Ademas, proponen
la aplicacién de una alineacién local basada en la deformacién de la malla.

Por dltimo, Lin et al. [346] desarrollan un método para estimar el radio efectivo de
una imagen fisheye, asi como el campo de visién efectivo. Tras ello, estos parametros
estimados se utilizan para transformar las imagenes fisheye a vista esférica equirectan-
gular.

5.3 Generacion de una vista completa a partir de un par de imagenes fisheye

Las camaras compuestas por dos lentes fisheye con un campo de visién mayor a
180° colocadas de forma que sus direcciones de vista son opuestas, una apuntando
hacia el frente y la otra hacia atras, son capaces de proporcionar un par de imagenes
a partir de las cuales se puede conseguir una (nica vista completa del entorno.

Figura 5.1: Zonas de solape (sefialadas en verde) entre imagenes de distintos formatos (a)
par fisheye y (b) dos que siguen el modelo pinhole.

La combinacién de varias imagenes en una sola se logra principalmente aplicando
dos técnicas de manera consecutiva: el registro de imagenes y la fusién (también cono-
cida como blending). Estos dos pasos suelen ser, en general, suficientes con imagenes
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que siguen el modelo de proyeccién pinhole. Sin embargo, cuando las imagenes a partir
de las cuales se va a generar la vista de 360° son fisheye, no basta con esto debido a
la forma en la que se captura el entorno. En este caso, las imagenes tienen una forma
circular y la informaciéon comdn se encuentra en la zona mas alejada del centro de la
imagen y con mayor distorsion. En otras palabras, la zona de solape tiene forma de
corona circular. Por dicho motivo, estas imagenes deben expresarse en otro formato
con el que el proceso de combinacién sea mas facil e intuitivo. Esto se muestra en la
figura 5.1, donde se puede ver la zona de solape de un par de imagenes fisheye (figura
5.1(a)) y la zona de solape de un par de imagenes pinhole (5.1(b)).

Teniendo en cuenta que las imagenes fisheye pueden proyectarse sobre una esfera
unitaria, estas pueden representarse en un formato esférico (por lo comentado en el
parrafo anterior) utilizando un mapeo de esfera a plano, como la proyeccién equirec-
tangular o la proyeccién cibica (seis planos). El tipo de representacion mas empleada
para vistas de 360° es la proyeccion equirectangular [347-349].

PROCESO DE REGISTRO
DEL PAR DE IMAGENES
EQUIRECTANGULARES

IMAGEN
DELANTERA

VISTA COMPLETA

REPRESENTACION EN ApDO. 5.3.2
FORMATO ESFERICO

AprDO. 5.3.1 ¢ Q/

ProCESO DE FusiON

IMAGEN
TRASERA

ApDO. 5.3.3

Figura 5.2: Diagrama de bloques con los tres médulos principales para la generacién de una
vista completa a partir de un par de imagenes fisheye: representacién en formato esférico
(apartado 5.3.1), proceso de registro (apartado 5.3.2) del par de imagenes equirectangulares
obtenidas en el mddulo anterior y proceso de fusién (apartado 5.3.3) en una (nica imagen
que corresponde a la vista esférica completa.

Asi, seglin lo expuesto en este apartado, el algoritmo para generar una vista de 360°
se compone principalmente de tres etapas (o mddulos), como muestra el diagrama de
bloques de la figura 5.2: representacién en formato esférico (apartado 5.3.1), proceso
de registro (apartado 5.3.2) y proceso de fusién (apartado 5.3.3).

5.3.1 Representacion en formato esférico

Por la forma en la que una camara fisheye captura el entorno, esta puede repre-
sentarse como una esfera unitaria donde cada punto 3D es proyectado sobre ella antes
de ser proyectados sobre el plano imagen. Teniendo en cuenta esto, dada una imagen
fisheye, cada pixel puede proyectarse sobre una esfera unitaria. Después solo se tendria
que mapear dichos puntos ubicados sobre la esfera a un plano 2D mediante alguna
proyeccion esférica como la equirectangular.
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De esta forma, este mddulo del algoritmo se compone de dos proyecciones, un
primer mapeo desde la imagen ojo de pez a la esfera unitaria y un segundo mapeo desde
la esfera unitaria al plano rectangular usando la proyeccién esférica equirectangular. Tras
estas dos proyecciones, la imagen fisheye es representada como una vista esférica. Hay
que tener en cuenta que, dado que una Unica imagen fisheye no estad capturando toda
la escena, la imagen esférica resultante de esta transformacién tendra zonas en las que
el valor de los pixeles serd nulo, pues esa zona de la esfera no ha sido capturada por
dicha lente.

Siguiendo con lo comentado al inicio del parrafo anterior sobre el primer médulo
del algoritmo, se necesitan dos funciones de proyeccién. Por un lado, una proyeccion
para el mapeo desde la imagen fisheye a la esfera unitaria (y viceversa). Por otro
lado, otra proyeccién para el mapeo desde la esfera unitaria al plano imagen esférica
(y viceversa). Para el primero, se han implementado dos alternativas: (I) utilizando
un modelo de cdmara basado en esfera, concretamente el propuesto por Scaramuzza
et al. [10] o (II) una funcién de proyeccién fisheye como es la equidistante. Para el
segundo mapeo, de la esfera al plano imagen esférica, se ha empleado una proyeccion
equirectangular. Este tipo de proyeccién se caracteriza por representar una esfera en
una imagen con una relacién de aspecto de 2:1, ya que se estaria representando 360° en
el eje horizontal y 180° en el vertical. Ademas, la informacién visual que se encuentre
en el polo norte/sur de la esfera aparecerd en la parte superior/inferior de la imagen
esférica, respectivamente.

El orden que se ha descrito hasta ahora corresponde al mapeo directo, es decir,
para cada pixel de la imagen fisheye (origen) se obtiene su correspondiente pixel en la
imagen esférica (destino). Sin embargo, para asegurarnos de que la imagen esférica no
tenga ningdn pixel vacio (a dicho pixel no se le ha asignado ninguno de la imagen de
origen), realizamos la transformacién mediante un mapeo hacia atras (inverso).

REPRESENTACION EN FORMATO ESFERICO

3DA 2D 2D A 3D
IMAGEN
DELANTERA ApDo. APDO.
5.3.1.2 5.3.1.1
PROCESO DE MAPEO HACIA ATRAS

3DA 2D 2D A 3D
IMAGEN APDO. APDO.
TRASERA 5.3.1.2 5.3.1.1

PROCESO DE MAPEO HACIA ATRAS

Figura 5.3: Diagrama de bloques para la representacién de cada imagen fisheye en formato
esférico mediante un proceso de mapeo hacia atras.

De este modo, en esta etapa del algoritmo, se transforma la imagen fisheye a
un formato esférico iterando sobre cada pixel de la imagen destino (imagen esférica)
que se le aplica la transformacioén inversa para obtener su posiciéon en la imagen de
entrada (imagen fisheye). Esta transformacién inversa se compone de un mapeo desde

123




124

Capitulo 5: Generacién de una vista completa a partir de un par de imagenes fisheye

la imagen esférica a la esfera unitaria (apartado 5.3.1.2) seguido de otro mapeo desde
la esfera a la imagen fisheye (apartado 5.3.1.1), esto se puede visualizar en la figura
5.3.

5.3.1.1 Mapeo desde imagen esférica a esfera unitaria: 2D a 3D

Antes de empezar a aplicar las transformaciones, las coordenadas de la imagen
esférica (Uout, Vour) deben ser normalizadas y referidas con respecto al centro de esta

imagen.

Lout o Qg 0 1 0 Uout - Cy

[yom} N [O ay] |p _1] [U‘mt] [Cy] (5.1)
donde a, y a, corresponden a la mitad de la anchura y la altura, respectivamente, de

la imagen esférica; mientras que ¢, y ¢, son las coordenadas del centro de la imagen
esférica.

Como ya se ha mencionado, para mapear un punto desde el plano imagen esférica
a la esfera se utiliza la proyecciéon equirectangular, la cual establece una relacién pro-
porcional entre la coordenada horizontal () y la longitud (6) de la proyeccién sobre
la esfera unitaria. De igual forma, para la coordenada vertical (y,,¢) y la latitud («).
Asi, partiendo de la base de que la longitud (@) se encuentra dentro del rango [—, 7]
y la latitud () en [—7/2,7/2], podemos expresar las coordenadas cartesianas (pyz,
Yout) €n angulos (6, a) mediante las siguientes ecuaciones:

a=7/2" Your (5.2)
0=m- Lout (53)

Como la esfera es unitaria, solo con estos dos angulos se pueden calcular las coor-
denadas en el espacio 3D de la siguiente forma:

Xa cos « cos 6
Pg=|Ys| = |cosasind (5.4)
Za sin «

5.3.1.2 Mapeo desde esfera unitaria a imagen fisheye: 3D a 2D

Una vez se tienen las coordenadas sobre la esfera unitaria, se realiza un segundo
mapeo para proyectar todos estos puntos 3D sobre la imagen fisheye. Para esto, se
han implementado dos alternativas que seran evaluadas y comparadas en cuanto a la
calidad de la vista esférica total que se genera. La primera opcién para proyectar sobre
el plano imagen fisheye es el modelo de camara esférica propuesto por Scaramuzza et
al. [10] (apartado 5.3.1.2.1). En este caso, se debe realizar previamente un proceso de
calibracion para estimar los pardmetros de este modelo tanto para la cdmara delantera
como para la trasera. La segunda opcidén se basa en aplicar la proyeccién equidistante
(apartado 5.3.1.2.2).

Antes de proceder al segundo mapeo, es necesario realizar un cambio de sistema de
referencia. Esto se debe a que las coordenadas 3D obtenidas en el mapeo anterior estan
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referidas a un sistema de referencia ({G}) en el que el eje Z apunta hacia arriba (polo
norte), es decir, es perpendicular al plano del suelo. Sin embargo, asumimos que la
camara dual-fisheye se encuentra colocada de tal forma que el eje Z frontal y el trasero
son colineales en un plano paralelo al del suelo y, por el contrario, el eje perpendicular
a este ultimo es el eje Y. Esto se muestra graficamente en la figura 5.4(a). Ademas,
también asumimos que el centro de la esfera en la que se ha proyectado y el centro de
la cAmara delantera y trasera son el mismo, es decir, no existe translacién entre estos
tres sistemas de referencia.

Teniendo en cuenta todo lo mencionado en el parrafo anterior, la transformacion
entre el sistema de coordenadas globales y el de la cdmara delantera/trasera consiste
en una rotacion y dependerd de la imagen fisheye que se esté procesando. Tanto la
transformacion para la cdmara delantera como para la trasera desde el sistema de
coordenadas global se compone de dos rotaciones, una sobre el eje Z¢ seguida de otra
sobre el eje X¢. En el caso de la imagen frontal (Rgc,,,), la primera rotacién descrita
es de 90° al igual que la segunda. Por el contrario, en el caso de la imagen trasera
(Recy,.. ) la primera rotacion es de —90° y la segunda coincide con la frontal (de
90°).

Una vez aplicada la transformacién correspondiente (Rgc,, © Rac,..) 2 las
proyecciones 3D, estas se encuentran referidas al sistema de coordenadas de la camara
y, para continuar con el proceso, se aplica uno de los dos tipos de proyecciones.

7 %Cdelntras
ZG = = YCdel MCS
YCdel||tras
| S ¢max /—: S
YMCS XCdelHtras
XMmcs
Yin
Tmax
Yin Xin
Xin
(a) (b) (c)

Figura 5.4: En (a) se muestran los tres sistemas de referencia con los que se trabaja durante
la transformacién a formato esférico. Para llevar a cabo esto dltimo se realiza un mapeo de
puntos desde la esfera al plano imagen fisheye para lo cual se necesita de un modelo de
proyeccién: (b) modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] o (c) proyeccién equidistante.

5.3.1.2.1. Proyecciéon mediante un modelo de camara esférica. Como ya se
ha mencionado, el modelo de cdmara escogido es el propuesto por Scaramuzza et al.
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[10]. En dicho modelo, la funcién de proyeccién g(z,y) se basa en un polinomio de
Taylor (f(p)) que depende de la distancia al centro (p) y cuyos coeficientes y grado
se estiman durante el proceso de calibracion. Ademas, como se vera mas tarde, la
proyeccion de 3D a 2D no se realiza directamente sobre el plano imagen, sino sobre un
plano hipotético, por lo que x e y seran las coordenadas en dicho plano ideal y a partir
de ahora se identificaran mediante x;, € y;,.

A continuacién, se muestran las ecuaciones para proyectar un punto 3D sobre la
imagen fisheye, aunque es necesario mencionar que se debe realizar otra transformacién
de sistemas de coordenadas para poder aplicarlas. En este caso, cada punto 3D obtenido
tras aplicar Rgc,,, © Racy,.. s multiplicado por la matriz de rotacién que se deriva
de realizar un giro de 90° sobre el eje Zc,,,,,,... Ademas de esto, después se invierte el
signo de la coordenada Z.

Tras expresar el punto 3D en el sistema de coordenadas de este modelo ({MCS}),
se tiene que sus coordenadas son Xycs, Yreos Y Zucs. Con estas coordenadas y la
funcién de proyeccién g(zn, yin) Se obtiene la proyeccién en el plano ideal:

Tin p- XMCS/\/XJZWCS + Yiies
9(Zins Yin) = | Yin | = | p- YMCS/\/ij\/[CS + Yiics (5.5)
/() P ZMCS/\/XJZ\JCS + Yires

De la ecuacién anterior tenemos la siguiente relacién, que se utilizard para hallar
el valor de p:

Zycs
\/ Xires + Yires

donde ay4, a3, as y ag son los coeficientes del polinomio f(p) que se obtuvieron pre-
viamente al calibrar con este modelo. Una vez conocida la distancia radial (p), las
coordenadas en el plano ideal vienen dadas por:

p=as-pt+as-p+ay-p?+ag (5.6)

[a:m} _ e XMCS/\/XJQWCS + Yiics (5.7)
Yin p- YMcs/\/X?wcs + Yiies

En este modelo las coordenadas ideales (z;,, ;) y sus correspondientes en el plano
imagen (i, Vi) estan relacionadas por una matriz de transformacién afin para com-
pensar errores de desalineacion y artefactos de digitalizacién, ademas de una traslacién
para que dichas coordenadas en pixel estén referidas a la esquina superior izquierda y
no al centro. Por todo ello, la ubicacién de la proyeccion en pixel (plano imagen) se

obtiene mediante:
Ui | | C d . Tin Cy,
=1 Bl -2 5)

donde ¢, d y e son los elementos de la matriz afin y (c,,¢,) el centro de la imagen.
Tanto los elementos de la matriz afin como el centro se estiman durante el proceso de
calibracién junto con los parametros del polinomio. Esta proyeccién se puede visualizar
en la figura 5.4(b).
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5.3.1.2.2. Proyeccion equidistante. Si se emplea una proyeccién fisheye como la
equidistante no es necesario realizar un paso previo de calibracién, sino conocer ciertas
caracteristicas fisicas de las lentes como se verad a continuacion.

Conociendo el punto 3D proyectado sobre la esfera y expresado en el sistema de
referencia de la cdmara, Pcdel”tms, el vector 3D que va desde el centro de la cdAmara a
dicho punto, puede expresarse de la siguiente forma:

. TChettras sin ¢ cos 6
PCdelHtras = ycdel”tras = (sm ¢ Sin 0 (59)
ZCdelHtTas cos ¢

donde 0 es el angulo desde el eje X, ..., POsitivo a la proyeccion del vector 3D ﬁCdEleS
en el plano X, ™Y Caaras: Mi€Ntras que ¢, también conocido como angulo Zenith,
es el angulo desde la direccién de vista de la cdmara, es decir, su eje chelntm, al vector
de coordenadas 3D.

La proyeccion de este punto 3D, FPc,,, ... Sobre laimagen fisheye puede expresarse
en coordenadas polares (7, ), donde la coordenada angular 6 es el mismo angulo que
aparece en la ecuacién (5.9). De este modo, se puede obtener su valor de la siguiente
forma:

0 = tanil(ycdel”tras /xcdclHtras) (510)

Con respecto a la coordenada radial (r), es decir, la distancia desde el centro de
la imagen fisheye normalizada al punto proyectado, la proyeccion fisheye equidistante
establece una relacién lineal entre esta coordenada y ¢:

r= ;:Z & (5.11)

donde, por un lado, ¢4 €s el maximo valor que puede tomar el angulo Zenith que
viene determinado por la mitad del campo de visién de la lente, en radianes (¢pmar =
FOV,44/2). Por otro lado, la distancia radial maxima (7,,4:) es igual a uno pues las
coordenadas de la imagen fisheye estan normalizadas.

Después, se pasan las coordenadas polares (r, 6) a cartesianas (i, Yin):

(Tin, Yin) = (r - cosf,r - sin ) (5.12)

Para finalizar, teniendo en cuenta que son coordenadas normalizadas (z;,, ¥in), se
realiza el proceso inverso para obtener sus coordenadas de pixel en la imagen fisheye

original (s, Vs ):
-l R e

5.3.2 Proceso de registro de imagenes

Cuando se dispone de dos 0 mas imagenes tomadas desde distintos puntos de vista
y el objetivo es combinarlas en una sola, todas estas imagenes deben expresarse en
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un mismo sistema de referencia, de forma que la informacién comdn tenga la misma
posicién en la imagen final, en nuestro caso la vista esférica completa.

Con este propdsito, en este capitulo se aplica un algoritmo de registro basado
en caracteristicas para alinear el par de imagenes equirectangulares. Asi pues, se bus-
caran puntos caracteristicos que son correspondencias entre ambas imagenes y estos
se emplearan para estimar la transformacién geométrica que las relaciona.

De este modo, esta parte del algoritmo se divide principalmente en los siguien-
tes pasos. En primer lugar, dado el par de imagenes equirectangulares de entrada, se
extraen los puntos caracteristicos y sus respectivos descriptores. Después de esto, se
realiza una blsqueda de correspondencias entre los dos conjuntos de puntos. Luego,
con los pares de correspondencias obtenidos en el paso anterior, se estima la transfor-
macién geométrica. Para este paso existen dos posibilidades: utilizar la matriz afin 2D
(apartado 5.3.2.1) o una transformacién polinémica (apartado 5.3.2.2). Por dltimo, la
trasformacion estimada se le aplicard a una de las imagenes, siendo esta la salida de
esta etapa. Todos estos pasos se pueden visualizar graficamente en la figura 5.6(a). En
la figura 5.5, se muestra el resultado de aplicar a la imagen original (figura 5.5(a)) una
transformacién basada en una matriz afin (figura 5.5(b)) y basada en un polinomio
(figura 5.5(c)).

Como se ha mencionado, en este capitulo, se utilizaran dos tipos de transformacion
geométrica. Por un lado, se encuentra la matriz afin que ya se ha utilizado en otros
trabajos, como en [150], para este tipo de imagenes. Por otro lado, durante uno de los
experimentos que realizamos para este capitulo (apartado 5.5.1.1) constatamos que la
diferencia entre pares de puntos de vistas esféricas sigue un comportamiento no lineal y,
como era de esperar, este comportamiento se acentiia en las partes mas distorsionadas
de la vista. Como consecuencia de esto, hemos propuesto utilizar una transformacién
basada en un polinomio para alinear el par de vistas esféricas.

EEE EEE BEN

(a) Original (b) Matriz afin (c) Polinomio

Figura 5.5: Transformaciones geométricas 2D. En (a) se muestra la imagen original, mientras
que en (b) la resultante de aplicar una matriz afin y en (c) un polinomio de grado dos.

5.3.2.1 Matriz afin 2D

La matriz afin es una transformaciéon geométrica que se caracteriza por preservar
los puntos, las rectas y los planos, pero no los angulos ni las longitudes (aunque si sus
relaciones) [350]. Esta transformacién puede combinar traslaciones y transformaciones
lineales, entre las que se encuentran la rotacion, la escala, el cizallamiento y la reflexion.
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Dado un punto (u, v), la transformacién hacia delante para obtener el punto trans-
formado (u/,v") viene dada por la siguiente ecuacion:

!/

U a b t, U
V' =lc d t,]-|v (5.14)
1 0 0 1 1

siendo a, b, c y d los parametros de la matriz referidos a las transformaciones lineales
y los otros dos, t, y t,, a la traslacién 2D.

5.3.2.2 Transformacion polinémica

Como ya se ha comentado, en este trabajo proponemos aplicar una transformacion
geométrica basada en un polinomio debido al comportamiento de este tipo de imagenes.
Esto se vera mas detenidamente en apartado 5.5.1.1. De este modo, para alinear el par
de vistas esféricas se estimara un polinomio de segundo grado que relacione los pares
de correspondencias de puntos entre ellas.

La transformacién polindmica 2D inversa viene dada por:

U/Q
u/2
u| _las ays az ay ar ag| u v
|"U] - |f)5 b4 bg b2 bl bo v (515)
u/
1

siendo as, a4, as, az, ai, ag los coeficientes del polinomio para estimar la primera
coordenada (u) y bs, by, b3, ba, by, by los coeficientes del polinomio para estimar la
segunda coordenada (v).

5.3.3 Proceso de fusion de imagenes

El Gltimo médulo de este algoritmo consiste en unir el par de imagenes obtenido
anteriormente (I, y Iiras) €n una (nica imagen que seria la vista completa. Este
modulo también es importante pues debe implementarse de forma que reduzca al mini-
mo las diferencias, en términos de apariencia global, causadas por posibles desajustes
geométricos y/o fotométricos.

Los principales enfoques para realizar el proceso de fusion de imagenes son, por un
lado, buscar el corte 6ptimo, y, por otro lado, el suavizado de la zona de transicién (so-
lape) entre las imagenes. Se puede encontrar mas informacién acerca de estos enfoques
en las referencias [351, 352].

En lo que respecta al primer enfoque, la finalidad es hallar la linea, en la zona de
solape, en la que el corte es 6ptimo, es decir, la diferencia a ambos lados de esa linea
es minima. Este tipo de enfoque resulta interesante cuando hay presencia de artefactos
debidos al paralaje u objetos en movimiento (escenas dinamicas). Esto se produce
porque tienen en cuenta la informacién visual de la escena que aparece en la zona de

129




130

Capitulo 5: Generacién de una vista completa a partir de un par de imagenes fisheye

solape, por lo que no es una buena solucién cuando existen diferencias de exposicién o
variaciones de iluminacién de la escena entre las imagenes.

Idel 5
< PROCESO DE REGISTRO PROCESO DE FUSION

BUSCAR PARES DE
CORRESPONDENCIAS

EsTiMAR
TRANSFORMACION
GEOMETRICA

B \/
APLICAR
—— TRANSFORMACION
GEOMETRICA

v

Itras I,del

Itras

ltrus

ZONA
CENTRAL

LATERAL
Izpo.
SoLapE IzDo.

SoLape DcHO
LATERAL
DcHo

(a) (b)

Figura 5.6: Los dos tltimos médulos del algoritmo: (a) proceso de registro y (b) proceso de
fusion.

