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CPNmazx

CPNmin

Numero elegido aleatoriamente entre 1 y la cantidad de
puntos tridimensionales que tiene la nube antes del mo-
vimiento C,, .

Vector dado por (Ag, Ag, Ar)T que describe aceleracién
lineal de una unidad de medicién inercial, respecto a su
sistema local.

Distancia de la linea base de un arreglo estereoscépico.

Vector multidimensional que representa el movimiento de
un objeto respecto a un sistema de referencia. Depende
de las componentes de la traslacién y de los angulos de
rotacion.

Coeficiente de similitud méximo asociado a la ventana de
correlacion Ve e, .

Coeficiente de similitud minimo que debe de tener una
ventana de correlacién V. ., para poder establecer una
correspondencia temporal.

Coeficiente de similitud asociado a cada una de las ven-
tanas de correlacion V. ., .

Cantidad de puntos tridimensionales que tiene la nube de
puntos Ny, antes del movimiento del rover.

Cantidad de puntos tridimensionales que tiene la nube de
puntos Ny, ., después del movimiento del rover.

Tamano de los subconjuntos formados por los puntos q; ¢,
y Qis¢, antes del movimiento del rover y de los subcon-
juntos formados por los puntos Qs ity Y Qus,ty,, después
del movimiento.

Centro éptico de una camara monocular.
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Cimg

dbaseline

IS

Vector dado por (C.,C,.)T" que describe la posicién bidi-
mensional del origen del sistema de coordenadas del plano
de una camara, respecto al de la imagen.

Centro 6ptico de la camara izquierda de un arreglo este-
reoscépico.

Centro 6ptico de la camara izquierda de un arreglo este-
reoscopico antes del movimiento del rover.

Centro 6ptico de la camara izquierda de un arreglo este-
reoscopico después del movimiento del rover.

Centro éptico de la camara derecha de un arreglo este-
reoscopico.

Distancia entre las ruedas de un robot modvil.
Distancia recorrida por el centro del eje de un robot mévil.

Distancia recorrida por la rueda izquierda de un robot
movil.

Distancia en pixeles entre los puntos bidimensionales q
VER 79
Y qq by yo O11 la imagen izquierda después del movimiento.
b

Distancia maxima entre los puntos bidimensionales q, stk
Y qq tesy s dUE SE utiliza en el algoritmo de RANSAC para
clasificar las correspondencias temporales.

Distancia recorrida por la rueda derecha de un robot mo-
vil.

Distancia entre sensores a lo largo del eje u del plano de
la cdmara.

Distancia entre sensores a lo largo del eje v del plano de
la camara.

Matriz central de la descomposicién en valores singulares

de la matriz de covarianza ¥qg, _, .
k™ 'k+1

Error cuadratico medio que es igual a la media del cua-
drado de los vectores de error residual eg.

Error cuadratico sopesado que es igual a la suma de los
cuadrados sopesados de los vectores de error residual e;.
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FPGA

GUID
GPS

G’

Gl

h;

Epipolo izquierdo de un arreglo estereoscépico.
Epipolo derecho de un arreglo estereoscépico.

Vector de error residual entre los puntos tridimensionales
/ 7 . .
Qis.t, a Y Q. ter1 después del movimiento del rover.
K

Distancia focal de una cdmara monocular o estereoscopi-
ca.

Field Programmable Gate Array (Arreglos de Compuer-
tas Logicas Programables en Sitio).

Globally Unique Identifier (Identificador Unico Global).

Global Positioning System (Sistema de Posicionamiento
Global).

Vector dado por (Gx,Gy,Gz)T que describe la posicién
tridimensional de un objeto respecto a un sistema de re-
ferencia.

Vector dado por (G, G%,G",)T que describe la posicién
tridimensional de un objeto después del movimiento, res-
pecto a un sistema de referencia.

Vector dado por (B,0,0)” que describe la posicién tridi-
mensional de la cAmara derecha de un arreglo estereosco-
pico respecto a la cadmara izquierda.

Largo de una imagen capturada por una cdmara mono-
cular o estereoscépica.

Largo de la ventana de bisqueda V; en la imagen izquier-
da después del movimiento.

Largo de una ventana de correlacion V. o V¢ p¢, en la ima-
gen izquierda antes o después del movimiento, respecti-
vamente.

Proyeccién del punto H sobre el plano de una cdmara
monocular, dada por el vector bidimensional (hy, k)T .