En cuanto al segundo enfoque, se realiza un suavizado de la informacién visual
que aparece en la zona de solape. Asi, se convierte en una solucién apropiada ante
discontinuidades causadas por desalineaciones fotométricas no debidas a errores durante
el proceso de registro o presencia de objetos en movimiento. En este trabajo, hemos
utilizado un método que pertenece a este segundo enfoque. Se trata de la funcién
rampa empleada en [150].

En esta parte del algoritmo, se define la vista completa como un conjunto de 5
zonas (ver figura 5.6(b)): lateral izquierdo, solape izquierdo (Srzaa), central, solape
derecha (Spena) Y lateral derecho. La funcién rampa dnicamente se emplearan en las
zonas de solapes.

Respecto a la funcién rampa, el valor de un pixel, con coordenadas (u,v), situado
en una de las zonas de solape de la vista esférica completa vendra dado por la siguiente
ecuacion: 41

v W — v
Si(u,v) = o IL+(u,v) + ——— - I,-(u,v) (5.16)

w
donde i corresponde a la zona de solape (Izda o Dcha) y w al ancho de la zona de
solape. En cuanto a Ia; y Ibi+ corresponden a las zonas de solape del par de image-
nes equirectangulares y dependen de cual se esté procesando. Cuando se trata de la
zona de solape izquierda (Sy,ga), por la izquierda tenemos la imagen equirectangular
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trasera por lo que I,- es la zona de solape izquierda de esta imagen equirectangular,
IL- = Livas(s, @rzda lblzda, 1), mientras que por la derecha tenemos la imagen equirec-
talngular delantera, de modo que I, + es la zona de solape izquierda de esta imagen
equirectangular, I, + = Iqe1(:, @12da :lblzda, :). En el caso de la zona de solape derecha
ocurre lo contrario, I,- es la zona de solape derecha de la imagen equirectangular de-
lantera, Iai_ = Idel(:,clchha : Dpehas 1), a diferencia de Ibi+ que es es la zona de solape
derecha de la imagen equirectangular trasera, Ibi+ = Livas(5, @Dcha © DDehas 1)-

54 Enfoques para evaluar la calidad de la zona de solape

El objetivo de este capitulo es conseguir una vista esférica completa en la que
los artefactos y las discontinuidades producidas al fusionar la informacién visual en
las zonas de solape sean lo mas reducidas posible, teniendo asi una imagen con una
calidad alta. Asi pues, si observamos la vista esférica completa que se ha generado
podemos decir si tiene una buena calidad o no, de forma cualitativa (como se hara
en el apartado 5.7.2.5), observando si aparecen ciertos efectos producidos por una
combinacién (alineacién y fusién) incorrecta. Sin embargo, este capitulo también tiene
como objetivo realizar una evaluacién cuantitativa.

Dado que estos efectos aparecen en las zonas en las que se fusionan la informa-
cién capturada por las dos imagenes (es decir, en la zona de solape), los métodos de
evaluacion se aplicaran a dichas zonas. Como se tienen dos zonas de solape, izquierda
y derecha, se evaluara cada una de ellas por separado. A continuacion, se describen los
tres métodos utilizados en este capitulo para evaluar las vistas esféricas completas.

5.4.1 Medida de la calidad sin referencia

Cuando se combina la informacién comin de dos imagenes, si la alineacién entre
ellas no se ha estimado correctamente puede que aquellas zonas ricas en textura no se
vean con nitidez. De este modo, se describe una medida para evaluar la calidad de la
imagen (IQ, siglas del inglés Image Quality) en funcién de la nitidez y sin necesidad de
una imagen de referencia.

-
(%]
= TRANSFORMADA DESPLAZAR COMPONENTES APLICAR DESPLAZAMIENTO
& RAPIDA DE — DE FRECUENCIA CERO AL —>
© FILTRO INVERSO
<§t Fourier EN 2D CENTRO DEL ESPECTRO
FiLTRO
PASO ALTO

Figura 5.7: Diagrama de bloques para la obtencién de la medida de calidad basada en la
nitidez como resultado de realizar un estudio en el dominio de la frecuencia.

El procedimiento para calcular esta medida, como puede verse en la figura 5.7,
comienza por obtener la transformada de Fourier 2D discreta de la regién a evaluar.
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Para ello se emplea un algoritmo de transformada rapida de Fourier. El siguiente paso
consiste en aplicar un filtro de paso alto que elimina las frecuencias bajas, pero antes
de esto se deben desplazar los componentes de frecuencia cero al centro. Tras aplicar
este filtro, se vuelven a desplazar los componentes de frecuencia cero a su ubicacién
original (F;) y se calcula la media del espectro de magnitud tal y como se define con
la siguiente ecuacion:

21 (1 +]Fi(u, v)])

M

donde M es el nimero total de pixeles en la regién solapada. La imagen evaluada
tendrd mayor nitidez cuanto mayor sea el valor de esta medida. La desventaja que
presenta esta medida es que dependera de la cantidad, forma y gradiente de los bordes
presentes en la zona de solape. Asi pues, no puede tomarse como una medida de calidad
absoluta.

]Qnitidez = (517)

5.4.2 Medida de la calidad con referencia

En la literatura podemos encontrar una variedad de enfoques que establecen una
medida de cémo de buena es una imagen tras compararla con otra de referencia. No
obstante, muchos de ellos no ofrecen unos resultados de calidad que se asemejen a
los que se llegaria mediante la percepcién del ser humano, pues esta se acerca mas
a la extraccion de la informacion estructural de la escena. En esto Gltimo se basa el
método de indexacién por similitud estructurada (SSIM, acrénico del inglés Structured
Similarity Indexing Method) [13].

La puntuaciéon de calidad de imagen que proporciona SSIM es el resultado de
comparar ambas imagenes de entrada (la de test y la de referencia) bajo tres aspectos
como son la luminancia, el contraste y la estructura. Finalmente, la combinacion de las
funciones para cada uno de estos aspectos se establece como puntuacién. Sin embargo,
es un método que utiliza una escala tnica, lo que puede conllevar a que no sea apropiado
para todos los entornos. Con respecto a esto, aparece una version ampliada de este
procedimiento que se conoce como indice de similitud estructural multiescala (MS-
SSIM, acrénimo del inglés Multi Scale Structural Similarity Index Method) [193] y
que lleva la evaluacién a distintas escalas de imagen. Para esto ultimo, se aplican a
las entradas del algoritmo, Iies; € I.er, de forma iterativa, un filtro paso bajo y un
posterior muestreo descendente de la imagen por un factor de dos, hasta un total de
M — 1 veces. Dentro de estas miultiples escalas, la primera corresponde a la imagen de
resolucién original y la escala M a la resoluciéon mas baja.

MS-SSIM se caracteriza por realizar, en varias escalas (j), tanto la comparacion
de informacién estructural (s;) como la comparacién en cuanto al contraste (c;), a
diferencia de la comparacién de luminancia que Gnicamente se lleva a cabo en la escala
mas alta (M). De modo que, la puntuacién de calidad de imagen proporcionada por
MS-SSIM se calcula como:

IQnrs—-ssinr (Leest, Ivet) =

il | | 5.18
l (Itest> ref H Cj Itesta ref]ﬁj [Sj (Itesta Ired)]%) ( )
7=1
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donde cada uno de los exponentes (av, 35y 7;) se emplean para ajustar la importancia
relativa de cada uno de los términos.

5.4.3 Evaluaciéon basada en deep learning

En este capitulo, como se ha comentado al inicio, hemos propuesto un método de
evaluacién cuya medida de calidad se obtiene como resultado de calcular la similitud
entre el descriptor de apariencia global de la zona de solape a evaluar y el descriptor de
la de referencia, donde ambos descriptores se han generado a partir de una arquitectura
de red neuronal.

ZONA DE SOLAPE A EVALUAR

ArQUITECTURA VGG16
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5 53 774 ‘
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Figura 5.8: Diagrama de bloques para la obtencién de la medida de calidad basada en la
distancia entre dos descriptores de apariencia global obtenidos a partir de dos redes neuronales
con misma arquitectura y pesos.

Seglin se muestra en la figura 5.8, este algoritmo requiere de dos entradas. Por
un lado, una de las entradas es la region de la vista esférica completa que se quiere
evaluar, por lo que corresponde a la zona en la que se ha fusionado la informacion
capturada por ambas camaras (zona de solape). Por cada vista esférica completa se
tiene dos zonas de solape, pero como se ha mencionado anteriormente, se evaluaran de
forma independiente, de manera que esta region de entrada sera una de ellas. Por otro
lado, la otra entrada serd una regiéon, denominada de referencia, que tiene el mismo
tamafio que la anterior y en la que aparece también la misma informacién del entorno,
pero sin ningln efecto debido a la fusién. En otras palabras, esta segunda region es
el ground truth, que define cémo seria la imagen si la combinacién de la informacion
comln a ambas cadmaras es correcta.

Atendiendo a la figura 5.8, este algoritmo de evaluacién se compone de dos eta-
pas, una primera que consiste en extraer un descriptor para cada una de las regiones
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descritas y una segunda etapa en la que se calcula la distancia de correlacién entre am-
bos descriptores, teniendo asi una medida de diferencia entre las regiones de entrada.
Cuanto menor sea esta medida menor sera la diferencia, y como consecuencia, mayor
sera la calidad de la zona de solape evaluada.

La etapa de extraccion de los descriptores se compone de dos arquitecturas de
red que comparten pesos y que ademas se componen de las mismas capas. Ambas
arquitecturas corresponden a una parte de la VGG16 [353].

La red VGG16 se compone de 13 capas convolucionales, 5 capas max-pooling y 3
capas fully-connected. Ademas, esta red ha sido preentrenada para clasificar diferentes
categorias de objetos en imagenes. El objetivo no es resolver un problema de clasifi-
cacién, sino obtener un descriptor que contenga las caracteristicas mas relevantes de
esta region de imagen. De esta forma, en el algoritmo solo se implementa hasta la
primera capa fully-connected de la arquitectura de esta red (como puede verse en la
figura 5.8). Entre todas las capas se ha seleccionado esta por los estudios desarrollados
en trabajos anteriores [329, 354]. Asimismo, el descriptor sera la salida de esta capa
fully-connected por lo que tendrd un tamano de 1x4096.

Tal y como muestra la figura 5.8, lo comentado en el parrafo anterior se lleva a
cabo tanto para la zona de solape que se pretende evaluar como para la zona de solape
de referencia, la cual es una regidon del mismo tamano y con la misma informacién
del entorno pero que no sufre artefactos debido a la combinacién de ambas imagenes.
Cabe indicar que las regiones de entrada al algoritmo de evaluacién son escaladas a un
tamano de 128x2816x3 antes de aplicarse la red neuronal. Finalmente, se obtienen dos
descriptores holisticos (dgest ¥ drer) con los que se calcula la distancia de correlacién,
d(dgest, dref), entre ambos descriptores, consiguiendo asi la medida de calidad de la
zona de solape. Esta medida, dado que se basa en una distancia, mide la diferencia entre
la zona a evaluar y la de referencia que representa el mejor caso, asi pues, cuanto menor
sea esta medida mejor calidad relativa presentard esa zona de solape de la imagen de
test que se esta evaluando.

Correccion entre el par de imagenes fisheye

Si el par de imagenes fisheye fuesen tomadas por la misma camara con una orien-
tacion relativa pura de 180° respecto al eje vertical, los pares de correspondencias
tendrian la misma ubicacién en el plano imagen tras aplicar dicha rotacién. Sin em-
bargo, esto no ocurre debido a que no es el mismo dispositivo el que captura ambas
imagenes, ademas de que existe, aunque pequeia, una traslacion relativa entre ellas
(los centros 6pticos no son coincidentes) y puede que la orientacién entre ellas no sea
una transformacién pura como se ha dicho.

5.5.1 Estudio de la relacién entre pares de correspondencias

En vista del parrafo anterior, el objetivo de este apartado es estudiar esta diferencia
de posicion entre pares de correspondencias de puntos. Por un lado, se analizaran los
pares de imagenes equirectangulares (antes de aplicar la transformacién geométrica).
Por otro lado, también se estudiara esta diferencia en los pares de imagenes fisheye.
Como se comentard cuando se describa este estudio, esto Ultimo se ha realizado con
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el objetivo de corregir esta diferencia entre pares de correspondencias encontradas en
este tipo de imagenes.

5.5.1.1 Estudio de imagenes equirectangulares (coordenadas cartesianas)

El primer estudio se lleva a cabo con imagenes en formato equirectangular pues
es el tipo de imagenes con el que se estima y aplica la transformacién geométrica
2D para alinear ambas imagenes. Asimismo, como este estudio se basa en pares de
correspondencias, estas se han obtenido a partir de las esquinas detectadas de marcas
ArUco, como se explica a continuacién.

El procedimiento para este primer estudio se divide en un primer paso que es la
adquisicion de las imagenes. Para dicho fin, en primer lugar, la cdmara se dispuso de
forma que capturase, en la zona de solape, marcas ArUco con diferentes identificadores.
Tras adquirir el primer par de imagenes fisheye en esta posicion, se aplicaron varias
rotaciones a la Garmin VIRB 360 sobre el eje 6ptico con el propésito de que las marcas
ArUco cubrieran toda la zona de solape. El siguiente paso fue transformar este conjunto
de pares de imagenes fisheye a formato equirectangular, tal y como se expone en el
apartado 5.3.1. Después, se utilizé un método de identificaciéon de marcas ArUco asi
como de deteccién de las esquinas de estas marcas. De modo que, para cada marca
identificada en una de las imagenes, se tienen cuatro puntos que corresponden a sus
esquinas. Para finalizar, en cada par de imagenes equirectangulares, se comprueba
qué marcas han sido identificadas en ambas imagenes, teniendo asi cuatro pares de
correspondencias por marca. Tras realizar este proceso con todos los pares de imagenes,
se hallaron un total de 1628 pares de correspondencias. Cabe sefialar que el estudio se
hara de forma independiente en cada zona de solape.

En primer lugar, se analiza la diferencia entre las coordenadas cartesianas de los
pares de correspondencias encontradas, cuyos resultados se visualizan en la figura 5.9.
Por un lado, se calcula la diferencia entre las coordenadas cartesianas x. En este sentido,
la figura 5.9(a) muestra los valores de la zona de solape izquierda, mientras que la figura
5.9(b) muestra los de la zona de solape derecha. Por otro lado, también se estudia la
diferencia entre las coordenadas cartesianas ¥, correspondiendo la figura 5.9(c) a la zona
de solape izquierda y la figura 5.9(d) a la derecha. En las cuatro graficas, los valores
obtenidos al calcular la diferencia entre las coordenadas cartesianas (Zge; — Ziras O
Ydel — Yiras) S€ representan en el eje vertical, mientras que el eje horizontal de la grafica
corresponde a la coordenada de la correspondencia en la imagen equirectangular trasera
(Z¢ras O Yiras, respectivamente). Asimismo, el color asignado representa el valor de la
otra coordenada cartesiana (Yiras O Tiras)-

Analizando los valores obtenidos como diferencia de las coordenadas horizontales
() vemos que esta es mayor cuando los puntos de las correspondencias se encuentran
en la zona superior (valores de la coordenada y més altos) y en la zona inferior (valores
de la coordenada y méas bajos). También observamos que la diferencia es mas notable
cuanto mas alejados se encuentre del centro horizontal (z = 1410/2 = 4230) de la
zona de solape izquierda/derecha, respectivamente. Al estudiar los valores obtenidos
como diferencia de las coordenadas verticales (y), notamos una relacién mas evidente.
Mientras que esta diferencia se puede definir como practicamente lineal cuando las
correspondencias se encuentran en la zona central (y = 1610), a medida que la coor-
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denada cartesiana y adquiere un valor mayor o menor esta linealidad va disminuyendo.
En otras palabras, en las zonas superior e inferior de la imagen equirectangular (los
polos de la esfera) la diferencia entre las coordenadas cartesianas y es no lineal.
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Figura 5.9: Estudio de la diferencia entre las coordenadas cartesianas de los pares de co-
rrespondencias encontrados en los pares de imagenes equirectangulares. Diferencia entre las
coordenadas x en la zona de solape (a) izquierda y (b) derecha. Diferencia entre las coorde-
nadas y en la zona de solape (c) izquierda y (d) derecha.

En segundo lugar, se analiza la relacion entre las coordenadas cartesianas de los
pares de correspondencias encontradas, cuyos resultados se visualizan en la figura 5.10.
Por un lado, se representa la relacién entre las coordenadas cartesianas = en la zona de
solape izquierda en la figura 5.10(a) y la zona de solape derecha en la figura 5.10(b).
Por otro lado, la relacién entre las coordenadas cartesianas y se puede observar en la
figura 5.10(c) para la zona de solape izquierda y en la figura 5.10(d) para la zona de
solape derecha. En las cuatro graficas, se representa la coordenada cartesiana de la
imagen equirectangular delantera (4e; 0 y4er) €n el eje vertical frente a la coordenada
cartesiana de la imagen equirectangular trasera (Zirqs O Yiras) €n €l eje horizontal. En
este caso, el color define el valor de diferencia de las coordenadas cartesianas que se

esté representando (Zge; — Tiras O Ydel — Yiras)-
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Figura 5.10: Estudio de la relacion entre las coordenadas cartesianas de los pares de co-
rrespondencias encontrados en los pares de imagenes equirectangulares. Relacién entre las
coordenadas z en la zona de solape (a) izquierda y (b) derecha. Relacién entre las coorde-
nadas y en la zona de solape (c) izquierda y (d) derecha.

Una vez observado los resultados mostrados en estas graficas, en el caso de la
coordenada cartesiana x no se observa una tendencia clara, por el contrario, esto si
ocurre con la coordenada cartesiana y, donde se observa una relacién practicamente
lineal. En los resultados de la zona de solape izquierda (figura 5.10(c)), se observa
que la diferencia entre estas coordenadas cartesianas es positiva y maxima para valores
bajos de y (parte superior de la imagen equirectangular) a medida que aumenta el valor
de y esta diferencia se hace menor hasta llegar a conseguir un valor minimo y negativo
para valores altos de esta coordenada (parte inferior de la imagen equirectangular).
Por el contrario, en la zona de solape derecha se observa este comportamiento, pero
inverso, es decir, la diferencia entre las coordenadas y es minima y negativa para valores
bajos de esta coordenada y se hace mayor y positiva a medida que la coordenada y
adquiere un valor mayor.

De este estudio de la relacién entre los pares de imagenes equirectangulares, des-
tacamos lo siguiente:

= La relacién entre las correspondencias en formato equirectangular presenta una
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no linealidad, la cual se acentiia en la parte superior e inferior de este tipo de
imagenes.

Asi concluimos que una transformacién lineal (como seria la matriz afin) producira
buenos resultados en la zona central que es donde se cumple cierta linealidad, pero no en
la parte superior e inferior. Atendiendo a esto, proponemos aplicar una transformacion
geométrica no lineal, como seria un polinomio de grado dos (apartado 5.3.2.2), para
alinear el par de iméagenes equirectangulares (proceso de registro de imagenes).

5.5.1.2 Estudio de imagenes fisheye (coordenadas polares)

Como se ha mencionado, el proceso de registro entre imagenes se suele realizar
con los pares de imagenes equirectangulares. El principal propdsito es minimizar la
diferencia estudiada en el apartado 5.5.1.1 tras aplicar la transformacion estimada. Sin
embargo, uno de los objetivos de este capitulo es minimizar esta diferencia antes.

-
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Figura 5.11: Diagrama de bloques con los pasos principales para expresar los pares de corres-
pondencias entre el par de imagenes fisheye en el mismo plano imagen y en formato polar.

Asumiendo un caso ideal, en el que el par de imagenes fisheye ha sido capturado por
el mismo dispositivo y con una rotacién pura de 180°, si se tiene un par de correspon-
dencias de estas iméagenes (pYdet <— qtas), lo que se esperaria es que al proyectar
el punto detectado en una de ellas (p©t) al espacio 3D (esfera unitaria), aplicarle la
rotacién mencionada (nueva pose) y proyectarlo de nuevo al plano imagen fisheye, su
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ubicacién coincida con la del punto en la otra imagen (g®res). Sin embargo, esto no
ocurre por lo que, en este estudio, se va a estudiar la diferencia entre correspondencias
encontradas en pares de imagenes fisheye.

Para poder estudiar la relacién entre las correspondencias del par de imagenes
fisheye, se implementa un algoritmo con los pasos mencionados en el parrafo anterior.
Esto se puede apreciar en la figura 5.11, donde la entrada es un par de imagenes fisheye
y a la salida se tienen pares de correspondencias entre ellas pero las coordenadas de
los puntos caracteristicos de la imagen fisheye trasera (tras) se encuentran expresadas
en el sistema de referencia de la imagen fisheye delantera (del). Se asume que no
existe traslacion entre los dos sistemas de coordenadas de las cAmaras y que ademas
la rotacién relativa es la que se indica en la figura 5.4(a) (caso ideal).
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Figura 5.12: Estudio de las coordenadas polares. Diferencia entre las coordenadas polares (a)
0y (b) r. Relacién entre las coordenadas polares (c) 6 y (d) .

De este segundo estudio sobre la relacion entre los pares de imagenes fisheye,
destacamos lo siguiente:

= |a diferencia entre las coordenadas 6 de los pares de correspondencias entre las
imagenes fisheye en un mismo plano imagen (65« — #{*r+) puede modelarse
con una funcién seno que depende de la coordenada asociada a la imagen fisheye
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delantera pero expresada en el plano imagen trasera (91?”“5) :

egtras _ egtras =q- SlIl (b . egt'ras + C) (519)

= La relacidn entre distancias radiales de las coordenadas polares se puede decir
que viene dada por un factor de escala «, que se puede estimar con la siguiente
ecuacion:

a=Y Z (5.20)

5.5.2 Implementacion de la correccién en el algoritmo

Tras las dos conclusiones a las que se ha llegado con el estudio de la relaciéon entre
coordenadas polares del par de imégenes fisheye (apartado 5.5.1.2), hemos implemen-
tado pasos adicionales en el primer médulo del algoritmo con el objetivo de minimizar
el desajuste entre correspondencias del par de imagenes considerando su relacion en el
plano imagen fisheye.

REPRESENTACION EN FORMATO ESFERICO

3DA 2D 2D A 3D

IMAGEN

DELANTERA APDO. APDO.
5.3.1.2 5.3.1.1

PROCESO DE MAPEO HACIA ATRAS

CALCULAR 3DA 2D 2D A 3D

IMAGEN ryve
Ec. 521 v APDO. LD,
TRASERA CEC. 5.22 5.3.1.2 5.3.1.1

T T PROCESO DE MAPEO HACIA ATRAS

C
OBTENER DATOS 7" o &

PARA EL PASO DE .Ciras ESTIMAR
CORRECCION qC PARAMETROS
tras
———  FGuRa511 7 Ec.5.19 vEc.5.20  Lhyc|
9 tras
q

Figura 5.13: Médulo de representacién en formato esférico modificado para implementar el
paso de correccién.

De forma que, ahora el primer médulo del algoritmo es el que se muestra en la
figura 5.13. Dado un par de imagenes fisheye, en primer lugar, se obtienen los datos
necesarios para estimar los parametros de dicha relacién (Gg”‘”, 7’5”“, QQC"‘” y rqc"‘”),
para ello se ejecuta el algoritmo de la figura 5.11. En segundo lugar, con estos datos,
junto con las ecuaciones (5.19) y (5.20), se estiman los parametros requeridos: a, b,
cy a. En tercer lugar, estos parametros se introducen en el paso de representacion
en formato esférico de la imagen fisheye trasera y se emplean para corregir ' y ¢’
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que se han obtenido empleando la proyeccién equidistante del apartado 5.3.1.2.2, es
decir, las ecuaciones (5.11) y (5.10). En otras palabras, los valores de ¢ y ¢’ son
los hipotéticos, es decir los que se tendria en un caso ideal donde la imagen fisheye
trasera se ha obtenido rotando la misma camara (sensor) 180° sobre su eje vertical
(como en la figura 5.4(a)) y con traslacién nula. Dado que esto no es asi, como ya
se ha comentado, se intenta obtener los reales empleando las dos relaciones descritas
en el apartado anterior. Asi pues, finalmente se obtienen las coordenadas polares ya
corregidas (r y 6):

=60 —sin(b-0 +c) (5.21)

r=a-a-¢ (5.22)

Para finalizar, aplicando las ecuaciones (5.13) y (5.12) con los valores obtenidos
de 7y 6, se tienen las coordenadas en el plano imagen fisheye.

5.6 Dataset de imagenes

Como se ha comentado a lo largo de este capitulo, la cAmara escogida para llevar a
cabo los objetivos es la Garmin VIRB 360. Asi pues, con esta camara se ha capturado un
conjunto de imagenes en distintos formatos para poder llevar a cabo los experimentos
del siguiente apartado.

Esta cdmara se puede configurar con distintos modos (tabla 3.2) de forma que,
para cada uno de ellos, proporciona un tipo distinto de imagen. Teniendo en cuenta
que el objeto de estudio de este capitulo consiste en, a partir de un par de imagenes
fisheye, generar vistas esféricas completas y, ademas, comprarlas con la que proporciona
la cdmara, durante la adquisicion del dataset solo se selecciona el modo de 360 vy el
modo RAW.

Para poder realizar estudios lo mas completos posibles, la adquisicién del dataset se
ha realizado en cuatro estancias diferentes del edificio Innova de la Universidad Miguel
Hernandez de Elche. Puesto que el algoritmo empleado se basa en puntos caracteristi-
cos y que, ademas, se ha observado que la vista esférica completa proporcionada por
la Garmin tiene peor calidad cuando la zona de solape es rica en textura, se han se-
leccionado dichas estancias con el objetivo de tener imagenes con un amplio rango de
cantidad en cuanto a informacién visual se refiere. En otras palabras, para un estudio
mas balanceado y que no favorezca a un tipo de método de generacién de imagen
(basado en caracteristicas) u otro, el dataset empleado se compone de imagenes con
mayor informacién visual (que se espera que beneficie a las generadas empleando el
algoritmo descrito en este capitulo) e imagenes con menor informacién visual (que se
espera que beneficie a la propia de la cdmara Garmin). En la tabla 5.1, se describen
estas cuatro estancias en cuanto a informacién visual presente; niimero de ubicaciones
en las que se ha capturado un par de imagenes fisheye y una vista esférica completa
con el modo 360; y el area aproximada de esa estancia.

5.7 Experimentos y resultados

En el apartado 5.3, se ha descrito el algoritmo para generar vistas completas a partir
de pares de imagenes fisheye. Ademas, a lo largo de este capitulo, se han propuesto
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Tabla 5.1: Tabla con informacién de las estancias en las que se han capturado las imagenes
del dataset.

Descripcion Num. de ubicaciones Area

Oficina Las imagenes capturadas en esta estancia 24 ubicaciones  27m?

presentan ciertos objetos caracteristicos, co-
mo ordenadores, escritorios, armarios, per-
cheros, y una pizarra blanca. Ademas, en
las paredes hay colgados carteles y algunas
marcas ArUco dispuestas en armarios o pa-
redes de forma que aumentan la presencia
de textura en las imagenes.

Laboratorio Esta estancia presenta una gran cantidad y 6 ubicaciones  117m?
variedad de objetos, aportando mas infor-
macién visual. Pese a esto, hay que tener
en cuenta que es la estancia mas grande,
por lo que los objetos suelen aparecer en la
zona menos problematica de la vista esféri-
ca completa, es decir, en la zona central.

Sala de Los objetos que podemos encontrar en estas 11 ubicaciones  55m?
reuniones  imagenes son estanterias con libros, sillas y

escritorios, entre otros no tan frecuentes. La

principal caracteristica de este escenario es

que existe bastante simetria en cuanto a as-

pecto visual y que ademas la informacion

visual es repetitiva.

Pasillo Las imagenes capturadas en esta estancia 9 ubicaciones  69m?
(planta 2) son poco ricas en informacién visual ya que

las estructuras predominantes son paredes,

grandes ventanales y puertas, (nicamente

hay una mayor textura por las sefales de

emergencia o los carteles informativos.

Pasillo Las caracteristicas de esta estancia son pa- 2 ubicaciones 50m?
(planta 0) recidas a la anterior pero con menor in-

formacion visual relevante pues solo hay

senales de emergencia.

varias opciones a escoger en algunos de los pasos. En lo que respecta a la proyeccién
desde la imagen fisheye a la esfera unitaria, este mapeo se puede realizar mediante la
funcién de proyeccién equidistante (apartado 5.3.1.2.2) o mediante el modelo de camara
propuesto por Scaramuzza et al. [10] (apartado 5.3.1.2.1). En el primer experimento
(apartado 5.7.1) de este apartado, se realiza una evaluacién y comparacién de las
vistas generadas con estos dos procedimientos (junto con la que proporciona la cdmara
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Garmin VIRB 360).

Asimismo, en este capitulo se ha propuesto un paso de correccién para minimizar
la diferencia de coordenadas entre el par de imagenes equirectangulares antes de la
transformacién a dicho formato. Como se ha comentado en el apartado 5.5.2, este
paso de correccion se realiza durante el mapeo de la imagen fisheye a la esfera unitaria
utilizando la funcién de proyeccién equidistante. De este modo, en el segundo experi-
mento (apartado 5.7.2), descrito en el actual apartado, se eval(ia esta propuesta y se
compara frente a un experimento donde no se utiliza este paso de correccién, es decir,
considerando (nicamente proyeccién equidistante, y empleando el modelo de camara
de Scaramuzza et al. [10]. En el segundo experimento también se analiza la calidad de
las vistas derivadas de la utilizacién de la transformacién propuesta, la cual corresponde
a un polinomio, y se compara con la matriz afin.

Relacionado con los dos experimentos, la tabla 5.2 muestra las diferentes variacio-
nes del algoritmo, en cuanto a la representacién en formato esférico se refiere. Como
se puede ver, a cada una de estas opciones se le ha asignado un identificador (columna
Abrev.) para poder reconocer con cuél de ellas se ha generado la vista esférica completa
que se esta tratando. En el caso de la proporcionada directamente por la Garmin VIRB
360, este identificador serd VIRB.

Tabla 5.2: Tabla con informacién relevante para el apartado de experimentos y resultados. Se
enumeran las distintas variaciones del algoritmo en funcién de los pasos 0 métodos escogidos
para la proyeccién esfera unitaria/imagen fisheye durante la transformacién a formato esférico.

Opcién Abrev. Método Ecuaciones
odelo de (Camara propuesto por c. (9.0), Ec. (0.7) Yy
I MCS Modelo de Ci Ec. (5.6), Ec. (5.7
Scaramuzza et al. [10] (apartado Ec. (5.8)
5.3.1.2.1)
(1 PE Proyeccion equidistante (apartado Ec. (5.9), Ec. (5.10) y
5.3.1.2.2) Ec. (5.11)
(1) EFP+46  Proyeccién equidistante (apartado Ec. (5.9), Ec. (5.21)y
5.3.1.2.2) + paso de correccién de la  Ec. (5.11)

coordenada polar ¢ (apartado 5.5.2)

(I.2)  EFP+46-+r Proyeccion equidistante (apartado Ec. (5.9), Ec. (5.21)y
5.3.1.2.2) + paso de correccion de Ec. (5.22)
las dos coordenada polares (6 y r)
(apartado 5.5.2)

5.7.1 Experimento 1: Estudio de los métodos de proyeccion de la imagen
fisheye a la esfera unitaria

En este primer experimento, el objetivo es analizar y comparar la vista completa
proporcionada por la cdmara Garmin VIRB 360 y aquellas obtenidas como resultado
de ejecutar el algoritmo configurado para las opciones (I) modelo de camara propuesto
por Scaramuzza et al. [10] (identificado como MCS) y (ll) proyeccién equidistante,
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identificado como PE) que se describen en la tabla 5.2. En otras palabras, en este
primer experimento no se analiza el paso de correccién propuesto en este capitulo ni la
transformacién basada en polinomio, pues las vistas completas evaluadas en este pri-
mer experimento se generaron escogiendo la opcién de la matriz afin en el proceso de
registro. En resumen, se evaldan tres tipos de vistas esféricas completas: (1) las propor-
cionadas directamente por la cdmara Garmin VIRB 360 (en ocasiones nos referiremos a
ella como VIRB), (2) las generadas seleccionando el modelo de camara propuesto por
Scaramuzza et al. [10] (MCS) como procedimiento de mapeo esfera/imagen fisheye y
(3) las generadas seleccionando la proyeccién equidistante (PE) como procedimiento
de mapeo esfera/imagen fisheye.

Aparte de lo comentado, este experimento se divide en dos estudios. Por un lado,
se evallan los tres tipos de vistas esféricas completas comentadas en el parrafo ante-
rior (asociadas a una misma pose) respecto al nimero de marcas ArUco identificadas
correctamente en una de las zonas de solape (apartado 5.7.1.1). Por otro lado, en el
apartado 5.7.1.2, se realiza una evaluacién de estos tres tipos de vistas completas mas
exhaustiva, empleando el método propuesto en el apartado 5.4.3.

5.7.1.1 Estudio basado en marcas ArUco

Un alineamiento incorrecto puede producir que aparezca informacién visual por
duplicado al fusionar o, por el contrario, que falte. Esto puede conllevar a que la
identificacién de un objeto en la zona de solape sea un gran desafio o incluso que sea
imposible de conseguir. Este efecto es apreciable para los seres humanos pues tenemos
cierto conocimiento de la forma o tamaiio de las cosas, sin embargo, para no depender
de la percepcion humana, en este primer estudio, se propone situar la cdmara de forma
que en la zona de solape se capture un mosaico compuesto por distintas marcas ArUco
(ver figura 5.14(a)). Asi, a modo de evaluacién inicial del proceso de combinacién,
podemos comprobar cuantas marcas ArUco son identificadas para cada una de las
vistas completas a evaluar.

Para esta evaluacion inicial, se colocaron 18 marcas ArUco con distintos identifi-
cadores, formando un mosaico tal y como se muestra en la figura 5.14(a). Después, se
posicioné la camara de forma que dicho mosaico fuese capturado en la zona de solape.
En esa misma posiciéon se adquirié una vista completa proporcionada por la Garmin
VIRB 360 y también un par de imagenes fisheye.

Con el par de imagenes fisheye, se ejecutd dos veces el algoritmo. Por un lado, se
generd una vista completa seleccionado la proyeccion mediante el modelo de camara
de Scaramuzza et al. [10] (MCS) y la matriz afin. Por otro lado, se generd otra vista
completa pero esta vez seleccionado la proyeccién equidistante (PE) y la matriz afin.
Estas dos vistas completas generadas junto con la proporcionada por la Garmin VIRB
360 seran las que se evaluaran en este estudio.

En este estudio nos centramos en la zona de solape en la que aparecen las marcas
ArUco, asi en la figura 5.14 se muestran las regiones de las imagenes a estudiar.
Ademas, las marcas que han sido identificadas correctamente se encuentran sefialas
con un recuadro verde. Analizando esto, se han identificado un total de 6 marcas en la
vista completa proporcionada por la Garmin VIRB 360 (figura 5.14(b)). Cabe sefialar
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que corresponden a las que se encuentran mas alejadas de la zona de solape. En el caso
del modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] (figura 5.14(c)), todas las marcas han
sido detectadas. A diferencia del caso de la proyeccién equidistante (figura 5.14(d)) en
el que se identificaron un total de 16 marcas ArUco, las que no fueron detectadas son
aquellas que se encuentran en las zonas problematicas (con mayor distorsion), es decir,
la parte superior e inferior.
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Figura 5.14: Estudio sobre el nimero de marcas ArUco que aparecen en (a) son identificadas,
y por tanto aparecen resaltadas en color verde, en la zona de solape de la vista completa (b)
proporcionada por la Garmin VIRB 360, (c) generada con el modelo de cdmara de Scaramuzza
et al. [10] y (d) generada con la proyeccidn equidistante.

En resumen, la mejor combinaciéon se produce empleando el modelo de camara de
Scaramuzza et al. [10] para el mapeo de 3D a 2D, ya que asi se consigue identificar
todas las marcas presentes en la zona de solape. Por contra, el peor resultado es el
obtenido con la vista completa proporcionada por la Garmin VIRB 360. A pesar de
esto, este estudio no es suficiente para concluir que se ha mejorado la vista completa
con respecto a la que proporciona la propia Garmin VIRB 360, pero si para tener una
conclusion inicial. Con objeto de lograr una conclusion mas general y que se adapte
a mas situaciones (como una zona de solape menos rica en detalle), se han realizado
mas experimentos cuyos resultados se analizan en los siguientes apartados.

5.7.1.2 Estudio basado en diferencia de descriptores de apariencia global

Dado que el método que se emplea en este experimento es el descrito en el apar-
tado 5.4.3, se requiere de una regiéon de referencia para comparacién, la cual debe
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contener la misma informacién visual del entorno pero sin que se haya aplicado el pro-
ceso de fusion. De este modo no tendra efectos asociados a este paso (apartado 5.3.3).
Teniendo en cuenta esto y lo comentado en el parrafo anterior, se sugirié rotar 90°
la Garmin VIRB 360 respecto al eje perpendicular al suelo (ver figura 5.16(a)) pero
manteniendo la misma posicién en la que se capturaron las imagenes fisheye y la vista
completa a evaluar (ver figura 5.15(a)). Al realizar esto, la informacién de la esce-
na que antes aparecia en la zona problematica (regién de solape izquierda y derecha,
aproximadamente en los —90° y los 90° de longitud respectivamente, como se pueden
visualizar en la figura 5.15(b)) ya no lo hace. Ahora cada una de estas zonas ha sido
capturada Unicamente por una de las camaras y, en la vista completa tomada con esa
nueva orientacion (figura 5.16(a)), aparece en la parte central (cuando la longitud es
0°) y a ambos lados, como se pueden visualizar en la figura 5.16(b).

DELANTERA

ZONA DE SOLAPE
IZQUIERDA
ZONA DE SOLAPE
DERECHA

(a) (b)

Figura 5.15: Vista esférica a evaluar. Situando la cdmara como se muestra en (a), se adquiere
el par de imagenes fisheye asi como la vista completa que proporciona la cdmara al establecer
el modo 360. La vista esférica completa que se conseguird tendra el aspecto mostrado en
(b). En consecuencia, las zonas de solape se encuentran centradas en, aproximadamente, un
1/4 (zona solape izquierda) y 3/4 (zona solape derecha) de la anchura de la vista completa.

Después de obtener la region de solape a evaluar y su correspondiente region de
referencia, se aplica el algoritmo de la figura 5.8 dos veces por cada par de imagenes,
una para evaluar la zona de solape derecha y otra para evaluar la zona de solape
izquierda.

Por consiguiente, durante la captura de la base de datos para este primer experi-
mento, ademas de adquirir el par de imagenes fisheye y la vista completa configurando
la cdAmara en modo 360 en cada posicion, manteniendo esta dltima configuracion, se
roté la cdmara mediante el procedimiento detallado y se capturd la vista completa que
se escogera como referencia. Para este experimento no se emplearon todas las image-
nes del dataset descrito en el apartado 5.6 (tabla 5.1), Gnicamente se utiliz6 una parte
de este. Concretamente, las 24 capturadas en la estancia oficina, las 6 capturadas en
la estancia laboratorio, y las 2 capturadas en el pasillo de la planta 0. Asi pues, este
primer experimento se ha realizado con imagenes en un total de 32 ubicaciones.

Asi, para cada una de las 32 posiciones, se tiene una vista completa proporcionada
por la Garmin VIRB 360 (VIRB) y otras dos como resultado de ejecutar el algoritmo
(figura 5.2) descrito en el apartado 5.3 empleando la matriz afin para la etapa de registro
y dos de las variaciones implementadas durante la transformaciéon de las imagenes
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Figura 5.16: Vista esférica de referencia. La cdmara, la cual se encuentra con la pose que se
muestra en 5.15(a), se rota aproximadamente 90° alrededor de su eje vertical, obteniendo
una nueva pose (a). Al capturar ahora una de las zonas de solape aparece en el centro de
la vista completa mientras que la otra zona de solape se encuentra partida en los laterales,
como se puede apreciar en (b).

fisheye a equirectangular: proyeccién sobre la esfera con (l) el modelo de cdmara de
Scaramuzza et al. [10] (MCS) (descrito en el apartado 5.3.1.2.1) y (ll) proyeccién
equidistante (PE) (descrito en el apartado 5.3.1.2.2).

Por consiguiente, se extraerdn ambas zonas de solape (izquierda y derecha) de cada
una de las tres vistas completas a evaluar (VIRB, MCS y PE) y cada una de ellas, junto
con la de referencia, son la entrada al algoritmo mostrado en la figura 5.8, obteniendo
una medida de diferencia que corresponde a la distancia entre los descriptores.

Tabla 5.3: Resultados generales de los los valores de distancia entre descriptores obtenidos
con el algoritmo mostrado en la figura 5.8.

Tipo de vista Zona de solape lzda. Zona de solape Dcha.
completa Media (/] Desviacion ~ Media [] Desviacion
VIRB 0.0620 0.0388 0.0534 0.0332
MCS 0.0572 0.0397 0.0486 0.0224
EP 0.0762 0.0400 0.0621 0.0306

En la tabla 5.3 se muestra la media aritmética asi como la desviacién estandar
para cada tipo de vista completa que se quiere evaluar (VIRB, MCS y EP) y cada
una de las dos zonas de solape (lIzda. y Dcha.). Teniendo en cuenta que estos valores
corresponden a distancias entre descriptores globales, cuanto menor sea este valor (en
la tabla se indica con el simbolo []]) mas parecido seré a la imagen de referencia y por
ende tendra mayor calidad de imagen. Asi, de forma general, podemos concluir que las
zonas de solape correspondientes a utilizar la proyeccion equidistante (PE) durante la
transformacion a equirectangular tienen una menor calidad segiin el método descrito en
el apartado 5.4.3. Sin embargo, hay que tener en cuenta que este método de evaluacion
se basa en un descriptor de apariencia global, ademas de que la referencia que se toma
es la misma para las tres evaluaciones (VIRB, MCS y EP) y se adquiri6é con la camara
Garmin VIRB 360. Analizando las tres vistas completas, podemos observar que la
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proyeccion entre la proporcionada por la camara VIRB 360 y la generada utilizando
el modelo de cdmara de Scaramuzza (MCS) son similares, al contrario que la vista
completa generada usando la proyeccién equidistante (PE). Esto se puede ver en la
figura 5.17. Si nos fijamos en el armario con la boca de incendio, que corresponde a la
zona de solape, se observa cémo su tamafio es muy similar tanto en la figura 5.17(b),
generada por la Garmin VIRB 360, como en la figura 5.17(c), generada a partir del
modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] (MCS). Por el contrario, su tamafio es
mayor (ocupando una mayor area de la imagen) en la figura 5.17(d).

Atendiendo a todo esto, en el caso de la vista completa con PE, una distancia
entre descriptores mayor no tiene porqué corresponder a una peor calidad de la zona de
solape ya que en este caso la proyeccién difiere de la de referencia pudiendo conllevar a
que de forma global no sean parecidas a(in teniendo buena calidad. Por dicho motivo,
en el segundo experimento (apartado 5.7.2) se volverd a comparar y evaluar estas tres
vistas completas (junto con las generadas usando el paso de correccién propuesto) con
otras medidas de calidad para asi tener mas informacién antes de concluir que este tipo
de vista completa (EP) es de peor calidad que las otras dos.

Figura 5.17: Ejemplo de vistas completas en el pasillo de la planta 0 (ver tabla 5.1). Se
muestra (a) la vista completa que se toma como referencia y las tres que se van a evaluar:
(b) VIRB, (c) MCS y (d) EP. En el armario de la boca de incendio se puede observar que el
tamafio en (b) y (c) es bastante similar mientras que en (d) aparece ampliado.

Dado que, como se ha comentado, la apariencia entre la vista completa propor-
cionada por la VIRB y la generada usando el modelo de cdmara de Scaramuzza et al.
[10] son similares, si que podemos concluir que las vistas completas generadas con este
altimo procedimiento presentan una mayor calidad que las primeras (VIRB). Esto se
debe a que, aun habiéndose capturado las de referencia con el mismo sistema (i.e. la
Garmin VIRB 360) que las primeras, los valores medios de distancia obtenidos para
ambas zonas de solape usando el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] son los
mas bajos.
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Después de esta evaluacién general en la que se ha visto que se puede conseguir
una vista completa de mayor calidad si en vez de capturarla directamente con la cadmara
VIRB 360 se captura el par de imagenes fisheye y se genera la vista completa con el
algoritmo descrito en el apartado 5.3 seleccionando el modelo de cdmara de Scaramuzza
et al. [10] durante la transformacién a equirectangular, también vamos a estudiar cada
una de las posiciones individualmente analizando la ratio entre la menor distancia
(vista con mayor calidad) y la segunda distancia menor (vista con calidad intermedia).
Ademas, como tanto la evaluacién general (tabla 5.3) como el estudio basado en marcas
ArUco han establecido que la mejor calidad se consigue en las vistas completas con
MCS, después se estudia, para esta configuracién del algoritmo, el niimero de pares de
correspondencias con las que se ha estimado la matriz afin asi como su distribucién en
el eje y de la zona de solape.

Atendiendo al primer aspecto, tras obtener las tres distancias, se ordenan en orden
ascendente de forma que la primera distancia corresponderad a la vista completa con
mayor calidad mientras que la tercera distancia correspondera a la vista completa con
menor calidad. En la figura 5.18 se muestra la ratio entre la primera y la segunda menor
distancia (eje vertical en las graficas) para cada una de las 32 ubicaciones de la cdmara
(eje horizontal en las gréficas), tanto con la zona de solape izquierda (figura 5.18(a))
como la derecha (figura 5.18(b)).