Proyeccién del punto H sobre el plano de la camara iz-
quierda de un arreglo estereoscépico, dada por el vector
bidimensional (hy,, hy, )7
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Proyeccién del punto H sobre el plano de la cdmara de-

recha de un arreglo estereoscépico, dada por el vector
bidimensional (h,, hy, )7

Proyeccién del punto H sobre la imagen de una cdmara
monocular, dada por el vector bidimensional (h, h,-)T.

Proyeccién del punto H sobre la imagen izquierda de un
arreglo estereoscopico, dada por el vector bidimensional
(h/ h;“l)T'

cy?

Punto caracteristico elegido aleatoriamente dentro del con-
junto de puntos caracteristicos hj;, en la imagen izquierda
antes del movimiento, dado por el vector bidimensional
(Clag rlaq)T. Se elige de acuerdo al valor de a.

Conjunto de puntos caracteristicos, dados por el vector bi-
dimensional (h’cu, h;li)T, que representan la proyeccién de
los puntos H; sobre la imagen izquierda de un arreglo este-

reoscépico. También se pueden denotar como h;i(cli, Tli)-

Conjunto de puntos caracteristicos, dados por el vector
bidimensional (¢, m)T, que representan la proyeccién de
los puntos tridimensionales H; ;, sobre la imagen izquier-
da de un arreglo estereoscépico antes del movimiento del
rOver.

Conjunto de puntos caracteristicos, dados por el vector
bidimensional (¢, rlm)T, que representan la proyeccién
de los puntos tridimensionales Hp,t, , sobre la imagen
izquierda de un arreglo estereoscépico después del movi-
miento del rover.

Punto caracteristico dentro de la ventana de busqueda
Vi, que pertenece al conjunto de puntos caracteristicos
hgmvtkﬁ-l en la imagen izquierda después del movimiento.

Esta dado por el vector bidimensional (¢, rlpcn)T

Punto caracteristico ubicado en el centro de la ventana
de correlacion V¢ e, en la imagen izquierda después
del movimiento. Esta dado por el vector bidimensional

T
(Clpcnmaz ? Tlpcnmaz )

Proyeccién del punto H sobre la imagen derecha de un
arreglo estereoscépico, dada por el vector bidimensional
(e, iy )T
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hri

h*

aqvtk

Hlvtk

Mtk

H

Plnmax 7tk+1

H*

Conjunto de puntos caracteristicos, dados por el vector
(hgm_, h’m)T, que representan la proyeccién de los puntos

H; sobre la imagen derecha de un arreglo estereoscépico.
iy ,
También se pueden denotar como hi(cyi, rri).

Proyeccién del punto H sobre el plano de la camara pero
con unidades de pixeles, dada por el vector bidimensional
(R, hi)™.

Posicién tridimensional de un punto de un objeto, respec-
to a sus sistema de coordenadas local (puede ser respecto
a una camara monocular (X, Y, Z)T o a la cAmara izquier-
da de un arreglo estereoscépico (X;,Y;, Z;)7). Esta dada
por el vector (Hx, Hy, Hz)T 0 (HXZ’ Hyl, HZl)T

Posicién tridimensional del punto caracteristico hgaq . ele-
gido aleatoriamente en la imagen izquierda antes del mo-
vimiento, dada por el vector (X, Ya,, Zaq)T.

Conjunto de punto tridimensionales, dados por el vector
(Hx,,, Hy,,, H Zh.)T, que representan las posiciones tridi-
mensionales de los puntos caracteristicos hj;, respecto a
la camara izquierda de un arreglo estereoscopico. Tam-
bién se pueden representar como H;(Xy;, Y, Zi;).

Conjunto de punto tridimensionales, dados por el vector
(X1, Yii, Zli)T, que representan las posiciones tridimen-
sionales de los puntos caracterfsticos hy, , , respecto a la
camara izquierda de un arreglo estereoscépico antes del
movimiento del rover.

Conjunto de punto tridimensionales, dados por el vec-
tor (Xim, Yim, Zim)", que representan las posiciones tri-
dimensionales de los puntos caracteristicos h) res-

lm7tk+l ’
pecto a la cdmara izquierda de un arreglo estereoscopico
después del movimiento del rover.

Posicién tridimensional del punto caracterfstico by,

max’
en la imagen izquierda después del movimiento, dada por
el vector (X, )z

Cnmaz? T Plnmaz ’ “PClnmax

Posicién tridimensional de un punto de un objeto, respec-
to al sistema de coordenadas local del objeto, dada por
el vector (H, Hy, H3)T.
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Lijt,
Iln,tk+1
Ipvcl itk
Ipchan Bk41
Ipvcf it

Ip'ucfypcn 2kt

IMU

Posicién tridimensional de un punto de un objeto después
del movimiento, respecto a un sistema de referencia, dada
por el vector (H’, Hy,, HY)T.