Ratio (I1zda.) Ratio (Dcha.)
1 1
087 1 087
RS o
IS IS
4 4
0.6 1 0.6
0.471 1 0.4 1
1 5 10 15 20 25 30 1 5 10 15 20 25 30
ID de la imagen ID de la imagen
(a) (b)

Figura 5.18: Ratio entre la primer y la segunda menor distancia obtenidas tras ejecutar tres
veces el algoritmo de la figura 5.8 siendo una de las entradas el drea de referencia y la otra
entrada la zona de solape (a) izquierda y (b) derecha de cada una de las tres vistas completas
a evaluar (VIRB, MCS y PE). El color determina a qué vista completa (VIRB W, MCS & y
PE ") corresponde la menor distancia.

Al analizar tanto la figura 5.18(a) como la figura 5.18(b), podemos ver cémo la
menor distancia (i.e. mayor similitud a la de referencia) se ha conseguido un mayor
nimero de veces (concretamente en 17 ocasiones para ambas zonas de solape) al
realizar la transformacién a equirectangular con el modelo de cdmara de Scaramuzza
et al. [10] (MCS). La vista proporcionada por la cdmara VIRB 360 ha obtenido una
distancia menor a los otros dos tipos de vistas 11 veces en el caso de la zona de solape
izquierda y 12 en el de la derecha. Por el contrario, tanto la zona izquierda como
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la derecha de las vistas completas generadas con la proyeccién equidistante (PE) ha
adquirido una menor distancia en muy pocas ocasiones, 4 y 3 veces, respectivamente.
En cuanto a los valores de ratios calculados, estos se encuentran aproximadamente entre
0.4 y 1. Si nos fijamos en aquellos que tienen un valor relativamente bajo (cercano o
menor a 0.7), lo que significa que la diferencia con respecto a la segunda distancia
menor es considerable, se han conseguido con el modelo de cdmara de Scaramuzza
et al. [10] (MCS), excepto en el caso del valor mas bajo (0.4) que corresponde a la
proyeccién equidistante (PE).

Centrandonos en los resultados cuando la transformacién a equirectangular se lleva
a cabo con el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] (MCS), la figura 5.19 muestra
el analisis de este tipo de vista completa con respecto a dos aspectos, correspondiendo
la figura 5.19(a) a la zona de solape izquierda y la figura 5.19(b) a la zona de solape
derecha.

Por un lado, se analiza la distribucién de los pares de correspondencias en la zona de
solape izquierda/derecha con respecto a su coordenada y, esto se muestra en la grafica
superior de la figura 5.19(a) y la figura 5.19(b), respectivamente. Para visualizar esta
distribucién, la zona de solape se divide en 10 regiones a lo largo de su eje y. De
este modo, cada region corresponde a un intervalo de valores de la coordenada y y se
contabiliza que el nimero de puntos caracteristicos, que forman parte del conjunto de
correspondencias, se encuentra en cada una de estas regiones. En esta grafica, el eje
vertical representa cada uno de estos 10 intervalos. Cada intervalo aparecerd con un
color distinto en funcién del nimero de puntos caracteristicos contabilizados. Dicho
color viene establecido por una escala en la que el color amarillo significa que, en dicho
intervalo (o parte de la altura), se encuentran ubicados el mayor niimero de pares de
correspondencias, mientras que, al otro extremo de la escala de color se encuentra el
color azul y por lo tanto significa todo lo contrario, es decir, el menor nimero de pares
de correspondencias.

Por otro lado, también se estudia el nUmero de pares de correspondencias, cuyos
resultados se muestran en las graficas inferiores de la figura 5.19(a) y la figura 5.19(b).
Si analizamos estos resultados de forma conjunta con la distribucién (gréficas supe-
riores) y la informacién acerca del tipo de vista completa con menor distancia que se
visualizan en la figura 5.18, podemos concluir que, como era de esperar, este tipo de
vista completa (MCS) tiene una calidad mas alta cuando el niimero de puntos carac-
teristico es elevado y se encuentran distribuidos a lo largo del eje y (vertical) de la zona
de solape (como ocurre en las zonas de solape izquierda correspondientes a los indices
1y 11). Por contra, con un nimero de puntos caracteristicos bajo (poca textura en la
zona de solape), la vista completa derivada de usar el modelo de camara de Scaramuzza
et al. [10] tiene una calidad menor e inferior a la de la cdmara Garmin VIRB 360 (como
ocurre en la zona de solape derecha correspondientes al indice 25).

5.7.2 Experimento 2: Evaluacion de los resultados al implementar el paso de
correccion

En este apartado, se han empleado varias medidas de calidad de la imagen (1Q)
para evaluar las vistas completas obtenidas tras aplicar el paso de correccién entre el
par de imagenes fisheye que se ha propuesto en este trabajo y que se ha descrito en
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Figura 5.19: Estudio acerca de los pares de correspondencias encontradas durante la etapa
de registro entre el par de imagenes equirectangulares tras emplear el modelo de camara de
Scaramuzza et al. [10]: (a) distribucién de la coordenada y de estos puntos en la zona de
solape y (b) nimero de pares de correspondencias.

el apartado 5.5. En lo que respecta a esta implementacién, son dos las variaciones que
se analizan en este apartado. Por un lado, se realizan Gnicamente la correccién de la
coordenada polar angular (), que se identificara en las gréaficas como PE+6, y, por
otro lado, se corrigen ambas coordenadas polares, es decir, tanto el angulo (¢) como
la distancia radial (r), asi pues, esta variacion se representard mediante PE+4-60+r.

Como se vera a continuacién, el objetivo de este segundo experimento no solo es
evaluar y comparar las vistas completas generadas tras implementar estas dos variacio-
nes, sino también compararlas con las obtenidas tras emplear los métodos analizados
en el experimento anterior. En otras palabras, se evaluaran todos los casos que se
describen en la tabla 5.2.

En cuanto a las medidas de calidad, en este segundo experimento, se utiliza, por
un lado, una medida de nitidez de la zona de solape (IQ Nitidez) la cual se describié
en el apartado 5.4.1 y cuyos resultados se muestran y analizan en el apartado 5.7.2.1.
Por otro lado, se calcula la medida de calidad de imagen conocida como MS-SSIM, la
cual se describié en el apartado 5.4.2 y cuyos resultados se muestran y analizan en el
apartado 5.7.2.2. Destacar que esta medida tnicamente se ha aplicado a las zonas de
solape correspondientes a las vistas generadas con las variaciones que aparecen en la
tabla 5.2 (es decir, no en las de las vistas proporcionadas por la Garmin VIRB 360) y
ademas, se han combinado estas variaciones de tipos de proyecciéon sobre la esfera con
los dos tipos de transformacién geométricas descritos en el apartado 5.3.2.

Ademas de las medidas de calidad de imagen que se han mencionado, en este se-
gundo experimento, también se ha realizado una evaluacién en cuanto a otros aspectos
como la distancia entre pares de correspondencias de las imagenes a fusionar (es decir,
el par de imagenes equirectangulares tras aplicar la transformacién obtenida en la etapa
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de registro), asi como el tiempo de célculo para cada combinacién del algoritmo. Los
resultados dcorrespondientes al primer aspecto se mostraran y estudiaran en el apartado
5.7.2.3, mientras que el tiempo de calculo se analiza en el apartado 5.7.2.4.

Con todo lo mencionado, se realiza una evaluacién cuantitativa de las zonas de
solape. Sin embargo, para poder realizar una evaluaciéon mas exhaustiva, también se
ha llevado a cabo una evaluacién cualitativa en el apartado 5.7.2.5, donde se muestran
varias zonas de solape y se analizan de forma visual.

Cabe sefialar que en este segundo experimento se han utilizado las imagenes cap-
turadas en todas las estancias del dataset (ver tabla 5.1) a excepcién del pasillo de la
planta 0.

5.7.2.1 Estudio basado en una medida de calidad de la imagen sin referencia

En primer lugar, se ha realizado un estudio de la calidad de las zonas de solape
de las vistas completas, el cual se basa en una medida que no requiere una imagen de
referencia, como ocurria con la descrita en el primer experimento. Dado que no requiere
una imagen de referencia, permite evaluar también la vista completa proporcionada por
la cdmara Garmin VIRB 360. Asi pues, se compara la calidad de esta con la de las vistas
completas generadas tras ejecutar el algoritmo descrito con cada una de las variaciones
para representar las imagenes fisheye en formato esférico.

Para esta primera evaluacién, se estudia la zona de solape en el dominio de la
frecuencia mediante la transformada de Fourier y se obtiene una medida (ecuacién
(5.17)) que determina cdmo de nitida es la zona de solape (IQ Nitidez). Se establece
que la imagen sera mas nitida, y como consecuencia tendra mayor calidad cuanto mayor
sea este valor, ya que significara que tiene una mayor cantidad de componentes de alta
frecuencia. Esto se indica en las graficas de la figura 5.9 con el simbolo 1 en el titulo
del eje vertical que es el asociado a dicha medida.

En cuanto a este estudio, la figura 5.20 muestra los resultados de estas medidas
dividiéndose en funcién de la zona de solape (izquierda primera columna y derecha
segunda columna) pues se evallia cada una de ellas de forma independiente, y ademas
se han dividido en funcién de la estancia en la que se capturaron las imagenes. En
cada una de estas graficas, el eje horizontal representa el tipo de vista completa que
se esta evaluando mientras que el eje vertical corresponde a la medida de calidad de
la imagen (IQ) basada en la nitidez. Para cada uno de los tipos de vistas completas
se muestran todos los valores obtenidos mediante marcadores circulares y su color
establece |la desviacién de esta medida de calidad con respecto a la media aritmética
(que se representa mediante una linea horizontal azul) de todos los valores obtenidos
para este tipo de vista en dicha escena. Asimismo, debajo del eje horizontal de cada
grafica aparecen unos porcentajes que representan la desviacién en tanto por ciento
del valor medio en cada tipo de vista completa con respecto al valor medio obtenido
mas alto, en otras palabras, con respecto al método con mayor calidad en funcién de
los valores medios calculados.

Analizando los resultados de la figura 5.20, observamos que, segln los valores
medios, en todas las graficas las vistas completas generadas con el modelo de cadmara
de Scaramuzza et al. [10] (MCS) son las que presentan un valor de nitidez mas alto.
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Figura 5.20: Estudio de la calidad de las zonas de solape de la vista completa en funcién
de la nitidez (apartado 5.7.2.1). Las gréficas de la primera columna, i.e. (a), (c), (e) y (g),
corresponden a la zona de solape izquierda (lzda) mientras que la segunda columna, i.e. (b),
(d), (f) y (h), a la derecha (Dcha). Se comparan las diferentes variaciones descritas en la
tabla 5.2 y la proporcionada por la cdmara VIRB. En las graficas, se representan todos los
valores obtenidos de esta medida (y;) mediante marcadores circulares cuyo color viene dado
por su diferencia con la media aritmética (7) que se muestra con una linea horizontal.
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De hecho, se puede ver como el porcentaje siempre es cero, mientras que las vistas
completas proporcionadas por la cdmara (VIRB) presentan los peores resultados. En
cuanto a esto ultimo, la desviacién del valor medio de este tipo de vista completa
con respecto a la mejor (MCS) se encuentra entre 2.38 % (figura 5.20(e)) y un 5.89 %
(figura 5.20(b)), lo que implica desviaciones considerables, sobre todo si las compramos
con el resto de tipos de vistas que no alcanzan el 1.5 %.

Como se ha comentado, los resultados estan divididos en diferentes graficas en
funcién de la estancia. Esto nos ayuda a analizar si existe una relacion entre esta medida
de calidad y la cantidad de informacién visual. Asi, las zonas de solape correspondientes
a las estancias mas ricas en textura, como son la oficina (figura 5.20(a) y figura 5.20(b))
y el laboratorio (figura 5.20(c) y figura 5.20(d)), alcanzan valores mas altos de esta
medida de calidad, incluso alguna zona de solape alcanza o supera el valor de 8.

5.7.2.2 Estudio basado en una medida de calidad de la imagen con referencia

En segundo lugar, se ha realizado un estudio de la calidad de las zonas de solape,
pero solo de aquellas vistas completas generadas a partir del par de imagenes fisheye (no
de la proporcionada por la Garmin VIRB 360), pues la medida de calidad escogida para
este segundo estudio requiere de una imagen de referencia. En este estudio se evalia
la calidad de las zonas de solape en funcién de, concretamente, la medida MS-SSIM.

En el primer experimento (apartado 5.7.1.2), se empled un método basado en ima-
gen de referencia y se evalué también la VIRB. Sin embargo, como se comentd, el
procedimiento para obtener esa imagen de referencia desfavorece a la proyeccion equi-
distante. Dado que la principal contribucién que se evalla en este segundo experimento
(el paso de correccién) sigue dicha proyeccién se ha optado por no utilizar la medida
MS-SSIM para evaluar la proporcionada por la cdmara. Asi, ahora la imagen de refe-
rencia se extrae de una de las imagenes equirectangulares antes del registro, pues ahi
todavia no se ha combinado la informacién visual y, por ende, no hay efectos debido a
dicho proceso.

Ademas de evaluar los tipos de vistas completas segtin el procedimiento escogido
durante la conversién del par de imagenes fisheye a equirectangulares, también se
evallan las dos alternativas durante el registro de imagenes: matriz afin y polinomio.

Respecto a los resultados obtenidos en este estudio, estos se presentan en la figura
5.21. Al igual que en el estudio anterior, se dividen en funcién de la estancia asi como
de la zona de solape. En cada una de las graficas, para cada tipo de vista completa hay
dos cajas de diagramas: una para los resultados con la matriz esencial (con un tono
morado) y otra para los resultados con el polinomio como transformacién geométrica
(con un tono verde). Aparte de estas cajas, también se visualizan los valores obtenidos
mediante marcadores circulares que codifican, mediante el color, su desviacién respecto
al valor medio, que se representa mediante una linea horizontal gruesa sobre las cajas.
Cabe recordar, tal y como se indica en el titulo del eje vertical de las graficas mediante
1, que cuanto mayor sea el valor obtenido, mayor sera la calidad.
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Figura 5.21: Estudio de la calidad de las zonas de solape de la vista completa calculando la
medida MS-SSIM (apartado 5.7.2.2). Como se indica mediante 1 en el titulo del eje vertical
de las gréaficas, cuanto mayor sea este valor mayor sera la calidad de la imagen. Las gréficas
de la primera columna, i.e. (a), (c), (e) y (g), corresponden a la zona de solape izquierda
(Izda) mientras que la segunda columna, i.e. (b), (d), (f) y (h), a la derecha (Dcha). Se
comparan las diferentes variaciones descritas en la tabla 5.2 utilizando una matriz afin () y
un polinomio ().
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5.7.2.3 Estudio de la distancia entre pares de correspondencias en el plano
imagen equirectangular

Los dos estudios anteriores se basan en efectos perceptibles como la nitidez (apar-
tado 5.7.2.1) o la luminancia, el contraste y la estructura (apartado 5.7.2.2). Si nos
centramos en aquellos artefactos producidos por un incorrecto registro del par de image-
nes equirectangulares, podemos decir que, en esta etapa, el objetivo es que los pixeles,
que son la proyeccién de un mismo punto 3D de la escena, tengan la misma posicién
antes de ejecutar la etapa de fusién de estas, tal y como se representa visualmente en
la figura 5.22.

(Uget, Vaer)

. (Utras Veras)

(c) (d)

Figura 5.22: Dado el par de imagenes equirectangulares, donde (a) es la delantera y (b) la
trasera, en el caso de que las proyecciones de un mismo punto 3D no tengan las mismas
coordenadas, es decir, Uge; 7 Utras Y Vdel  Vtras, cuando se fusionan las dos zonas de solape
para obtener la vista completa (c) se observa que ese punto 3D aparece por duplicado. Por
el contrario, si se cumpliese que Uge; = Utras Y Vdel = Viras (i.€. un correcto registro), tras
fusionar ambas imagenes se obtendria una vista completa (d) en la que no se aprecia el efecto
anterior.

De modo que, teniendo en cuenta esto, el siguiente estudio consiste en calcular la
distancia en pixel entre puntos caracteristicos detectados en las dos imagenes equirec-
tangulares y que corresponden al mismo punto 3D (i.e. pares de correspondencias). Asi
pues, se espera que si el registro ha sido correcto esta distancia (o error) sea practica-
mente cero. Cabe mencionar que, al igual que el estudio anterior, este tnicamente se
ha realizado con las variaciones descritas en la tabla 5.2 y no con el caso de la camara
Garmin VIRB 360, pues no se dispone del par de imagenes equirectangulares antes de
la fusion.

En la figura 5.23, se representan los resultados de este estudio. En primer lugar,
la figura 5.23(a) muestra la diferencia en pixeles entre los pares de correspondencias
encontrados entre las dos imagenes equirectangulares antes de aplicar la transformacién
estimada durante la etapa de registro. Como se puede observar, el error medio mas alto
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Figura 5.23: Estudio de la distancia (error) entre los pares de correspondencias encontrados
para el par de imagenes equirectangulares obtenidos a la salida del (a) primer médulo del
algoritmo (sin transformacién), y del segundo médulo aplicando (b) una matriz afin y (c) un
polinomio como transformacién geométrica. La linea horizontal (—) muestra el valor medio
para cada caso.

se observa cuando las imagenes equirectangulares se obtienen mediante la proyeccion
equidistante. Por el contrario, el menor valor medio corresponde al uso de las dos
correcciones propuestas en este trabajo (PE+9+r). Respecto a las otras dos variaciones
restantes, con el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] (MCS) el error medio es
menor que realizando Unicamente la correccién de la coordenada polar 6.

En resumen, atendiendo a lo comentado en la figura 5.22 y lo mostrado en la
figura 5.23, se puede decir que los resultados de este estudio determinan que si tras
representar en formato equirectangular el par de imagenes fisheye se fusionasen, sin
realizar la etapa de registro, la vista completa que menos artefactos presentaria debido
a un registro poco preciso se daria si se realiza el paso de correccién propuesto en
apartado 5.5.2, tanto para la coordenada angular (¢) como para la radial (r).

En segundo lugar, la figura 5.23(b) est4 asociada al par de imagenes equirectan-
gulares tras estimar la matriz afin en la etapa de registro y aplicarla a una de ellas.
En esta grafica se puede ver como la distancia entre los pares de correspondencias ha
disminuido para todas las variaciones del algoritmo con respecto a no aplicar ninguna
transformacién geométrica. En cuanto a cada uno de los tipos, el comportamiento es
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muy similar al anterior, ya que el valor de distancia media mas alto corresponde a
utilizar la proyeccién equidistante sin la correcciéon propuesta en este trabajo, seguido
de esta misma proyeccién, pero corrigiendo la coordenada polar #. Por dltimo, tanto
aplicar la correcciéon a ambas coordenadas polares (r y #) como utilizar el modelo de
camara de Scaramuzza et al. [10] (MCS) presentan los mejores resultandos, aunque se
podria decir que el comportamiento del primero de ellos es el deseable pues los outliers
se encuentran mas cerca del valor medio.

En tercer lugar, la figura 5.23(c) corresponde al par de imagenes equirectangu-
lares tras estimar el polinomio en la etapa de registro y aplicar dicha transformacién
geométrica a una de ellas. Si comparamos los resultados generales de esta grafica con
las dos anteriores, observamos que con este tipo de transformacién no lineal se logra
una distancia media menor que con una transformacién lineal (matriz afin) y, como era
de esperar, un valor aliin mas pequefio respecto a no aplicar ninguna. En lo que respecta
a cada uno de los tipos de procedimiento para convertir a formato equirectangular, el
comportamiento es el mismo que utilizando la matriz afin, siendo los mejores resultados
los del modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] (MCS) y la proyeccién equidistante
con la correcciéon de ambas coordenadas polares y el peor caso cuando se emplea solo
la proyeccién equidistante.

5.7.2.4 Estudio del tiempo computacional

Pese a que la calidad de la vista completa es importante, también lo es el tiempo
que tarda en ejecutarse el algoritmo para conseguirla, especialmente si el objetivo es
utilizarla en tiempo real, como seria en el campo de la robética. Como consecuencia,
en este apartado se estudia este aspecto.

Tras ejecutar el algoritmo de la figura 5.2 para cada uno de los pares de image-
nes fisheye combinando el procedimiento para transformar estas imagenes a formato
equirectangular (ver tabla 5.2: MCS, PE, PE+6 o PE+6+1) y los dos tipos de transfor-
maciones geométricas en la etapa de registro (matriz afin o polinomio), se ha calculado
el tiempo medio para cada una de estas combinaciones cuyos valores se definen en la
tabla 5.4.

Tabla 5.4: Tiempo computacional medio tras ejecutar el cada versién del algoritmo con todos
los pares de imagenes fisheye del dataset.

Transformacién Tiempo medio en segundos [/].
geométrica MCS PE PE-+6 PE+60+r

Matriz afin (apartado 5.3.2.1) 368.88s 36.02s  36.87s 37.59 s
Polinomio (apartado 5.3.2.2) 375.48s 36.77s 37.70s 38.35 s

Como puede verse, el tiempo computacional es menor cuando se establece la matriz
afin como transformacién geométrica en vez de utilizar un polinomio para el registro
del par de imagenes, pese a que la diferencia es menor a un segundo en las variaciones
de proyeccién equidistante (PE, PE+6 y PE+6 + 1) y menor a siete segundos en el
caso del modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] (MCS).
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En lo que respecta a la configuraciéon de la etapa de transformacién a formato
equirectangular, el empleo de la proyeccién equidistante (PE) hace que se genere la
vista completa final mas rapidamente que en el resto de los casos. Mientras que si se
corrige al menos una de las coordenadas polares (6) se emplea un tiempo mayor (sin
llegar a un segundo) y, como era de esperar, este tiempo aumenta un poco mas si se
corrigen las coordenadas polares (6 y r). Aunque utilizar la proyeccién equidistante sin
implementar el paso de correccién propuesto sea la opcidon mas rapida, no es la mas
adecuada pues segln los estudios realizados en este segundo experimento, esta opcion
presenta la peor calidad, mientras que esta se mejora al realizar la correccién propuesta
y la diferencia en cuanto a tiempo es muy pequena.

Si bien hemos visto que utilizar el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10]
(MCS) proporciona una mayor calidad en la vista completa final, tal y como muestran
los resultados de la tabla 5.4, esto se cumple a costa de un mayor tiempo computacional
(practicamente diez veces mas que el tiempo del resto de casos). Igualmente, hay que
anadir el tiempo que conlleva realizar previamente el paso de calibraciéon de ambas
camaras.

5.7.2.5 Valoracioén cualitativa

Para finalizar este segundo experimento, se propone complementar los estudios
cuantitativos anteriores con una evaluacién cualitativa, pues teniendo en cuenta que
cada una de las medidas se centran en este aspecto, puede que no corresponda con
lo que los humanos percibimos de forma visual. Asi pues, a continuacién, se muestran
algunos ejemplos de las zonas de solape evaluadas para analizar su calidad en funcién
del criterio humano.

En primer lugar, las figuras 5.24, 5.25, 5.26 y 5.27 muestran las zonas de solape
de las cinco vistas completas que se han evaluado en el primer estudio de este segundo
experimento: (a) VIRB, (b) MCS, (c) PE, (d) PE+60 y (e) PE+6+r.

Analizando cada una de estas figuras de forma independiente, en la figura 5.24
podemos ver las zonas de solape en las que aparece el mosaico de marcas ArUco
utilizado en el apartado 5.7.1.1. En este ejemplo podemos apreciar como el paso de
correcciéon mejora la calidad de la vista completa, pues si nos fijamos en la marca
superior e inferior del mosaico, que eran las que no se podian identificar en el caso
de proyeccién equidistante, tras corregir ambas coordenadas polares (figura 5.24(e))
los resultados mejoran apreciablemente. Esto también se puede ver en el ejemplo de
la figura 5.25, en el caso de la proyeccién equidistante sin correccién (figura 5.25(c)),
observando la parte del techo y el péster de la pared asi como las lineas horizontales que
no estan alineadas ni en vertical. Si nos fijamos en la pantalla del ordenador, el borde
vertical izquierdo tampoco esta alineado, existe un pequefio desplazamiento horizontal.
Si se corrige la coordenada polar 6 (figura 5.25(d)) se observa que se consigue que las
lineas horizontales (techo y pdster) estén alineadas, sin embargo esto no ocurre con
las lineas verticales (borde izquierdo de la pantalla). Esto dltimo se logra corrigiendo
también la otra coordenada polar (figura 5.25(e)).

El ejemplo mostrado en la figura 5.26 corresponde a una zona de solape pobre
en textura. Como se concluydé en uno de los estudios, en estos casos (pocos puntos
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Figura 5.24: Captura en oficina. Zonas de Figura 5.25: Captura en oficina. Zonas de
solape a evaluar (posicién 1, zona de so- solape a evaluar (posicién 6, zona de sola-
lape izquierda): (a) VIRB, (b) MCS, (c) pe derecha): (a) VIRB, (b) MCS, (c) PE
PE, (d) PE+6 y (e) PE+0+r. (d) PE+0 y (e) PE+6+r.

caracteristicos), la zona de solape que visualmente se aprecia mejor corresponde a la
proporcionada por la cdmara VIRB 360 (figura 5.26(a)), ya que la linea en la zona
superior es mas nitida. Pese a haber poca cantidad de informacién visual relevante,
aqui también se puede ver como, tras realizar cualquiera de las dos correcciones, PE+6
(figura 5.26(d)) o PE+0+r (figura 5.26(e)), se mejora la proyeccién equidistante (fi-
gura 5.26(c)). Esto se puede ver en la zona superior correspondiente al techo. En este
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Figura 5.26: Captura en pasillo. Zonas de Figura 5.27: Captura en el laboratorio. Zo-
solape a evaluar: (a) VIRB, (b) MCS, (c) nas de solape a evaluar: (a) VIRB, (b)
PE, (d) PE+0 y (e) PE+0+r. MCS, (c) PE, (d) PE+60 y (e) PE+6+r.

caso, relacionandolo con el andlisis del ejemplo anterior, corregir una sola coordenada
polar o las dos se comporta practicamente igual, pues solo hay lineas horizontales que
ya se corregian con 6.

En cuanto al dltimo ejemplo mencionado, figura 5.27, aqui también se puede ob-
servar, sobre todo en el patrén de calibracién AprilTag, como se mejora la calidad al
implementar el paso de correccién. Entre las dos variaciones del paso de correccién,
la mejora es mayor en la segunda (PE+a-+r), ya que, como se observa en la figura
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5.27(e), en este caso se puede ver la dltima marca con mayor nitidez, cosa que no
ocurre con las otras zonas de solape.

Para finalizar esta evaluacién cualitativa, la figura 5.28 muestra las zonas de solape
utilizando la matriz afin durante el proceso de registro, mientras que la figura 5.29
corresponde al alineamiento del par de imagenes equirectangulares (proceso de registro)
mediante un polinomio de grado dos. Tanto la figura 5.28 como la figura 5.29 estan
referidas a la misma ubicaciéon. Si comparamos ambas figuras, podemos ver cémo
utilizar el polinomio para este ejemplo mejora la calidad, pues se observa una mayor
nitidez en el cartel que aparece en la zona superior.

Software implementado para la generacion de vistas completas

Ademas de haber realizado los diferentes estudios y evaluaciones, también se ha
disenado un software que dado un par de imagenes fisheye genera una vista esférica
completa siguiendo el algoritmo descrito en este trabajo, con todas las variaciones
mencionadas (incluidas las aportaciones). En la figura 5.30, se muestra la interfaz de
este software programado con Matlab.

Para su uso, principalmente, se debe seguir el orden establecido por el algoritmo
descrito a lo largo de los apartados anteriores. Asi pues, en primer lugar, el usuario tiene
que cargar el par de imagenes fisheye clicando en el botén “Load dual fisheye images".
Antes de comenzar con el primer médulo del algoritmo, se deben configurar varios
parametros y seleccionar qué opcion se pretende ejecutar. En cuanto a los parametros,
como puede verse en la parte central izquierda de la interfaz (figura 5.30), se pide que
se introduzca el campo de vision de ambas lentes en grados (en nuestro caso 201.8°)
y que se defina el tamafio (altura y anchura) de la vista esférica completa, guardando
la relacion de 2:1. Ademads, también es posible definir la rotacién relativa entre las
camaras introduciendo los grados para la rotacién alrededor de cada eje. Por defecto
esta rotacion es la ideal, es decir, la que se muestra en la figura 5.4(a).

Respecto a las opciones, por defecto la proyeccidon para mapear desde la esfera a
la imagen fisheye es la equidistante (apartado 5.3.1.2.2), en cuyo caso podemos se-
leccionar si queremos que se realice el paso de correccién propuesto en este trabajo
(apartado 5.3.1.2.1). En caso afirmativo, también se debe seleccionar si se quiere co-
rregir Gnicamente una de las coordenadas polares o las dos (tal y como se ha realizado
en el segundo experimento). En el caso de que el método que se quiera aplicar para
este paso sea el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10], el apartado de correccién
aparecerd deshabilitado (pues Unicamente se ejecuta con proyeccién equidistante) vy,
aparte de esto, para poder ejecutar este método se tienen que cargar los ficheros con
los parametros de calibracién correspondientes a la cdmara delantera (botén “Front
camera”) y a la trasera (botén “Back camera”). Tras definir todo esto, se procede
a ejecutar el primer médulo del algoritmo clicando en el botén “Convert to spherical
format”. El par de imagenes equirectangulares que son la salida de este primer médulo
se muestran en la parte superior derecha de la interfaz (al lado del par de imagenes
fisheye). Pulsando con el botén derecho sobre una de estas imagenes, el usuario puede
guardarlas o abrirlas en una nueva figura.

Tal y como indica el algoritmo de la figura 5.2, para generar la vista esférica
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Figura 5.28: Captura en sala de reuniones. Figura 5.29: Captura en sala de reuniones.
Zonas de solape a evaluar tras usar la ma- Zonas de solape a evaluar tras usar el po-
triz afin: (a) VIRB, (b) MCS, (c) PE, (d) linomio: (a) VIRB, (b) MCS, (c) PE, (d)
PE+6y (e) PE+0+r. PE+6 y (e) PE40+r.

completa se ejecuta el proceso de registro y fusion. En la interfaz, ambos mddulos se
ejecutan simultaneamente por lo que se deben configurar los parametros de ambos de
forma conjunta. Respecto al proceso de registro, se puede seleccionar el tipo de puntos
caracteristicos con los que se va a calcular la transformacién geométrica. Aunque en
este trabajo se ha empleado ORB, en la interfaz también se ha dado la opcién de
SURF. Ademas de esto, se puede seleccionar el tipo de transformacién geométrica:
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Figura 5.30: Interfaz del software disefiado para generar vistas completas a partir de un par
de imagenes fisheye.

proyectiva, afin o polinémica. En cuanto al proceso de fusiéon, se ofrece configurar el
ancho de la zona de solape o si se quiere que este se estime de forma automatica. Una
vez configurado todo esto, se clica en “generate 360 view" para que se genere la vista
esférica completa, la cual se abre en una nueva figura, pero también se muestra en
la parte inferior derecha. Ademas, también se muestran, de forma visual, los pares de
correspondencias con los que se ha obtenido la transformacién entre el par de imagenes
esféricas (proceso de registro) y una gréfica en la que se puede ver la distribucién de
las distancias obtenidas entre los pares de correspondencias entre el par de imagenes
equirectangulares antes del proceso de registro y después.

Conclusion

El presente capitulo ha tenido como objetivo generar una vista completa a partir
de un par de imagenes fisheye que tenga una calidad mayor a la que proporciona
automaticamente la misma cadmara, Garmin VIRB 360.

El procedimiento para generar una vista completa a partir de un par de imagenes
fisheye se compone principalmente de tres médulos. En primer lugar, el par de imagenes
de entrada son transformadas a un formato esférico, generalmente el equidistante.
En segundo lugar, se lleva a cabo el registro del par de imagenes, ahora en formato
esférico, para estimar cual es la relacion entre ellas pues el objetivo es que, en el plano
equirectangular, los pixeles que son la proyeccién de puntos 3D de la escena que son
comunes a ambas (i.e. se encuentran en el campo de visién compartido) deben tener
la misma ubicaciéon en ambas imagenes antes de la fusién de estas pues lo contrario
puede ocasionar ciertos efectos visuales indeseables. Esto principalmente ocurre porque
cada par de imagenes de entrada al algoritmo ha sido capturada por un sensor distinto
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y ademas el centro no es comin, dado que existe un cierto desplazamiento asi como
una rotacién entre ambos sistemas de referencia. En tercer lugar, las dos imagenes
equirectangulares son fusionadas en una (nica que corresponderd a la vista completa.

En este capitulo, hemos mostrado este algoritmo, pero con ciertas alternativas en
los dos primeros médulos con la finalidad de poder evaluar la calidad de las vistas
completas resultantes y asi escoger aquella combinacién que, segin los resultados, ge-
nere la de mejor calidad. Por un lado, dado que, para convertir una imagen fisheye a
un formato esférico 2D (primer médulo), el procedimiento consta de un mapeo desde
2D a 3D, siendo esta Gltima sobre la superficie de una esfera unitaria, seguida de un
mapeo desde 3D a 2D, donde el plano corresponde a la imagen esférica, se requieren
dos tipos de proyecciones. Para este tltimo mapeo de esfera unitaria (3D) a plano ima-
gen esférica (2D) hemos seleccionado la proyeccién equirectangular que es de las mas
empleadas. Sin embargo, para el primer mapeo, hemos implementado dos opciones:
(1) el modelo de camara de Scaramuzza et al. [10] y (Il) la proyeccién equidistante.
Tras realizar un estudio entre los pares de correspondencias en el plano imagen fisheye,
utilizando esta segunda opcién, percibimos cierta relacién que podria modelarse utili-
zando una funcién seno y un factor de escala. Esto se ha implementado en el algoritmo
durante la transformacién a formato esférico como un paso de correccién previo. Asi, la
segunda opcidn tiene tres variantes: (I1) solo proyeccién equidistante, (I1.1) proyeccién
equidistante aplicando el paso de correccidn propuesto para una de las coordenadas (6)
y (11.2) proyeccién equidistante aplicando el paso de correccidn propuesto para corregir
ambas coordenadas (# y r). Ademas, durante el estudio realizado, también se observé
cierta no linealidad entre las coordenadas cartesianas de las correspondencias entre los
pares de imagenes equirectangulares antes del médulo de registro. Este hecho nos hizo
plantear la estimacién e inclusién de una transformacién geométrica no lineal durante el
segundo médulo del algoritmo (i.e. registro de imagenes), concretamente proponemos
emplear un polinomio de grado 2.

Ademas de lo mencionado con respecto a la generaciéon de una vista completa,
también hemos propuesto un método automatico para evaluar la calidad de la zona
de solape, el cual se basa en comparar dos descriptores holisticos adquiridos como la
salida de la primera capa fully-connected (FC6) de la red neuronal VGG16. Uno de
ellos corresponde a la zona de solape (izquierda o derecha) de la vista completa que
se quiere evaluar y el otro descriptor a esa misma area de la imagen, pero sin efectos
debido a la unién (i.e. zona de solape de referencia). Para adquirir esta dltima, como se
ha mencionado en el capitulo, se ha rotado la cdmara 90° con respecto a su eje vertical
para que la informacién capturada en la zona de solape en la pose anterior aparezca
ahora capturada sélo por una de las dos lentes.

En cuanto a los experimentos, primero se realizé uno en el que se evalian y com-
paran los siguientes tres tipos de vistas completas: las generadas por la propia camara,
las obtenidas utilizando el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] y utilizando la
proyeccion equidistante. Todo ello empleando el método basado en redes neuronales
comentado en el parrafo anterior. De los resultados obtenidos en este experimento, po-
demos determinar que se consigue una vista completa con mayor calidad si empleamos
el algoritmo con el modelo de cdmara de Scaramuzza et al. [10] que si configuramos la
camara de forma que proporcione esta vista directamente en vez del par de imagenes
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fisheye. Aparte de esto, se observé que el método basado en redes neuronales propuesto
es una alternativa de evaluacién de la calidad de la zona de solape bastante aceptable,
aunque dicha medida se acerca mas a la realidad cuando el tipo de proyeccién entre
la imagen de referencia y la que se desea evaluar es bastante similar; esto se analiza
en la figura 5.17. En cambio, esto no ocurre entre la vista completa establecida como
referencia y la vista completa generada con la proyeccion equidistante.

Después, se realizé el segundo experimento en el que también se comparan los tres
tipos de vistas completas del primer experimento mas las dos variaciones correspon-
dientes al paso de correccién propuesto. Ademas, también se evaluaron y compararon
las dos transformaciones geométricas comentadas: matriz afin y polinomio. En este
experimento, se utiliza una medida de calidad de la imagen sin referencia basada en la
nitidez y otra medida que si requiere de una imagen de referencia. A su vez, se evallan
todos los tipos de vista que se pueden generar con el algoritmo (excluyendo la propor-
cionada por la cdmara) analizando la distancia entre las correspondencias encontradas
en los pares de correspondencias. La conclusién de este segundo experimento es que el
paso de correccién que proponemos mejora la calidad de la vista completa resultante
con respecto a no implementarlo ((inicamente proyeccién equidistante) incluso llegando
a igualar la del empleo del modelo de camara de Scaramuzza et al. [10] sin tener que
realizar un proceso previo de calibracion.

5.9.1 Trabajos futuros

En el primer experimento se realizdé una primera evaluacién en funcién de cuantas
marcas ArUco se podian detectar en la zona de solape. Siguiendo esta linea, pero con
un nivel superior, se propone como trabajo futuro utilizar todos los tipos de vistas
completas (incluidas las de la cdmara) para resolver tareas como reconocimiento y
deteccion de objetos o personas en dichas zonas de solape, con una base de datos
mucho mas amplia.

Por otro lado, también se propone buscar una alternativa de imagen de referencia
que sea mas general para que el método basado en redes neuronales para la evaluacién
no beneficie a aquella que es mas similar en cuanto a proyeccién y distinga mas aspectos
de la calidad de la imagen.

Por dltimo, se intentard mejorar el algoritmo para mantener la calidad aun cuando
la zona de solape es pobre en informacién visual y se seguirad trabajando en reducir el
tiempo de calculo de los algoritmos.

Publicaciones en las que se basa este capitulo

Los principales resultados que se han mostrado y discutido en este capitulo se han
publicado en:

= M. Flores, D. Valiente, J. J. Cabrera, O. Reinoso y L. Paya, “Generation and
Quality Evaluation of a 360-degree View from Dual Fisheye Images”, en Procee-
dings of the 19th International Conference on Informatics in Control, Automation
and Robotics - ICINCO, INSTICC, SciTePress, 2022, pags. 434-442, isbn: 978-
989-758-585-2. doi: 10.5220/0011275900003271.
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- En este articulo se propone un método automatico para evaluar la calidad
de una vista completa obtenida a partir de un sistema de visién cuya con-
figuraciéon son dos lentes fisheye ubicadas back-to-back. Este método de
evaluacion consiste en dos redes neuronales que comparten pesos, siendo la
entrada a una de ellas la zona de solape que se quiere evaluar y la entrada a
la otra es la zona de solape de referencia. Para cada una de estas entradas
se tiene un descriptor que corresponde a la salida de la primera capa fully-
connected. Finalmente, la medida de calidad es la distancia entre el par de
descriptores.

= M. Flores, D. Valiente, A. Gil, O. Reinoso y L. Paya, “Creacién y anélisis de
vistas 360 a partir de un par de imagenes fisheye”, en XLIll Jornadas de Au-
tomatica: libro de actas: 7, 8 y 9 de septiembre de 2022, Logrofio (La Rioja)
2022.a ed., Servizo de Publicaciéns da UDC, Comité Espafiol de Automatica y
Universidad de La Rioja, sep. de 2022, pags. 985-992, isbn: 9788497498418. doi:
10.17979/spudc.9788497498418.0985.

- En este articulo se han generado dos tipos de vistas completas a partir
de un par de imagenes capturado por la camara Garmin VIRB 360. Estos
difieren en el procedimiento empleado durante la transformacién a formato
esférico. Ademas, se lleva a cabo un andlisis de estas dos vistas creadas y
la proporcionada de forma directa por la misma camara, para finalmente,
realizar una comparativa entre estas.

= M. Flores, D. Valiente, A. Peidr6, O. Reinoso y L. Paya, “Generating a full
spherical view by modelling the relation between two fisheye images”, en Visual
Computer. Articulo enviado, se encuentra actualmente en revision.

- Las contribuciones de este articulo son, por un lado, proponer un paso de
correccion que modela la relaciéon en coordenadas polares entre el par de
imagenes fisheye. Dicha correccién se aplica durante la transformacion de
la imagen fisheye a formato esférico con la finalidad de que el desalinea-
miento entre el par de imagenes esféricas se minimice. Por otro lado, se
propone utilizar una transformacién geométrica polinémica durante el pro-
ceso de registro. Por ltimo, se realiza una evaluacién con distintas medidas
y comparativa frente a diferentes vistas esféricas.
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Conclusiones y trabajos futuros

En los capitulos anteriores se han presentado y descrito, de forma detallada, las
diferentes contribuciones y resultados de este trabajo de investigacion. De modo que, se
resumen en este capitulo el cual se divide en dos apartados: aportaciones y conclusiones
(apartado 6.1) y trabajos futuros (apartado 6.2).

6.1 Contribuciones y conclusiones

La presente tesis se centra principalmente en dos lineas de investigacion. Por un
lado, se ha abordado la tarea de localizacién de un robot mévil con una camara om-
nidireccional a bordo. La técnica empleada para ello es la odometria visual. Por otro
lado, se ha centrado en la generacién de una vista de 360 grados a partir de un par de
imagenes fisheye proporcionadas por una camara fisheye dual back-to-back, concreta-
mente la cdmara Garmin VIRB 360. Para analizar los resultados de esta investigacion,
utilizamos la media del error de localizacién y el tiempo de célculo para evaluar la
eficacia de nuestras aportaciones en la linea de investigacién de localizacién. Por el
contrario, en la linea de investigacién de generacion de vistas de 360 grados emplea-
mos medidas de calidad de imagen y tiempo de célculo. El software utilizado en este
trabajo de investigacién es Matlab. Asi, las principales contribuciones y resultados de
cada capitulo se enumeran a continuacién.

Capitulo 4

= Este capitulo presenta varias contribuciones al enfoque Adaptive Probability-
Oriented Feature Matching (APOFM) [1]. APOFM fue propuesto por Valiente
et al. [1] para lograr una bisqueda de coincidencia de caracteristicas locales
mas robusta utilizando un modelo de rejilla 3D que codifica la probabilidad de
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existencia de caracteristicas locales en la escena.

Para mejorar el algoritmo estandar APOFM, se propone una busqueda ponderada
y dindmica de correspondencia de caracteristicas locales. Esta bisqueda se realiza
con un umbral dindmico y otro estatico, donde el umbral dindmico viene dado
por el modelo de probabilidad 3D y una funcién, que puede ser un escalén, lineal
o un cuadratica.

Otra mejora propuesta es la implementaciéon de una clasificacion mediante un
algoritmo de K-nearest neighbour con dos métricas diferentes para seleccionar el
conjunto de puntos de caracteristicas locales candidatos.

Ademas de las dos contribuciones anteriores, también se propone como mejora
un registro automatico de falsos positivos, que puede utilizarse para evaluar la
robustez del enfoque.

Una vez implementadas estas contribuciones en el método APOFM, este se em-
plea en un algoritmo para estimar la pose relativa de un robot mévil entre dos
instantes de tiempo consecutivos. De esta forma, se evaltan las contribuciones
mencionadas analizando, entre otros aspectos, el error de localizaciéon. Asimis-
mo, la evaluacién se completa comparando las posibles combinaciones de las
contribuciones mencionadas para APOFM vy otros algoritmos de referencia.

La evaluacién se realiza, por un lado, con pares de imagenes captadas por una
camara catadidptrica y, por otro, con pares de imagenes adquiridas por una
camara fisheye. Esta evaluacién comparativa proporciona informacién sobre el
rendimiento relativo de ambos sistemas de campo de visién amplio y, por lo
tanto, es util a la hora de elegir el sistema de visién mas adecuado.

Como se ha mencionado anteriormente, la técnica APOFM se basa en una dis-
tribuciéon de probabilidad 3D de la existencia de caracteristicas locales en una
escena. Por lo tanto, este capitulo también presenta una evaluacién de este en-
foque utilizando cuatro tipos de caracteristicas locales: SURF [14], ORB [11],
FAST [5] y KAZE [41].

La primera conclusién tras los experimentos es que APOFM presenta mejores
resultados que los métodos de referencia en cuanto a eficiencia y precision, inde-
pendientemente del tipo de camara.

Ademas, estos experimentos indican que la aplicaciéon de las contribuciones mejo-
ra el método estandar APOFM. Por ejemplo, el uso de una funcién cuadrada para
la bisqueda ponderada y dindmica de la coincidencia de caracteristicas locales
aumenta la precisién en la estimacion de la pose relativa.

Comparando los resultados para ambos tipos de imagenes, otra conclusion es que
se obtiene un mayor nimero de caracteristicas candidatas cuando la entrada al
algoritmo es un par de imagenes fisheye, aunque el nimero de caracteristicas que
finalmente encuentran una coincidencia en la otra imagen (es decir, nimero de
pares de coincidencia de caracteristicas) es mayor cuando la entrada es un par
de imagenes catadidptricas.

El error de localizacién es menor usando iméagenes catadidptricas que usando
imagenes de fisheye, pero el comportamiento de los falsos positivos es mejor
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usando imagenes de fisheye.

= Tras estudiar la influencia de diferentes tipos de caracteristicas locales en el algo-
ritmo APOFM con imégenes de fisheye como entrada, el uso de ORB proporciona
mejores resultados de localizacion con una buena precisiéon durante la bisqueda
de caracteristicas coincidentes.