I-ésimo punto caracteristico h’;; ¢, o punto tridimensional
H, ;, , antes del movimiento del rover.

Valor de intensidad de un pixel p;;, en la imagen izquier-
da antes del movimiento.

Valor de intensidad de un pixel p;,; en la imagen iz-
quierda después del movimiento.

Valor de intensidad del primer pixel de la ventana de co-
rrelacion V.

Valor de intensidad del primer pixel de la ventana de co-
rrelacion Vi e, -

Valor de intensidad del ultimo pixel de la ventana de co-
rrelacion V..

Valor de intensidad del ultimo pixel de la ventana de co-
rrelacion Ve e, -

Inertial Measurement Unit (Unidad de Medicién Iner-
cial).

IPCV — LAB Image Processing and Computer Vision Research Labo-

ratory (Laboratorio de Investigacién en Procesamiento de
Imégenes y Visién por Computador).

J-ésimo pixel py;¢, de la imagen izquierda antes del mo-
vimiento del rover.

Linea vista.

Linea base de un arreglo estereoscopico.

Linea epipolar izquierda de un arreglo estereoscopico
Linea epipolar derecha de un arreglo estereoscépico
Linea vista izquierda de un arreglo estereoscépico.

Linea vista derecha de un arreglo estereoscépico.
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MER

MSL

Ne

M-ésimo punto caracteristico h’yy, ¢, , 0 punto tridimen-

sional H,, ¢, 1 después del movimiento del rover.

Mars Ezploration Rover (Vehiculo de Exploracién de Mar-
te).

Mars Science Laboratory (Laboratorio de Ciencias de Mar-
te).

N-ésimo pixel p, ¢, ,, de la imagen izquierda después del
movimiento del rover.

Numero de la correspondencia establecida entre un pun-
to h;aq ¢, en la imagen izquierda antes del movimiento y
b
; . L )
un punto hlpcn en la imagen izquierda después del
max?

movimiento.

tet+1

Numero de aparicién de un punto caracterfstico hy,,.
dentro de la ventana de busqueda Vj,.

to+1

National Aeronautics and Space Administration (Admi-
nistracién Nacional de la Aerondutica y del Espacio).

Numero méximo de iteraciones del algoritmo de RAN-
SAC.

Numero de pixeles por sensor a lo largo del eje u del plano
de la camara.

Numero de pixeles por sensor a lo largo del eje v del plano
de la camara.

Nube de puntos tridimensionales formada por los puntos
H;.

Nube de puntos tridimensionales formada por los puntos
H, ;, antes del movimiento del rover.

Nube de puntos tridimensionales formada por los puntos

H; ¢, ., después del movimiento del rover.

Vector dado por (Rx, Ry, Rz)T que describe la orienta-
cién tridimensional de un objeto respecto a un sistema de
referencia.
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O’

bi

Pm

Prg

p Vb1
Doy
Poy
Doy

pvcl,pcn

p'Ucf,pcn

pey

bcn

Pi;

Vector dado por (Rar, Ras, Rar)? que describe la orien-
tacién de una unidad de mediciéon inercial, proporcionado
por un acelerémetro 3D, respecto a un sistema de refe-
rencia.

Vector dado por (Rw r, Rws, Rwr)? que describe la orien-
tacién de una unidad de medicion inercial, proporcionado
por un giroscopio 3D, respecto a un sistema de referencia.

Vector dado por (R, R, R,)T que describe la orienta-

cién tridimensional de un objeto después del movimiento,
respecto a un sistema de referencia.

Numero del pixel j asociado a un punto caracteristico
h’;; 4, en la imagen izquierda antes del movimiento.

Numero del pixel n asociado a un punto caracteristico
b’y 4., en la imagen izquierda después del movimiento.

Cantidad de correspondencias tipicas que se encontraron
en la iteracién nimero n, del algoritmo de RANSAC.

Numero del primer pixel de la ventana de busqueda V},.
Numero del ultimo pixel de la ventana de busqueda V.
Numero del primer pixel de la ventana de correlacién V..
Numero del ultimo pixel de la ventana de correlacién V..

Numero del primer pixel de cada una de las ventanas
correlacion Ve e, .

Numero del ultimo pixel de cada una de las ventanas de
correlacion V¢ pc,, .

Numero del punto caracteristico 7 asociado a un pixel
Pijt, en la imagen izquierda antes del movimiento.

Numero del punto caracteristico m asociado a un pixel
Pinty,, €0 la imagen izquierda después del movimiento.

Conjunto de pixeles que conforman la imagen izquierda de
un arreglo estereoscépico, dado por el vector (pcl]., pnj)T
También se pueden denotar como py;(cij, 715)-
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pln,tk+1

plpvbl A1
PlpvCl i
Pipocy pe,, stht
plp/ubf A1
Pip,

Cfvtk

plpvcfypcn ’tk+1

P57tk

PS? tk—l—l

qls,tk

Conjunto de pixeles, dados por el vector (c;;,715), que con-
forman la imagen izquierda de un arreglo estereoscépico
antes del movimiento del rover.

Conjunto de pixeles, dados por el vector (cp,,7,), que
conforman la imagen izquierda de un arreglo estereoscé-
pico después del movimiento del rover.

Primer pixel de la ventana de busqueda V;, dado por el
. . . T
vector bidimensional (cip,, s Tip,,, )

Primer pixel de la ventana de correlacién V., dado por el
vector bidimensional (cyp, s Tip,,, )T

Primer pixel de cada una de las ventanas de correlaciéon
Ve pen» dado por el vector bidimensional (Clp”cl,pcn o per )z

Ultimo pixel de la ventana de correlacién V3, dado por el
o 7. . T

vector bidimensional (clpvbf,rlpvbf) .

Ultimo pixel de la ventana de correlaciéon V., dado por el
. . . T

vector bidimensional (clpvcf  Tipo, )

Ultimo pixel de cada una de las ventanas de correlacién

Ve,pen » dado por el vector bidimensional (¢, 2 Tlp, I

cf,pen cf,pen

Vector multidimensional que representa la pose de un ob-
jeto respecto a un sistema de referencia. Depende de las
componentes de la posicién y de los dngulos de orienta-
cion.

Conjunto de puntos tridimensionales que se obtienen al
sumar los puntos Qg, fx con su centroide pq, .

Conjunto de puntos tridimensionales que se obtiene al

sumar los puntos Qg, ;1 con su centroide pq, bt
et

Vector multidimensional que representa la pose de un ob-
jeto después del movimiento, respecto a un sistema de
referencia.

Subconjunto de puntos, del conjunto formado por los pun-
tos caracterfsticos hy; ; antes del movimiento del rover,

dados por el vector bidimensional (¢, 715)7.
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qlS,tk+1

9
q ls,tk+1

le,tk

le,tk+1

Q,ls,thrl

Te

Tl

Ty

RANSAC

RGB

ROS

Subconjunto de puntos del conjunto formado por los pun-
tos caracteristicos h;m,tkﬂ después del movimiento del ro-
ver, dados por el vector bidimensional (¢, 775)7 .
Subconjunto de puntos que se obtienen al proyectar los
puntos Qfs,tkﬂ sobre la imagen izquierda después del mo-
vimiento, dados por el vector bidimensional (¢} ,r],)T
Subconjunto de puntos del conjunto formado por los pun-
tos tridimensionales H; ;, antes del movimiento del rover,
dados por el vector (X, Yis, Zis)T. Representan las posi-
ciones tridimensionales de los puntos qs ¢, .

Subconjunto de puntos del conjunto formado por los pun-
tos tridimensionales Hy, ¢, , antes del movimiento del ro-
ver, dados por el vector (X, Yis, Zi5)T. Representan las
posiciones tridimensionales de los puntos qus g, -

Subconjunto de puntos, que se obtienen al transformar
los Q,, (rotarlos y trasladarlos), dados por el vector
tridimensional (X/,, Y/, Z])T.

Radio de las ruedas de un robot mévil.

Radio entre el origen del sistema de referencia y el centro
del eje de un robot movil.

Radio entre el origen del sistema de referencia y la rueda
izquierda de un robot mévil.

Radio entre el origen del sistema de referencia y la rueda
derecha de un robot mévil.

Random Sample Consensus (Consenso de Muestra Alea-
toria).

Modelo de color basado en los colores primarios rojo (Red),
verde (Green) y azul (Blue).

Robot Operating System (Sistema Operativo Robético).

Matriz que describe la orientacién de un objeto respecto
a un sistema de referencia.

Matriz que describe la orientacién de un objeto después
del movimiento, respecto a un sistema de referencia.
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Rl

SLAM

tg,

k1

A

‘/cvpcn

Ve

Plnmax

chn

Matriz que describe la orientacién de la cadmara derecha
de un arreglo estereoscdpico, respecto a la camara izquier-

da.