Capitulo 5

= E| algoritmo para generar una vista esférica completa a partir de un par de
imagenes fisheye consta principalmente de al menos tres etapas: transformacion
de las imagenes fisheye a formato esférico, registro y mezcla. El presente trabajo
se centra en las dos primeras etapas.

» La primera contribucién de este capitulo es un estudio sobre la relacién entre pares
de caracteristicas coincidentes de (a) un par de imagenes en formato esférico y
(b) un par de imégenes fisheye.

= A partir de los resultados del punto anterior, se propone un paso de correccion.
Este paso consiste en una primera estimacion de los parametros del modelo, que
relaciona las caracteristicas coincidentes en coordenadas polares de un par de
imagenes fisheye. Posteriormente, este modelo y los parametros estimados se
emplean para transformar la imagen de fisheye posterior al formato esférico. El
objetivo es minimizar la diferencia de pixeles entre las proyecciones de los mismos
puntos 3D en las imagenes esféricas.

= En cuanto a la segunda etapa del algoritmo, se propone un polinomio como
transformacién geométrica para registrar el par de imagenes esféricas.

= La primera etapa del algoritmo (es decir, la transformacién a un modelo esférico)
se compone de dos mapeos, uno de la imagen esférica a la esfera y un segundo
de la esfera al plano de la imagen. Para esta tltima proyeccion, se implementan
dos procedimientos: utilizando la proyeccién de fisheye equidistante o utilizando
el modelo de cdmara propuesto por Scaramuzza et al. [10]. Hay tres variaciones
para el primero: sin el paso de correccién, con la correccién de una coordenada
polar o la correccién de ambas coordenadas polares.

= Los experimentos se basan en evaluar la calidad de las diferentes imagenes esféri-
cas completas generadas mediante el algoritmo con las opciones implementadas.
Ademas, se comparan con la imagen esférica completa proporcionada por Garmin
VIRB 360.

» Para la evaluacién de la calidad de la zona de solapamiento se propone un método
automatico. Este método utiliza dos arquitecturas de redes neuronales convolu-
cionales para generar dos descriptores holisticos: uno para la zona de solapamiento
a evaluar y otro para la zona de solapamiento de referencia. La medida de calidad
es la distancia entre ambos vectores de descripcion.

= Este método automatico basado en deep learning se utiliza para evaluar la ca-
lidad de las vistas esféricas completas generadas con los dos procedimientos
implementados, que relacionan la esfera unitaria y la imagen fisheye, y la imagen
proporcionada por una cdmara Garmin VIRB 360. Se obtiene una puntuacién de
calidad elevada cuando se emplea el modelo de cdmara.
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= En un segundo experimento se evalla el paso de correccién utilizando dos medidas

adicionales de calidad de imagen. Los resultados muestran que la calidad de la
vista esférica completa es mayor utilizando el paso de correcciéon que empleando
Gnicamente la proyeccion de fisheye equidistante. Ademas, la calidad obtenida
aplicando el paso de correccién es muy similar a la puntuacién de calidad obtenida
cuando se utiliza el modelo de cdmara.

Trabajos futuros

Tras enumerar las aportaciones presentadas y las conclusiones extraidas en el pre-
sente trabajo, en este apartado se proponen futuros trabajos de investigacion relacio-
nados con las lineas de investigacién de esta tesis.

Capitulo 4

= El algoritmo se ha disefiado para un entorno acotado, como puede ser un entorno

interior. Teniendo en cuenta que el robot mévil también puede navegar en un
entorno exterior, se propone como trabajo futuro adaptar el algoritmo para este
ultimo tipo de entorno.

El segundo trabajo futuro propuesto se centra en el tipo de imagen. Una vez
que el proceso para generar un 360° vista adquirida por un back-to-back doble
camara de fisheye, se propone el uso de este tipo de imagenes en el marco de
localizacion.

El tercer trabajo futuro propuesto se concentra en la parte del algoritmo dedi-
cada a detectar y describir los puntos de caracteristicas locales. En el presente
trabajo se han evaluado diferentes métodos. Aln asi, se sugiere utilizar otras
caracteristicas locales que sean robustas o invariantes a las propiedades de las
imagenes captadas por una camara omnidireccional.

Capitulo 5

= Un proceso de stitching incorrecto produce algunos efectos indeseables en la vista

esférica completa. En consecuencia, los objetos de la zona superpuesta cambian
de aspecto y no son facilmente identificables. Considerando esto y que es posible
que un robot moévil deba resolver tareas como reconocimiento y deteccién de
objetos o personas durante su navegacion, proponemos analizar la eficiencia de
estas tareas cuando los objetos o personas aparecen en la zona de solape.

Ademas, sugerimos encontrar una imagen de referencia mas genérica para el
método de evaluacién basado en el aprendizaje profundo.

Debido a que el algoritmo se basa en caracteristicas locales, proponemos mejo-
rarlo de forma que pueda ser utilizado en entornos no ricos en texturas.



Conclusions and Future Work

In the previous chapters, the different contributions and results of this research
work have been presented and described in detail. Thus, they are summarised in this
chapter which is divided into two sections: contributions and conclusions (section 6.1)
and future work (section 6.2).

6.1 Contributions and conclusions

The present thesis has two main research lines. On the one hand, it has addressed
the localization task of a mobile robot with an omnidirectional camera onboard. The
technique employed for this purpose is visual odometry. On the other hand, it has
focused on the generation of a 360-degree view from a pair of fisheye images provided
by a back-to-back dual-fisheye camera, concretely the camera Garmin VIRB 360. To
analyze the results of this research, we used the average of the localization error and the
computation time to evaluate the effectiveness of our contributions in the localization
research line. In contrast, we employed image quality measures and the computation
time in the 360-degree view generation research line. The software used in this research
work is Matlab. Thus, the main contributions and results are recapitulated as follows.

Chapter 4

= This chapter presents several contributions to the Adaptive Probability-Oriented
Feature Matching (APOFM) [1] approach. APOFM was proposed by Valiente
et al. [1] to achieve a more robust local feature matching search using a 3D grid
model that encodes the probability of existence of local features in the scene.

= To improve the standard APOFM algorithm, a weighted and dynamic search of




174

Capitulo 6: Conclusions and Future Work

local feature matching is proposed. This search is carried out with a dynamic
and a static threshold where the dynamic threshold is given by the 3D probability
model and a function, which can be a step, a line or a square.

Another improvement proposed is the implementation of a K-nearest neighbour
classification with two different metrics to select the set of candidate local feature
points.

In addition to the above two contributions, an automatic false positive record is
also proposed as an improvement, which can be used to evaluate the robustness
of the approach.

Once these contributions are implemented in the APOFM method, the framework
is employed in an algorithm to estimate the relative pose of a mobile robot
between two consecutive time instants. In this way, the contributions mentioned
above are assessed by analysing the localization error, among other aspects.
Also, the assessment is completed by comparing the possible combinations of
the contributions mentioned for APOFM and other baseline algorithms.

The assessment is performed, on the one hand, with pairs of images captured
by a catadioptric camera and, on the other hand, with pairs of images acquired
by a fisheye camera. This comparative evaluation gives information about the
relative performance of both wide field-of-view systems and therefore it is useful
wheen choosing the most suitable vision system

As mentioned above, the APOFM technique is based on a 3D probability dis-
tribution of existence of local features in a scene. Therefore, this chapter also

presents an evaluation of this approach using four types of local features: SURF,
ORB, FAST and KAZE.

The first conclusion after the experiments is that APOFM presents better results
than the baseline methods regarding efficiency and precision independently of the
type of camera.

In addition, these experiments indicate that the implementation of the contribu-
tions improves the APOFM standard method. For instance, the use of a square
function for the weighted and dynamic search of local feature matching increases
the precision estimating the relative pose.

Comparing the results for both types of images, another conclusion is that a
higher number of candidate features is obtained when the input to the algorithm
is a pair of fisheye images, even though the number of features that finally find a
match in the other image (i.e. number of feature matching pairs) is higher when
the input is a pair of catadioptric images.

The localization error is lower using catadioptric images than using fisheye images,
but the behaviour of false positives is better using fisheye images.

After studying the influence of different types of local features in the APOFM
algorithm with fisheye images at input, the use of ORB provides better results
for localization with a good precision during the search of matching features.
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Chapter 5

The algorithm to generate a full spherical view from a pair of fisheye images
consists mainly of at least three stages: transformation of the fisheye images to
spherical format, registration, and blending. The present work focuses on the
first two stages.

The first contribution of this chapter is a study about the relationship between
pairs of matched features of (a) a pair of images in spherical format and (b) a
pair of fisheye images.

From the results of the previous item, a correction step is proposed. This step
consists of a first estimation of the parameters of the model, which relates the
matched features in polar coordinates of a pair of fisheye images. Afterwards,
this model and the parameters estimated are employed to transform the back
fisheye image into the spherical format. This aims to minimise the difference in
pixels between the projections of the same 3D points in the spherical images.

Regarding the second algorithm stage, a polynomial is proposed as a geometric
transformation for registering the pair of spherical images.

The first stage of the algorithm (i.e. transformation to a spherical model) is
composed of two mappings, one from the spherical image to the sphere and a
second one from the sphere to the image plane. For the latter projection, two
procedures are implemented: using the equidistant fisheye projection or using the
camera model proposed by Scaramuzza et al. [10]. There are three variations
for the first one: without the correction step, with the correction of one polar
coordinate or the correction of both polar coordinates.

The experiments are based on assessing the quality of the different full spherical
images generated by means of the algorithm with the options implemented. Also,
they are compared to the full spherical image provided by Garmin VIRB 360.

For the quality evaluation of the overlapping zone, an automatic method is pro-
posed. This method uses two architectures of convolutional neural networks to
generate two holistic descriptors: one for the overlapping zone to be evaluated
and one for the overlapping reference zone. The quality measure is the distance
between both description vectors.

This automatic method based on deep learning is used to evaluate the quality of
the full spherical views generated with the two procedures implemented, which
relate the unit sphere and the fisheye image, and the image provided by a Garmin
VIRB 360 camera. A high quality score is achieved when the camera model is
employed.

The correction step is evaluated using two additional image quality measures in a
second experiment. The results show that the quality of the full spherical view is
higher using the correction step than using only the equidistant fisheye projection.
Furthermore, the quality obtained by implementing the step correction is very
similar to the quality score achieved when the camera model is used.
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Future Work

After enumerating the contributions presented and conclusions extracted in the
present work, this section proposes future research works related to the research lines
of this thesis.

Chapter 4

= The algorithm has been designed for a bounded environment such as an indoor

environment. Taking into account that the mobile robot can also navigate in an
outdoor environment, it is proposed as future work to adapt the algorithm for
the latter type of environment.

The second proposed future work focuses on the type of image. Once the process
to generate a 360° view acquired by a back-to-back dual fisheye camera has been
presented, we propose using such images in the localization framework.

The third proposed future work concentrates on the algorithm part aimed at
detecting and describing local feature points. In the present work, different
methods have been evaluated. Still, it is suggested to use other local features
which are robust or invariant to the properties of the images captured by an
omnidirectional camera.

Chapter 5

= An incorrect stitching process produces some undesirable effects in the full spher-

ical view. Consequently, that objects in the overlapping area change their appear-
ance and are not easily identifiable. Considering this and the fact that a mobile
robot may have to solve tasks such as recognition and detection of objects or
persons during its navigation, we propose to analyze the efficiency of these tasks
when objects or persons appear in the overlapping area.

Also, we suggest finding a more generic reference image for the evaluation method
based on deep learning.

Due to the fact that the algorithm is based on local features, we propose to
improve it in such a way that it can be used in environments which are not rich
in texture.
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Feature matching is a key technique for a wide variety of computer vision and image processing applications
such as visual localization. It permits finding correspondences of significant points within the environment
that eventually determine the localization of a mobile agent. In this context, this work evaluates an Adaptive
Probability-Oriented Feature Matching (APOFM) method that dynamically models the visual knowledge of
the environment in terms of the probability of existence of features. Several improvements are proposed to
achieve a more robust matching in a visual odometry framework: a study on the classification of the matching
candidates, enhanced by a nearest neighbour search policy; a dynamic weighted matching that exploits the
probability of feature existence in order to tune the matching thresholds; and an automatic false positive
detector. Additionally, a comparison of performance is carried out, considering a publicly available dataset
composed of two kinds of wide field-of-view images: catadioptric and fisheye. Overall, the results validate the
appropriateness of these contributions, which outperform other well-recognized implementations within this
framework, such as the standard visual odometry, a visual odometry method based on RANSAC, as well as the
basic APOFM. The analysis shows that fisheye images provide more visual information of the scene, with more
feature candidates. Contrarily, omnidirectional images produce fewer feature candidates, but with higher ratios
of feature acceptance. Finally, it is concluded that improved precision is obtained when the location problem

is solved by this method.

1. Introduction

In recent years, the creation of visual models of environments has
received a great attention by the scientific community, due to the
numerous applications it has in a variety of areas such as in mobile
robotics (Harapanahalli et al., 2019; Patruno et al., 2020; Taheri and
Xia, 2021; Kostavelis et al., 2016). When a robot has to operate in
an ‘a priori’ unknown scenario (Alatise and Hancke, 2020), modelling
efficiently this environment is a crucial requisite. Nowadays, vision
systems sustained by computer vision and image processing techniques
are widely acknowledged to this purpose. In particular, feature match-
ing (Jiang et al., 2013; Liu et al., 2021) permits finding, modelling and
tracking relevant visual information from the environment. Once the
previous task is achieved, the mobile robot will be able to solve the
mapping and localization problems with robustness (Hou et al., 2020).

The present work continues the research line started in Valiente
et al. (2018), where the Adaptive Probability-Oriented Feature Match-
ing (APOFM) technique is proposed to obtain a robust local feature
correspondence search in presence of outliers. This method comprises a

* Corresponding author.

feedback loop that accounts for the existence of previous matches in the
3D space. Such information corresponds to a 3D probability distribution
provided by a Gaussian Process (GP). Finally, once the local feature
points are detected in the next iteration, the 3D probability distribution
of features existence aids in the selection of candidate points for the
definitive matching.

The APOFM can be used in many applications where feature match-
ing is needed (e.g. object tracking Xiao et al., 2012, detection Jakubovié¢
and Velagi¢, 2018, mapping Zivkovic et al., 2005 and localization Wu
et al.,, 2011 of mobile robots). Among them, we have focused on the
localization problem. Sometimes the presence of dynamic elements can
cause errors in the pose estimation and a robust matching framework
is required. Thence, considering the benefits of the previous method
in that context, its implementation in a visual odometry algorithm can
improve the solution to this problem.

This work presents several improvements to the APOFM which
provide a more precise localization estimation comparing to the basic
APOFM (Valiente et al., 2018). The main contributions of this work are
fourfold:
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(a) The matching candidates selection has been improved by means
of a k-nearest neighbour classifier based on different distance
metrics.

(b) The spatial probability distribution is used to perform a weighted
and dynamic search of feature correspondences, under static and
adaptive thresholds.

(c) An automatic false positive detector is implemented, based on
the distance between pixel points and their 3D projection.

(d) An extended comparison of the efficiency of the proposal is
performed, using not only a catadioptric vision system but also a
fisheye one. To that end, two open-source and publicly available
image datasets (Robotics and Perception Group, University of
Zurich, Switzerland, 2013) have been used to benchmark the
proposal with other well-acknowledged implementations such
as a Standard Method (SM) (Hartley and Zisserman, 2003),
SM using RANdom SAmple Consensus (RANSAC) (Nister, 2003;
Scaramuzza, 2011), as well as the basic APOFM (Valiente et al.,
2018).

The remainder of this paper is structured as follows. Section 2
presents an overview of related works. In Section 3, the two types
of vision system and the camera model are described. The method to
recover the relative pose from a pair of images is outlined in Section 4,
whereas Section 5 presents how this method concretizes based on the
vehicle model. In Section 6, all the steps of the improved APOFM
are explained. Finally, the results achieved during the experiments are
shown in Section 7. Section 8 presents the conclusions of this work.

2. Related work

Modelling the environment consists in creating a representation.
Three main approaches can be found in the related literature: topo-
logical (Cebollada et al., 2019; Roman et al., 2020), metric (Andert
and Goormann, 2007; Liu et al., 2020) and hybrid (Yuan et al., 2018).
One of the most usual representation is the occupancy grip map (Gil
et al., 2015), which discretizes the environment into cells to define free
or occupied (presence of an obstacle) regions. However, the classical
occupancy grid approaches have some limitations such as the fact
that the structural correlations between points on the map are not
considered. For this reason, new techniques, such as Gaussian Process
(GP) (Rasmussen and Williams, 2006), have been applied to overcome
them. This learning method is a Bayesian nonparametric approach
designed to solve regression and probabilistic classification problems.
GP is a powerful tool to accurately identify a complex mathematical
model from experimental data. Among the variety of suitable properties
of GP, its main advantage is that it deals with the noise in the system,
as well as with the uncertainty in the model. In O’Callaghan and Ramos
(2012), the authors present an algorithm that creates a continuous
occupancy representation of the environment by GP, denominated
Gaussian Process Occupancy Mapping (GPOM). Ghaffari et al. (2017)
extend this algorithm to create a semantic map. To this purpose, they
formulate the semantic mapping as a multi-class classification problem
instead of a binary classification. The GP technique is not only applied
to build a model of the environment. It has recently become popular
in the research community since it can be used to solve a wide range
of problems in the field of robotics (Song et al., 2018; Polymenakos
et al., 2020; Sun et al., 2018; Park et al., 2018; Dalla Libera et al.,
2019; Nutalapati et al., 2019; Li et al., 2020). For example, Nguyen
et al. (2019) employ the GP to infer remaining wall thickness at unseen
pipe sections for a mobile robot which moves inside a pipeline with the
objective of inspecting at the location of a break.

Both the mapping and the localization tasks can be carried out as
long as the mobile robot acquires information from its environment.
To this purpose, many types of sensors (e.g. sonar, lidar, encoders,
global position system) can be mounted on the mobile robot. Among
them, vision sensors have become a source of countless research con-
tributions in recent years due to the several attractive features that
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they present, such as the richness of information captured, low weight,
power consumption, size, and cost (Reinoso and Paya, 2020). Cameras
are versatile since they can be utilized for navigation both in outdoor
and indoor environments. Nevertheless, the most interesting advantage
is the amount of information from the environment that an image
contains, such as colour, luminance, shape and texture. The use of
these sensors increases the scope of applications of mobile robots.
The type of information provided by them not only permits solving
the localization and mapping problems, but it can also be used for
other tasks, for instance, road detection (Zhang et al., 2018), traffic
sign recognition (Jung et al., 2016), and obstacle identification (Emani
et al., 2019). The amount of information available in an image is related
to the field of view of the camera that captured it. The wider the field
of view is, the higher the amount of information from the environment.
According to this, this type of vision systems can be classified, in broad
lines, into conventional monocular or omnidirectional cameras.

Comparing to conventional monocular, omnidirectional vision sys-
tems have more advantages thanks to their wide field of view. A
single image captured by this type of camera can provide a 360°
view from the environment around the mobile robot (Amords et al.,
2020). Therefore, omnidirectional cameras permit obtaining exhaustive
models of the environment with a reduced number of views (Paya
et al., 2017). There are different alternatives to get an omnidirectional
vision system (Scaramuzza, 2014; Li, 2006). The most extended ones
are dioptric and catadioptric systems. These are the configurations used
in the present work. The first one consists in combining a conventional
camera with a shaped wide-angle lens (such as fisheye). This vision
system provides a hemispherical view, so a pair of cameras pointing
to opposite sides is required to acquire a full spherical view (Gao and
Shen, 2017). The second way to create an omnidirectional system is the
combination of a spherical (Barone et al., 2018), conic (Marcato Junior
et al., 2016), hyperbolic (Boutteau et al., 2010), parabolic, or elliptic
mirror and a pinhole camera.

For some applications (e.g. autonomous aerial robots), the fisheye
cameras are better than the catadioptric ones since they achieve an
omnidirectional coverage with lower weight (Gao et al., 2020). Nowa-
days, the automotive industry is very interested in providing vision
perception to the drivers, concretely a 360° view around the vehicle.
To that end, the vehicles are equipped with four fisheye cameras which
are placed in a way that the coverage is optimized. In this application,
the coverage obtained using a catadioptric vision system is less effective
since the majority of information captured in the image will be sky and
body car. For instance, Lee et al. (2013) have mounted four fisheye
cameras (looking front, rear, left and right) on a vehicle to implement
their structureless pose-graph loop-closure algorithm.

The formulation of the localization problem typically depends on
the type of sensor used. It can be classified into global (i.e. global
position system) or local (i.e. wheel, inertial, laser, radar, or vision
systems mounted onboard) localization. In Mohamed et al. (2019), the
authors provide a general overview of the state-of-the-art about the
localization methods using these latter sensors.

In the case of onboard vision systems, the technique to solve the
local localization problem is also known as visual odometry, which in-
crementally estimates the motion of an agent. The difference is that the
vision-based odometry obtains the relative pose through the changes
that the movement induces in the images (Fraundorfer and Scaramuzza,
2012). This way, this method overcomes the main limitations of the
wheel odometry (such as wheel slippage and uneven terrain). Besides,
comparing with other traditional approaches (i.e. GPS, inertial, laser
and radar), visual odometry is an inexpensive and relatively accurate
alternative technique that can be employed both in outdoor and indoor
environments, and its use is not only limited to ground vehicles.

Depending on the process chosen to extract the information from the
images, the different methods of visual odometry can be classified into
feature-based, appearance-based, or hybrid approaches (Poddar et al.,
2018). In Valiente Garcia et al. (2012), a comparison between both
appearance- and feature-based visual odometry methods is carried out,
using omnidirectional images.
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Fig. 1. Two examples of wide field of view images which are extracted in the same
indoor scenario (Robotics and Perception Group, University of Zurich, Switzerland,
2013). (a) An image from a catadioptric system composed of a hyperbolic mirror and
a camera. (b) An image from a system composed of a camera and a fisheye lens.

3. Catadioptric and fisheye vision systems

In this work, two different visions systems are used: one catadioptric
system (omnidirectional camera) and one camera with a fisheye lens.
Fig. 1 shows two images of the same scene captured by each of these
systems.

The mathematical model of a catadioptric or fisheye camera is
more complex than a standard perspective camera. The lens causes
refraction, and the mirror produces reflection, so the model should take
these effects into account. There are many works in the literature to es-
timate the model of an omnidirectional camera. The first unified model
for central catadioptric systems, that is, cameras using a parabolic,
hyperbolic, or elliptical mirror, was proposed by Geyer and Daniilidis
(2000). They determine that this type of camera can be modelled by
a projection of the 3D scene point onto a unit sphere centred in the
effective viewpoint, followed by a perspective projection onto a plane.
This model was developed specifically for central catadioptric cameras,
so it is not valid for fisheye cameras. Ying and Hu (2004) presented an
extension of this model that can be used to model fisheye cameras as
well. With respect to Scaramuzza et al. (2006a) all central catadioptric
cameras can be represented through an exact parametric function. Still,
the projective model depends on the lens field-of-view and varies from
camera to camera in the case of the fisheye lenses. Therefore, the
approximation of Ying and Hu (2004) for a fisheye camera through
a catadioptric one, only works with limited accuracy (Siegwart et al.,
2011). To overcome this problem, Scaramuzza et al. (2006a, 2006b)
proposed a new unified model for catadioptric and fisheye cameras. In
this case, the authors use a Taylor polynomial, whose coefficients and
degree are found through a calibration phase.

As mentioned at the beginning of this section, we use catadioptric
and fisheye images, so we use this model due to its suitability for both
types of cameras (Scaramuzza et al. 2006a, 2006b). Fig. 2 shows the
projection following this unified model proposed in (Scaramuzza et al.
2006a, 2006b). A scene point Py, expressed in the world reference
frame can be expressed in the fisheye/mirror reference frame P, by
using the extrinsic parameters. This 3D point is projected onto the unit
sphere surface obtaining the unit vector p emanating from the centre
of the reference frame O,. Then, the pixel point m is obtained through
an imaging function g (see Eq. (1)) and an affine transformation
(Scaramuzza et al. 2006a, 2006b).

u
A-gm=4il v |=P =[R[P, (€))
S, v)
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(u,v)
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Fig. 2. A scene point Py, is projected onto the unit sphere surface. This way, the 3D
unit vector p is obtained. Then, it is mapped to a point m = [u,v] on the ideal plane
through a function. This ideal plane point is transformed to a point m’ = [«/,¢'] in the
real image plane (pixel coordinates) by an affine transformation.

4. Relative pose estimation

Estimating the relative pose between two images taken from differ-
ent positions is a crucial problem in visual navigation. This technique
is known as Visual Odometry (Fraundorfer and Scaramuzza, 2012;
Scaramuzza and Fraundorfer, 2011).

To solve the feature-based visual odometry problem, the algorithm
can be principally decomposed into three different blocks: (1) feature
detection and description, (2) feature matching (or tracking), and
(3) motion estimation. The first step consists in identifying points of
interest in the image and representing the region around each one
as a compact vector, named descriptor, which is used to compare
features in different images. The second step consists in detecting the
pixel points corresponding to the same 3D point in the pair of images
(i.e. finding the matches). Finally, the third step consists in estimating
the relative camera motion between the pair of images taken at dif-
ferent times (Scaramuzza and Fraundorfer, 2011). Depending on the
dimension of the feature correspondences, there are three techniques
to carry out this last step (Yousif et al,, 2015): motion estimation
from 3D feature correspondences (3D to 3D); from 3D feature and
2D image feature correspondences (3D to 2D); and from 2D image
feature correspondences (2D to 2D). In the last method, both feature
correspondences are specified in 2D image coordinates, so the relative
motion is recovered by the epipolar geometry (see Fig. 3), concretely
by the essential matrix E. In this work, Standard Method (SM) refers
to an algorithm composed only of the three blocks mentioned at the
beginning of the previous paragraph, where the technique employed in
the motion estimation block is the epipolar geometry (2D to 2D).

The essential matrix depends only on the camera motion parameters
that can be recovered only up to a scale factor. This matrix encodes
the relative motion parameters between a pair of images and, in
consequence, can be defined as:

E=[f],R (2)

where R is the rotation matrix and [¢], is the skew-symmetric ma-
trix of the translation vector 7 = [testyet] After following the pro-
cess described in Hartley and Zisserman (2003), the relative pose is
recovered.

The relative pose can be expressed using angular parameters. Firstly,
the coordinates (z,, tytz) of the translation vector can be transformed
into spherical coordinates. In other words, the relative position between
the two camera poses is determined by a radial distance p (from the
centre of the camera frame at the first pose to the camera centre at the
second pose), an elevation angle  and an azimuth angle ¢.

¢ = atan2(t, 1) 3)
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Fig. 3. Epipolar geometry of cameras with wide field of view. A scene point P
is projected on the sphere surface of the first and second camera as p, and p,,
respectively. A rotation matrix and translation vector relate both camera reference
systems. Therefore, 7, Rj, and p, lie in the epipolar plane (coplanarity condition).

B = atan2(t,, t}zc + ti) (€©))
p=/2+ 1 +1 ®)

Secondly, the orientation R can be defined by using the Euler angles:
yaw (rotation # around the Z-axis), pitch (rotation y around the Y -axis)
and roll (rotation « around the X-axis). In short, the relative pose is
given by six parameters, which can be seen in Fig. 4, five of them are
angles (6, v, a, ¢, ) and the remaining one is a scale factor (p). This
work focuses on the estimation of the angular parameters.

5. Relative pose estimation based on the vehicle model

Some steps of this method require that the relation between the
camera frame and the world frame is well-known since the objective is
to obtain a 3D model of the environment. Consequently, the mapping
from pixel to world coordinates, and vice-versa, will be carried out. In
this work, we try to solve the visual odometry problem for a mobile
robot that navigates without knowing its following pose, therefore, the
camera pose is not known. Nevertheless, assuming that the camera is
on-board of a mobile robot, then an approximation of the next camera
pose can be obtained by using the probabilistic odometry motion model
presented by Thrun et al. (2005). Since the ground truth is available,
these data can be modelled as odometry data (by adding some amount
of noise), and, after that, the next pose can be estimated. The mobile
robot moves from ¢ to t + 1, and then the image I, is captured.
It means that the odometry information, which is usually provided by
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Fig. 5. Parameters of the odometry-based motion: first rotation §,,,, translation 4,

and second rotation §
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wheel sensors, is available when the image is processed. Therefore,
the odometry-based motion model can be used as an estimation of the
relative pose, but it is only used to map the 3D model and image points.

5.1. Odometry motion model

For a planar environment, the mobile robot state X is represented
by a point (x, y) and a rotation angle 6 that determines the orientation.
The odometry-based motion model describes the movement of a mobile
robot between two consecutive poses (from X, = (x,,y,,6,) to X, =
(%41 Y41 0,41)) as a sequence of three steps: an initial rotation 6,,,,
followed by a straight line motion (translation) § and final rotation
8,012 @s illustrated in Fig. 5.

After obtaining X, and x,,; from the ground truth data, the param-
eters of the odometer model can be computed as:

trans

Orort = atan2(ypyy = ¥y, Xpyp — %) — 6, (6)
Oirans = \/(xt+1 - x)?+ W1 — W)? )
5rot2 = eH-l - et - 6rotl (8)

In the ideal case, these values would be the same as the ones
obtained using the odometer readings, but it does not happen in a real
operation. In that case, the measurements provided by the odometer
are given by the true motion with independent noises for each one
of these motion parameters. The noise is modelled as a zero-mean
Gaussian distribution with variance ¢ and it is denoted as e(c¢). Then,
the measured parameters are:

§roll = 5rot1 + e(a] §rorl + a2§lrans)

©)]

§trans = 5!rans + €(a35trans + a4(§rotl + 5rot2)) (10)

pitch (v)
G
7 2,
S
Y1

X1 ¥

Fig. 4. The relative pose recovered from E can be described by six parameters. The orientation can be defined as three successive rotations: around the Z-axis R(0), Y-axis R(y)

and X-axis R(a). The position is given by two angles (f and ¢) and a scale factor (p).
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Fig. 6. Coordinate Systems: world frame, mobile robot frame and camera frame.

grorZ = 57‘012 + e(al‘SrotZ + a25trans) (11)
where the «;, a,, a; and «, parameters model the noise caused by drifts
and slipping (translation and rotation). Finally, the initial odometry can
be calculated as:

)ACI+1 =x + Strans cos (61‘ + Sratl) (12)
f}H—] =yt Strans sin (01‘ + Srot]) (13)
ét+1 = 9! + grall + grotZ (14)

The odometry is a relative positioning technique (Aqel et al., 2016),
so there is no fixed mapping between the coordinates used by the
robot’s internal odometry and the world coordinates. To solve it, the
world reference system has been fixed in the initial state of the mobile
robot X, then the relative pose of the mobile robot at the instant
t + 1 with respect to the world frame Ty, is given by a rotation
matrix around the Z-axis R,(,,;) and a translation in the XY plane
= (Rig1> Fry1, 01

cosé,H —siné,ﬂ 0 X4
_|sinbay cosby 0 3
Twee =| 0 1 0 as
0 0 0 1

Consequently, the relationship between the camera and world coor-
dinate system Tyyc,,, can be computed assuming that the position of the
camera with respect to the mobile robot Ty is fixed and well-known.

= Twr,,, - Trc (16)

In other words, Ty, , is the matrix that transforms the points from
the camera frame into the world frame. Fig. 6 shows these reference
systems.

TWC(+1

6. Adaptive probability-oriented feature matching (APOFM)

This section synthesizes the basis of the APOFM (Valiente et al.,
2018) and the improvements proposed in the present paper to improve
its performance. In each iteration, the corresponding points (matches)
between the images are obtained. A pair of feature points (m; and m,)
are considered matched points if their feature descriptors are similar.
Therefore, this means that these feature points are the projection of the
same 3D scene point. Consequently, if this point appears projected on
the next images, and providing it continues to be considered a matching
in other iterations, it presents a high probability in the model. Hence,
the associated probability with each point is updated at every iteration.
Fig. 7 shows the block diagram with the most representative steps of
this process.

The model is obtained by using the GP (Rasmussen and Williams,
2006) that is defined as a collection of random variables, a finite

number of which have a joint Gaussian distribution, whose input is a set
of 3D points (Section 6.2). Hence, it is necessary to recover, previously,
the 3D coordinates of each pair of correspondences (Section 6.1). This
problem is known as triangulation (Hartley and Sturm, 1997). After
that, the environment model is updated using the matches between the
previous and current image, and the pose of the next image with respect
to the current one is calculated.

The problem of visual odometry is solved following the algorithm
described in Section 4. However, some steps have been added and
modified in order to improve the matching search. For instance, some
new steps have been inserted between the feature detection and feature
matching search. Now the search of the feature matchings is not per-
formed with all the feature points detected in the image corresponding
to the next pose. The search is only focused on these points considered
as candidates. In broad lines, after detecting the feature points in the
image taken at the next pose I,,,, using SURF (Bay et al., 2006),
the coordinates of the output of the GP are expressed into the frame
of the camera at the next time instant ¢ + 1. To do it, we use
the transformation between world and camera frame calculated in
Section 5.1 by the odometry motion model. Next, these points are
projected on the image using the calibration parameters (Section 6.3).
The next step consists in determining how many detected SURF points
are candidates, based on their proximity to a projected probability point
(Section 6.4). After that, the search for matches can be carried out
(Section 6.5).

In the first iteration, that is, to estimate the relative pose using
the images I, and I,, the method employed is SM since there is no
information about matching features, that is, all SURF points of I,
have the same probability of finding a correspondence in I,,. After that,
the triangulation problem is solved with the matched features of this
iteration, and these 3D points are the input to the GP. This way, the
scene model is available from the second iteration, and the proposed
model can be employed from then on.

6.1. Triangulation and false positive record

As already mentioned, the triangulation problem essentially consists
in calculating the position of a point in the space, given its projection on
at least two views, and the calibration parameters and pose estimation.
The basic method to solve this problem is to find the intersection of
the lines of sight whose origins are the camera centres (O, and O,) and
their direction vectors are given by the projections of the image points
on the unit surface sphere (p, and p,). To recover the coordinates of the
3D point in the world frame, the centres of the camera and the direction
vectors must be expressed in the world reference system. The necessary
information to do it can be extracted from the estimated transformation
matrix that has been calculated using Eq. (16).

However, the rays may not intersect in the 3D space as a conse-
quence of the presence of noise in the matching of image points. This
noise can be produced by lens distortion or errors in the calibration
parameters. The first one affects the 3D to 2D mapping, whereas the
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Fig. 7. Block diagram that shows the main parts of the algorithm to create a model of the environment, detailing the sections of the paper in which each part of the algorithm

is presented.

] m'Z
m;

Fig. 8. Triangulation problem: the mid-point approach to recover the 3D coordinates
of a point using its projection on a pair of images.

second one makes the 2D to 3D mapping be not precise since the
camera model is used in this step. Moreover, some noise may appear
due to image processing, such as interest points detection error or the
presence of outliers in the correspondence detection. As a consequence,
the solution to the triangulation problem becomes nontrivial. In the
literature, there are different methods to find the best solution; some
of them are described in Nair and Nair (2020). In this work, we adopt
the mid-point method proposed in Beardsley et al. (1994). Thus the 3D
scene point, is approximated by the midpoint of the segment which is
perpendicular to both rays with the shortest distance.

Fig. 8 shows that for the first camera there is a ray defined by the
origin O, and the direction vector pj, so its corresponding equation is

L, = O, + 4, - p,. Similarly, there is a ray equation, whose equation
is [, = O, + A, - py, for the second camera. The first step for the
computation of the intersection point is to obtain the points & and b.
These points are the intersection of the common perpendicular ab with
the line L, and L, respectively. In other words, the point a satisfies the
equation of the first ray, so @ = O, + A, - p;, and the point 5 satisfies the
equation of the second ray, hence b= 0, + A, - j>.

Due to the fact that the segment ab is perpendicular to both rays,
the dot product of its direction vector, and the corresponding of each
ray is equal to zero.

(=3 py=(0y=0)) Py + Ay Py Py = A Py - p1 =0 17)

(b-a) pr=(0,-0)) Pr+ Ay Py Pr— A Py =0 (18)

After solving the equation system, the unknowns A, and 4, are
obtained. The intersection point is the average of the points 4 and b.

d+bh_ O+ - p)+ O3+ 4 p)
2 2

As mentioned above, sometimes the set of corresponding points
may contain wrong matches, named false positives. Fig. 9 depicts this
problem. The detected feature point in the first image m; and the
detected feature point in the second image m, are considered as a
pair of corresponding features during the matching search. Then, the
triangulation problem is solved, and the result is the 3D point P. If
P is re-projected on the second image m), it can be observed that its
projection is not near the detected feature point in the second image
m,. This means that the feature points are not the projection of the
same 3D point (false positive). As a matter of fact, this can be noticed
in this figure, where the true 3D point of each feature point is shown.
To extend this example, Fig. 10 shows two pairs of matched features
where one is a false positive and the other is a true positive.

P= 19)
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Fig. 9. The detected feature point in the first image - and the detected feature point in
the second image - have been considered as a pair of corresponding features. However,
it can be observed that the feature points are not the projection of the same 3D point
so it is a false positive. (For interpretation of the references to colour in this figure
legend, the reader is referred to the web version of this article.)

It is important to note that this contribution aims to serve as a tool
for quantifying false positive ratios, and thus evaluating the efficacy of
the probability-based matching.

6.2. Gausslan process

Once the 3D coordinates corresponding to each matching feature
have been recovered, the next step is to create the probability model
with them using the GP.

A GP can be seen as a generalization of the Gaussian probability
distribution to function spaces. It means that a probability distribution
describes random variables, whereas a GP is a distribution over func-
tions f(x). Therefore, if a Gaussian distribution is given by its mean
and covariance, then a GP is formed by a mean function f,(x) and
covariance function k(x, x"). So, the GP can be written as:

FQ) ~ GP(f,, (), k(x,x") (20)

where x € R? and x' € R?, are the training and test (query) input
points respectively.

The algorithm used to obtain the probabilistic model of the envi-
ronment is the one proposed by Ghaffari et al. (2018). They developed
a technique for occupancy mapping using the GP. As presented in
Fig. 11, the algorithm is composed of three main modules: (1) GP re-
gression (Section 6.2.1). (2) Logistic regression classifier that squashes
the output of the prior module into probabilities (Section 6.2.2) and
leads to the local map. (3) Bayesian Committee Machine (BCM) (Tresp,
2000), which updates the global map incrementally. The output of this
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algorithm is a probability distribution which is shown in Fig. 12(a) and
the modules that compose it are described in depth in the following
subsections.

6.2.1. Gausslan process regression
Given a set of n training input points X = {x,,x),...,x,|x;
R3}, their corresponding output values arranged as a vector y
{y1.¥2.,y,ly; €ER} and a set of n, test points X, =
X1 Xy, oo s X |X; € R3 t. The mean and covariance of the predictive
conditional distribution for test data f,|X,y, X, ~ N'(f.,cov(f,)) can be
computed as follows:

m

fo=KX. X) (KX, X)+62D)7"y (1)

cov(f,) = K(X,. X,) — KX, X,)" (K(X, X) + 62 1) K(X, X,) (22)

where 0'5 is the variance of the observation noise and K(-,-) denotes
the covariance matrix of the variables (-, -), for instance, K(X, X,) is the
n x n, matrix of the covariances evaluated at all pairs of training X
and test points X,.

In this work, the training input data X are the 3D points P obtained
after solving the triangulation problem for each pair of feature corre-
spondences. The target value assigned to each training input point is
one (y; = 1) indicating that the projections of this point on the images at
t—1 and ¢ have been considered as a pair of matched features. Therefore,
the training output data y is a vector of ones y = {1,1, ..., 1}. Finally,
the test data are the set of spatial coordinates to build the map on. In
other words, the motion space of the mobile robot with existing points
is evaluated. This map consists of a three-dimensional grid represented
by the vectors X,, = {x] Sirx, o, Y, = qyp i Yny}’ and Z,, =

{zl T an} that are defined by a starting and ending value, and an

increment i between their elements, which is denominated the step of
the grid (4grid). The number of test points is given by the length of
these vectors so n, = n, - n, - n,.
6.2.2. Logistic regression classifier

Since the goal is to obtain a probabilistic representation of the
environment, the output of the GP regression, that is the prediction
(u,,02) at a test point x,, must be squashed into the range [0, 1]. Hence,
a logistic function is used.

1
=1|X,)) = ———M— 23
PO, = 11X, y) = 7 pa— (23)

where w; = p,;A'/? is the weighted mean, 1 = o2, /o2 denotes the
bounded information associated to each location, o,,, is the minimum
predicted variance by the GP regression and y is a positive constant

parameter to control the sigmoid shape.

{n]

Fig. 10. Detection of false positive: (a) Two pairs of features matches can be seen in this figure. Each feature is symbolized by m; where the subscript i indicates to which
image it belongs. Furthermore, each pair of matched features is represented by a different colour. (b) The calculated 3D points are projected on the first image m| after solving
the triangulation problem for each pair of correspondences shown in (a). It can be observed that the projected point m| is nearby the feature point in the case of the green
correspondence. Nevertheless, it does not happen the same for the orange matching since this is a false positive. (For interpretation of the references to colour in this figure

legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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Fig. 11. Block diagram of the algorithm that calculates the probabilistic model of the environment using GP.

6.3. Projection of the model points on the 2D image

A 3D probability distribution has been obtained in the previous
section. Given that it determines the probability that the projection of a
3D scene point is a feature correspondence, the output of the GP must
be projected on the image at the next pose. In this manner, relevant
areas are obtained over the image. If a feature point is detected in one
of these areas, then it will probably be a matching feature.

The first step is to express each 3D point of the probability distri-
bution P = {ypy. wps: ... wPulwp: € R*} in the camera coordinate
system:

i =Te W whi (24)

where T¢,, w is the matrix that transforms the points from world to
camera frame at + + 1. To move the GP output to the next frame
pose t + 1, an estimation of the relationship between the world and
camera frames must be available. This estimation es calculated from
the vehicle model (Section 5). In this case, we obtain the matrix that
transforms the points from the camera to the world frame Ty, using
Eq. (16). Therefore, taking this into account, the previous equation can
be written as:
-1

CPi = TC,+1W ‘wbi = TwcHl ‘wbi =
- (25)
[Rg w —RL T W]. »,

t+1 t+1 1+l wei

where R,y is the rotation matrix that describes the orientation of
the camera frame with respect to the world frame and ?CHIW is the
distance vector from world to camera expressed in world frame. The
next step is to calculate the pixel coordinates of each point using the
camera model Eq. (1).

Fig. 12(a) shows the 3D probability distribution of feature existence
expressed in the world frame. Fig. 12(b) shows these same points with
their associated probability in the image at + + 1 after performing
the transformation between frames and mapping the 3D points in the
camera frame to 2D image points.

6.4. Determining candidate features

The last step of this method is to determine which of the detected
feature points will be considered as a possible matching candidate from
the probability points projected.

The feature points will be candidates if they are near projected
points with an associated probability, besides they will be assigned the
probability of the nearest point. To carry out this, the Nearest Neigh-
bour (Cover and Hart, 1967) method has been used, which calculates
the distances between the test data and each of the training data in
order to identify the nearest neighbour.

Given a set of training data p,, p,, ..., p,, and a distance function d,
the nearest neighbour search permits finding the closest point in the
training dataset to each query point ¢ according to Eq. (26). In the
APOFM, the training points are the projected points with an associated
probability, whereas the set of query points are the feature points
detected.

NN(g) = arg min d(p;. q) (26)

pi

There are several types of distance functions which have been used
in the literature (Chomboon et al., 2015), such as Euclidean, Maha-
lanobis, Manhattan, Minkowsky, City-block, and Chebyshev. In this
paper, two of these distance metrics have been employed. In the first
place, the Mahalanobis distance, whose search of the nearest neighbour
has been carried out using the exhaustive method. This search method
finds the distance from each detected feature point to all n projected
points with an associated probability. In the second place, the City-
block distance has been employed to find the nearest neighbour using
the Kd-tree algorithm (Bentley, 1975). Finally, each feature point is
classified using the distance between itself and its nearest neighbour.
Then, a specific threshold y is imposed on the maximum distance for
a feature point to be considered as a candidate. The value of y is
given by the chi-square inverse cumulative distribution function, with
ng,r degrees of freedom, evaluated at a probability value. In this work,
ng,r is equal to 2 since this is the dimension of the image points. The
probability value is chosen as the one that provides the best results,
according to the experiments performed in Section 7.1.

In summary, a feature point is classified as a candidate only if
d(p;,q) < y. On the contrary, the feature points which do not satisfy
this requirement are classified as not candidates and are not taken into
account in the next step.

Fig. 12(c) shows the projected points with an associated probability
and the detected SURF feature points in the image taken at 7 + 1. After
solving the classification problem, the detected SURF feature points
which are classified as candidates are represented in Fig. 12(d), with a
specific colour based on its probability.

6.5. Image matching

This step consists in searching for similar features between a pair
of images, that is, two-dimensional features that are the re-projection
of the same 3D point across two different frames. A common approach
to this task is to compare all feature descriptors in the first image to
all other feature descriptors in the second image. After comparing all
feature descriptors using a similarity measure, the correspondence of a
feature is established by finding the nearest neighbour in the descriptor
space.

The problem of image matching can be formulated as follows (Hass-
aballah et al., 2016): after finding a set of interest points and extracting
the feature descriptors around each one as a vector of length M,
suppose that ql1 is one of these points in the first image 7;, and
F} = [f/(), £ @)..f}(M)] is its feature descriptor. The aim is to find
the best matching point qé from the set of N feature points detected
in the second image I, so, j = 1,2..N. To this end, the feature
vector F} is compared with each keypoint descriptor extracted Fi2 =
[f;(l), f;(2)...f§(M)] from I, by means of a distance function such as
the Euclidean.

M .
PNHOEFHOE (27)

i=1

dj(Fl,sz) - HF} — FJ’z” -

where j = 1,2..N and N is the number of keypoints in ,. Once all
the distances are calculated, the nearest neighbour is searched, that is,
the one with the minimum distance d, . The feature point associated is
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(d) Candidate points with an associated proba-
bility (Section 6.4).

Fig. 12. The 3D points with a probability (a) are transformed from the world frame to the camera frame at pose ¢+ + 1. Then, they are projected on the image and their pixel
coordinates are obtained (b). Once the projected points and the detected SURF points are expressed in the image at + + 1 (c), the process to extract SURF points as candidate

is carried out. Finally, we obtain a set of SURF points (candidates) with an associated probability (d).

reader is referred to the web version of this article.)

accepted as a correspondence of q; only if this distance is smaller than
a threshold.

However, this requirement is not enough to discard ambiguous
matches, and this is due to the fact that some descriptors are much more
discriminative than others. For this reason, another condition based on
Nearest Neighbour Distance Ratio (NNDR) (Lowe, 2004; Mikolajczyk
and Schmid, 2005) has been used to find the best match. This method
considers a matching is reliable only if the closest neighbour is signifi-
cantly closer than the closest incorrect match. Thus, the distance ratio
between the nearest F}* and the second nearest F2* image descriptor
is used.

F _Flst
Ist ” 1 2

dypa “Fl 2 (28)

NNDR =

ratio

where d,,, and d,,; are the Euclidean distances to the nearest and
second nearest neighbour respectively. A correct match will have a
distance ratio lower than a specific threshold, whereas an ambigu-
ous match or an incorrect match will have a distance ratio close to
one (Hassaballah et al., 2019).

Taking all this information into consideration, the feature point
associated to the nearest feature descriptor (the one with minimum
Euclidean distance) is considered as the best match only if this distance
is lower than a matching threshold (¢4,,,4c4;s,) and the ratio between the
nearest and the second closest match is smaller than a ratio threshold
(thratio)'

As presented in the previous section, the APOFM employs the 3D
probability distribution to obtain the set of candidate points. In the
present paper, we propose using this probability information to weigh
the matching search as well. On account of that, the improved APOFM
employs a weighted and dynamic matching evaluated under three

(For interpretation of the references to colour in this figure legend, the

custom functions, as presented in Fig. 13. The value of the th,,4cping
is constant; by contrast, the th,,,;, value will depend on the function
used (step, linear or square). In the weighted matching with a step
function, which is shown in Fig. 13(a), only the projected probability
points whose associated probability is higher than a threshold (P,;,)
are considered. The points whose probability is lower than P, are
not considered in the matching search. In the weighted matching with
a linear function, which is shown in Fig. 13(b), all the projected
probability points are taken into account and the value of the th,,;,
is established according to the associated probability and a linear
function. In the weighted matching with a square function, which is
shown in Fig. 13(c), all the projected probability points are taken into
account and the value of the rh,,,, is established according to the
associated probability and this function.

7. Results

In order to have objective evidences of the performance of this
work, this section presents results evaluated in a publicly available
dataset, with the inclusion of a benchmark of the different methods
introduced in Table 1. As stated in the introduction, one of the goals
of this work is to compare the performance of the improved APOFM
(Section 6) solving the visual odometry with a SM (Hartley and Zis-
serman, 2003) described in Section 4. In addition to this, given that
the main feature of the APOFM is the optimization of the matching
search regarding to false positives, we have also compared SM with
outlier rejection by means of RANSAC (Scaramuzza, 2011). The code
implemented for this purpose is an open-source available in Yan (2011)
which has been adapted to estimate the essential matrix. After perform-
ing a study, the values of the RANSAC parameters have been optimized
to obtain the best estimation of the relative pose. We denote it as
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Fig. 13. Value of i,
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Table 1
Summary of the different methods and variations employed during the experiments.

based on (a) step, (b) linear or (c) square function.

Identification Method

Function th Parameters of the function

ratio

SM Standard method (Hartley and Zisserman, 2003)
SM+RANSAC

WM-SF0.6 Improved APOFM

WM-SF0.7 Improved APOFM

WM-LF Improved APOFM

WM-SqF Improved APOFM

Standard method and RANSAC to remove outliers (Scaramuzza, 2011) - -

Step (Fig. 13(a))
Step (Fig. 13(a))
Linear (Fig. 13(b))
Square (Fig. 13(c))

(thyaiio) fixea = 04 and P, =0.6
(tyaio) pixeq = 04 and P, = 0.7
thyaiy e = 04
(tPrio)max = 04

ratio nin

SM+RANSAC. These comparisons are carried out using images taken
with two different types of wide field of view cameras: fisheye and
catadioptric.

In this regard, we have used the image dataset available in Robotics
and Perception Group, University of Zurich, Switzerland (2013) and
Zhang et al. (2016) composed by synthetic images generated with
Blender. These images were rendered with two different camera models
(fisheye and catadioptric) that were moving along the same trajectory
in an indoor pixels for the fisheye model (180° FOV), and another
sequence with the same number of images and resolution for the
catadioptric model have been obtained.

On this matter, two plots have been obtained for each experiment,
one using images captured by the catadioptric camera (they will be
on the left side of the figures in the following subsections) and the
other with images captured by the fisheye camera (these will be on
the right side) and a comparative evaluation is performed. Altogether,
six methods are considered which are summarized in Table 1. The
first of them is the Standard Method (SM) and the remaining ones
are variations of the improved APOFM, denoted in this section as WM
(Weighted Matching). Focusing attention on the latter, the changes are
related to the feature matching search step (Section 6.5). The second
method (WM-SF0.6) considers a Step Function (SF) (Fig. 13(a)) to set
th, gii0» With P,;, = 0.6. The third method (WM-SF0.7) considers the
same function with P,;,, = 0.7. The fourth method (WM-LF) uses a
Linear Function (LF) to set th,,,;, (Fig. 13(b)) with (th,4i0)max = 0.4
and, finally, method 5 (WM-SqF) makes use of a Square Function (SqF)
(Fig. 13(c)) with (th,4i0)max = 0-4.

7.1. Parameters: Agrid and y

The APOFM depends mainly on two parameters. The first one is
the value of y, as mentioned in Section 6.4. This parameter is the
threshold that determines if a detected feature point is a candidate to
be a matching feature according to the distance between itself and the
nearest projected probability point. The second parameter delimits the
number of test points n, that the GP has to treat.

Thus, the first experiment tries to evaluate the influence of these
parameters upon the localization error and computation time. Thereby,
the experiment will permit selecting optimum values for both param-
eters: y and Agrid, so that the localization error is small and the
computation time is admissible. Given that the third method (WM-
SF0.7) is the most restrictive in comparison with the other proposed
methods (i.e. fewer feature points are candidates), it has been employed
for this experiment.

10

Therefore, the algorithm will be run for different values of y and
Agrid whereas the values of the other parameters are fixed. A range
of possible values for y and for the Agrid has been defined. For each
possible combination of values of these parameters, the relative pose
between each image of the dataset (¢) and its three successive ones
(t + 1, t+ 2, t + 3) has been calculated. Then, the mean value of
all localization errors obtained at each iteration is calculated. Fig. 14
shows the translation error (i.e. the error when the azimuth ¢ angle is
estimated) which is shown with a specific colour based on its value. It
is worth highlighting that, in some cases, it is not possible to estimate
the relative pose because the number of correspondence pairs are not
enough to obtain the essential matrix. These cases are represented
with white colour in Figs. 14 and 15. It usually happens when (a) the
value of y is small and (b) the value of the Agrid is high. The first
condition denotes that y is more restrictive in terms of distance and,
consequently, the number of feature points considered candidates will
be fewer. As a result of the second condition, the probability model of
the environment will be represented by a low number of points, and
the result is a loss of 3D information.

As Fig. 14 shows, the behaviour is different for each type of camera.
In the case of the catadioptric vision system (Fig. 14(a)), the error is
smaller when the value of the Agrid is low, and the value of y is high;
in other words, when the method is less restrictive (i.e. there are more
points to represent the scene and more feature points are considered as
candidates). In the case of the fisheye camera (Fig. 14(b)), the smallest
error is obtained when both parameters take values in the middle of
the range of possible values.

Next, Fig. 15 shows the computation time of the process. In this
case, the influence on the calculation time is the same, regardless of the
camera type. In both cases, the time is shorter as the Agrid is increased.
This result makes sense given that the higher the value of the Agrid, the
lower the number of test points is. This means that the number of points
that the GP has to treat is lower and, as a consequence, the computation
time is also lower. As regards the y parameter, it can be observed
that when it increases, so does the computation time. We could expect
this fact since this means that more SURF points are considered as
candidates, so both the matching search and the GP (training points)
have to process more data in terms of points. However, the increment
of the computation time is small compared to the one caused by the
Agrid. Therefore, we can say that the GP has more influence on the
computation time than the other parts of this process (e.g. the image
processing), and it does not depend on the camera type.

Taking all the above information into account, the values of y and
Agrid have been chosen to obtain a good balance between error and
time for both kinds of cameras. As for the value of the Agrid, the
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Fig. 14. The influence of the values of the Agrid and y upon the translation error when using either (a) a catadioptric or (b) a fisheye camera.
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Fig. 15. The influence of the values of the Agrid and y upon the computation time when using either (a) a catadioptric or (b) a fisheye camera.

selected value is 0.15, since the results obtained in both cases show
a good balance. While it is true that they are better for the catadioptric
camera, higher values could lead to a case in which it is not possible to
estimate the pose. Additionally, according to Fig. 15(b), the best result
for this Agrid occurs when y is 0.018, so in the following sections, the
experiments are carried out with these optimum values.

7.2. Number of feature matches

This subsection studies the number of SURF feature points corre-
sponding to the next image I, that have been considered in the search
of matching features, and how many of them have found matches in
the current image I,. Fig. 16 shows the number of these sets of points
considering images captured in different times, labelled as d,, d,, d;.
The first distance specified as d; (Fig. 16(a) and (b)) denotes that
the algorithm considers the images I, and I,,,. The second distance
specified as d, (Fig. 16(c) and (d)) means that the algorithm estimates
the relative pose between the images I, and I,,,. Finally, in the case
of dj, the images taken at 7 and ¢ + 3 have been employed (Fig. 16(e)
and (f)). In each sub-figure, the columns denote number of points (left
axis). The first column corresponds to the SM, so it represents all SURF

11

points detected in the next image I,,; (where i = 1,2,3) and the number
of them which have been found as a match in the current image I,.
In the second column, the same results are represented but employing
RANSAC to estimate the essential matrix. The other columns show the
results when the improved APOFM with specific variations is employed
(Table 1). In these cases, the points considered in the searching of
matching features are the candidate points (Section 6.4), therefore the
number of these points and how many of them have been found as
match are represented in each one of these columns.

Firstly, we analyse the results of the SM with each type of camera.
Even though the number of detected SURF points is higher for the
fisheye camera, the results show that the number of feature matches is
higher for the catadioptric camera. This effect is likely to appear when
the field of view is higher. Comparing to SM, the number of matches
with SM+RANSAC is lower, as expected, since it removes those matches
that do not fit well the model. It leads to lower values of matching ratio,
especially with fisheye images.

Secondly, about the APOFM, comparing the number of candidate
points, it can be said that more points have been determined as candi-
dates with the fisheye camera than with the catadioptric one. However,
if we calculate the ratio between them and the number of matching
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Fig. 16. Number of SURF points and ratio between the number of considered and matched points in the next image 7,,;, with (a), (b) i =1; (c), (d) i =2 and (e), (f) i = 3. The
left axis shows the total number of points (num SURF M); the number of them that have found a match in the current image I, using SM (Standard Matching ); the number of

points considered as candidates by the APOFM (num candidates

figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

points (this ratio is represented as an orange tendency whose values
are shown in the right axis of Fig. 16), the catadioptric camera provides
better results. In other words, many candidate points are not found as
correspondence in the case of the fisheye camera. This may be due
to the fact that these candidates are extracted by metric distance to
projected points with an associated probability (pixel frame). However,

12

) and how many of these latter have found matches (Proposed Matching M). The right y-axis shows the ratio &
between the number of feature points used during the matching step and the number of them that have found a match.

(For interpretation of the references to colour in this

given the nature of the fisheye images, the reprojected rays of these can-
didates might be practically coincident with more than one 3D point.
As a result, several 3D points might be associated with the same pixel
location, thus losing the coincidence of their visual descriptors. Finally,
the matching discards these points since it does not find corresponding
visual descriptor.
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Fig. 17. Distribution of the number of false positives in the images captured by (a) catadioptric and (b) fisheye camera. The SM and the variations of the improved APOFM

(WM-SF0.6, WM-SF0.7, WM-LF and WM-SqF) have been compared.

Considering the number of feature points, the third method WM-
SF0.7 provides the best results for both types of cameras since the ratio
is high in this case. Even so, it is necessary to study its behaviour re-
garding the false positives and the localization error before determining
if this method is the best one.

To complete this section, we discuss the effect of the distance
between the images in the number of matched points (i.e. d;, d,,
ds). After observing the results achieved for each distance with the
catadioptric camera (Fig. 16(a), (c) and (e)), and with the fisheye
camera (Fig. 16(b), (d) and (f)), the conclusion is that, regardless the
type of camera, the number of matches is lower when the distance
between the images is higher. This difference of matches is lower in
the case of the catadioptric camera.

7.3. False positives

A high number of feature matches does not indicate per se that
a specific method is more effective. It is true that the higher the
number of matches, the more information about the relative motion,
and consequently, the localization error is expected to be smaller.
However, as mentioned in Section 6.5, some of these matches may
be false positives and may lead to a wrong estimation of the relative
camera pose.

In this sense, Fig. 17 shows the number and distribution of false
positives with each method by means of a boxplot. Each one represents
all the false positives between the current image I, and the three
successive ones I, , I,,, and I, ;. Once the plots have been observed,
the conclusion is that the range of the number of false positives is
greater using the SM than using the variations proposed in this work.
In particular, the third proposal WM-SF0.7 demonstrates a more con-
densed distribution, fact that implies a lower number of false positives,
but also less dispersion.

Even though the results for the SM and SM+RANSAC seem similar,
there is a small decrease in the number of false positives. Still, this
difference is much more significant with the improved APOFM.

After keeping the result obtained in this subsection as well as the
previous ones in mind, it can be said that the feature matches are more
robust in all cases in which the improved APOFM has been employed,
since the number of false positives is smaller, though this implies that
some true positives have also been eliminated. For this reason, it is
also necessary to study the localization error, based on the method
employed.

Regarding the type of camera, there are fewer false positives in
the images taken by a fisheye camera than by a catadioptric camera.
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Furthermore, the lower whisker of the boxplots does not exist for the
improved APOFM since the median is near to zero. In the majority of
the iterations to obtain the relative pose, the number of false positives
obtained is between zero and a small value.

7.4. Localization error

One of the aims of the work is to solve the localization problem;
hence it is necessary to make a study about the error obtained after
estimating the relative pose with each of the methods. Two different
distance measures have been applied to determine the candidate fea-
ture points. As mentioned in Section 6.4, they are the Mahalanobis
distance (exhaustive search algorithm) and City-Block distance (kd-tree
search algorithm). Figs. 18 and 19 show the angular error made in the
estimation of the relative pose by means of a bar graph, where the
first bar corresponds to the error using the SM. Each variation of the
improved APOFM has two bars. The first one shows the error using the
Mahalanobis distance to determine candidate feature points; the second
bar represents the angular error when the distance used is City-Block.
Fig. 18 shows the angular error after estimating the translation vector
(¢ and p), whereas Fig. 19 shows the orientation error (6, y and «).

After analysing Fig. 18, it can be deduced that the translation
error is smaller using a fisheye camera than a catadioptric camera
with the SM. In contrast to this, the improvement with regard to the
translation error can be appreciated better when the improved APOFM
(all variations) is employed with the images taken by a catadioptric
camera. The translation error using RANSAC (SM+RANSAC) is lower
than without it (SM) and even similar to WM-SF0.6 for the fisheye
images. Nevertheless, the use of the improved APOFM provides a more
precise solution for all remaining cases.

With respect to the distance metric, it can be observed that the
City-Block with the fisheye camera leads to a smaller translation error,
independently of the proposed method case. In this sense, the behaviour
with the catadioptric camera is different, the Mahalanobis distance
seems to be better to the second (WM-SF0.6) and fourth (WM-LF) case,
whereas the City-Block distance outputs a smaller error in the third
(WM-SF0.7) and fifth (WM-SqF) case. All the same, a considerable
difference of error between both distance measures can only be seen in
the third case when the feature points with an associated probability
higher than 0.7 are screened.

Finally, the angular error after estimating the orientation is studied.
As Fig. 19 shows, the rotation error behaves very similarly to the
translation error. However, it is worth highlighting that the low error
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Fig. 18. Translation error. Each subfigure shows the angular error employing SM (/) and the variations of the improved APOFM (Table 1: WM-SF0.6, WM-SF0.7, WM-LF and
WM-SqF) based on the distance used (Mahalanobis [ and cityblock M). The error estimating ¢ with a catadioptric camera is shown in (a) and with a fisheye lens in (b). The
error estimating § with a catadiotric camera appears in (c) and with a fisheye lens in (d). (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred

to the web version of this article.)

achieved when the orientation is estimated, in contrast with the one
obtained in the translation vector estimation, being this mean angular
error below a remarkable value of 1°.

8. Conclusion

In this work, the localization problem is solved using visual in-
formation. The basis of this method relies on the former approach
proposed in Valiente et al. (2018), which presented a visual information
fusion approach for Adaptive Probability-Oriented Feature Matching
(APOFM). Despite the fact that Valiente et al. (2018) exploited the
potential of GP to produce a 3D representation with probability of
feature existence towards obtaining a robust and adaptive matching,
several aspects have been improved in the present work.

The main goal of this work was to improve the former method and
to extend its application to images captured by a catadioptric and by
fisheye camera, so as to produce a consistent comparison between two
well-recognized vision systems within the field of visual localization. In
this context, we have benchmarked the improved APOFM against: (a) a
Standard Method (SM) (Hartley and Zisserman, 2003), (b) this SM with
outlier rejection by means of RANSAC (SM+RANSAC) (Scaramuzza,
2011) and (c) the basic APOFM (Valiente et al., 2018) (WM-SF0.6 and
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WM-SF0.7). This comparative evaluation has comprised several varia-
tions associated to new contributions. This analysis appraises efficiency
and computation when using these two types of vision systems under
a publicly available dataset.

Additionally, we have presented an improved search method for
matching candidates with the support of a k-nearest neighbour clas-
sifier which matches the nearest projected point on the images (with
an associated probability) with a feature point, resulting in a match-
ing candidate. It has been implemented as a Kd-tree algorithm using
the City-block distance, and compared to an exhaustive search using
the Mahalanobis distance. Next, we have improved the use of visual
information in terms of the spatial probability distribution. In contrast
to the previous method, which only used such information for filtering
within a maximum probability those feature points allowed to result
in matching candidates, now we enhance its use to achieve a weighted
search of features, which dynamically adapts to the current probability
of feature existence by applying three probability-weighted variations
of the improved APOFM. Finally, a more reliable detection of false
positives has been introduced. It is supported by a design that evaluates
the pixel coincidence of the projected 3D point onto the image, assumed
as a matched point between two images. Thus, a match is tagged as a
false positive if the projection of its 3D point does not converge towards
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Fig. 19. Rotation error. Each subfigure shows the angular error employing SM (/) and the variations of the improved APOFM (Table 1: WM-SF0.6, WM-SF0.7, WM-LF and
WM-SqF) based on the distance used (Mahalanobis W and cityblock W). The error estimating ¢ with a catadioptric camera is shown in (a) and with a fisheye lens in (b). The
error estimating y with a catadiotric camera appears in (¢) and with a fisheye lens in (d). The error estimating « with a catadiotric camera appears in (e) and with a fisheye lens
in (f). (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

the same pixel point which was initially marked as a SURF point, within Before producing comparative results, a preliminary experiment was

a certain distance threshold. carried out in order to extract an optimum set of parameters for the
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GP computation. The execution of the method constraints the accuracy
with the computation load. This study reveals that a trade-off setup can
be established between the spatial resolution of the 3D testing points
in the probabilistic model (4grid), and the distance threshold that
discerns whether a feature point is considered as a matching candidate
(). Although both vision systems, the catadioptric and the fisheye,
should be tuned with their specific trade-off setups, these experiments
considered the same value of Agrid and y for both vision systems
test-bed, in order to ensure an acceptable balance.

After inspecting the comparative results between the catadioptric
and fisheye images, it can be confirmed that the improved APOFM
provides an enhanced accuracy and efficiency, comparing to SM, re-
gardless the sort of vision system employed, either catadioptric or
fisheye.

Regarding the performance of the three variations of the improved
APOFM, the results corroborate several benefits of these contributions.
First, they confer higher ratios of detected matching candidates, versus
the total amount of feature points, in comparison with the SM. Par-
ticularly, the method WM-SFO0.7 returns the highest ratio. Notably, the
fisheye camera produces more matching candidates, however, due to
its nonlinear nature and field of view, the final set of matched points
is more reduced than the one provided by the catadioptric system.

As for the false positives detector, the proposed variations demon-
strate to outperform significantly both the SM and the SM+RANSAC.
The fisheye images perform better in this sense, fact that is justified by
the lower number of matched points in the last stage.

Finally, focusing on the accuracy of the visual localization, it can
be confirmed that the error associated to the relative pose estimation
is lower when a weighted matching search with the square function is
employed. Moreover, the best performance is obtained when the City-
block distance is used to establish which feature point is the nearest
to a certain projected point with an associated probability, and thus
obtaining a valid matching candidate. The outputs of the experimental
set lead to deduce that the catadioptric vision system produces lower
errors with all the methods with the improved APOFM approach. It
is noteworthy that the translation error, which typically is the worst
affected by noise and non-linearities of these lenses, is bounded by a
value under 1 degree (mean error) with the proposed variation of the
method (linear and square).

In summary, this work has validated the appropriateness of the
proposed contributions to deal with the visual localization problem.
The estimated relative pose is defined by five angular parameters, three
for the orientation and two for the translation, so this method presents
the inconvenient the translation vector is obtained with the exception
of the scale factor. Taking all these facts into account, the results have
evidenced to outperform the SM, as well as SM+RANSAC. Further-
more, the suitability of these implementations have been extensively
tested against a publicly dataset, which at the same time permitted
producing an extended evaluation and comparison over two of the most
commonly used vision systems in visual localization, within mobile
robotics.

The evaluation has been carried out in an indoor environment. As
future work, it will be interesting to employ this method using images
taken from an outdoor environment. Another future work could be to
compare the robustness of this method using a camera with a fisheye
lens and a vision system composed of two fisheye cameras pointing to
opposite sides (a full 360 degrees of view).
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