S-ésimo punto caracteristico qis,t;, O tridimensional le,tk.
antes del movimiento del rover, asi como el s-ésimo punto
caracteristico qus 1, ,, 0 tridimensional Qis,t), 4, después del
movimiento.

Simultaneous Localization and Mapping (Localizacién y
Mapeo Simultaneos).

Matriz diagonal que se utiliza para calcular la matriz de
rotacién AR’.

Instante de tiempo antes del movimiento de un objeto
(pude ser un rover o astromovil).

Instante de tiempo después del movimiento de un objeto
(pude ser un rover o astromovil).

Componente de crominancia o de proyeccion azul.

Matriz izquierda de la descomposicion en valores singula-
res de la matriz de covarianza g, _, .
k741

Ventana de busqueda en la imagen izquierda después del
movimiento del rover, con centro en (¢, q,rlaq).

Ventana de correlacién en la imagen izquierda antes del
movimiento del rover, con centro en el punto hgaq t
K

Ventana de correlacién en la imagen izquierda después del

movimiento del rover, con centro en el punto hy,, bosn”
k)

Ventana de correlacion con el coeficiente de similitud ma-
ximo, en la imagen izquierda después del movimiento del

rover, con centro en el punto hy,, e
m )

Matriz derecha de la descomposicion en valores singulares

de la matriz de covarianza ¥¢g, _, .
k—'k+1

Vector de coeficientes de similitud asociados a cada una
de las ventanas de correlacion V., .

Ancho de una imagen capturada por una cdmara mono-
cular o estereoscépica.

xxiv



Wy

Ws

YUV

Ancho de una ventana de busqueda V, en la imagen iz-
quierda después del movimiento.

Ancho de una ventana de correlaciéon V. o V.., en la
imagen izquierda antes o después del movimiento, res-
pectivamente.

Factor de peso escalar que refleja la calidad de los pares
de puntos tridimensionales Qs 4, v Qs ;-

Vector dado por (Wg, Ws, Wr)T que describe la veloci-
dad angular de una unidad de medicién inercial, respecto
a su sistema local.

Modelo de color basado en una componente de luminancia
monocroma o de intensidad (Y) y dos componentes de
crominancia (U,V).

Bidimensional.
Tridimensional.

Sistema de coordenadas de una imagen de una camara
monocular.

Sistema de coordenadas de la imagen izquierda de un
arreglo estereoscépico.

Vector que se forma entre el centro de la ventana de co-
rrelacién V. y el centro de la ventana de V.., en una
imagen ficticia.

Sistema de coordenadas de la imagen derecha de un arre-
glo estereoscopico.

Sistema de coordenadas local de una unidad de medicién
inercial.

Sistema de coordenadas del plano de una cdmara.

Sistema de coordenadas del plano de la caAmara izquierda
de un arreglo estereoscépico.

Sistema de coordenadas del plano de la camara derecha
de un arreglo estereoscépico.

Sistema de coordenadas local de un objeto.
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(X,Y, Z)T
(X1, Y, Z)T

(X0, Y, Zp)T

[img]
[img]

[img Ltk ]

Lo,

Sistema de coordenadas de referencia.

Sistema de la cdmara izquierda de un arreglo estereoscé-
pico.

Sistema de la cdmara derecha de un arreglo estereoscépi-
co.

Camara.
Imagen.
Imagen izquierda de un arreglo estereoscépico.

Imagen izquierda de un arreglo estereoscépico antes del
movimiento del rover.

Imagen derecha de un arreglo estereoscépico.

Imagen derecha de un arreglo estereoscopico después del
movimiento del rover.

Objeto.

Objeto antes del movimiento.

Objeto después del movimiento.

Plano de una cdmara monocular.

Plano de la cdmara izquierda de un arreglo estereoscopico.
Plano de la cdmara derecha de un arreglo estereoscopico.
Sistema de referencia.

Plano epipolar de un arreglo estereoscépico.

Angulo formado por la distancia recorrida por las ruedas
de un robot movil.

Orientacién de un robot movil antes del movimiento.
Orientacién de un robot moévil después del movimiento.

Media de los valores de intensidad de los pixeles dentro
de la ventana de correlacion V..
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/’ch,pcn
MQs,tk

’LLQS’%H

/
Stk

EQs,tk
EQs,tk

by
Qty—tp i1

AR’

’
AR png,max

Media de los valores de intensidad de los pixeles dentro
cada una de las ventanas de correlacién V.., .

Centroide del conjunto formado por los puntos tridimen-
sionales Qg+, -

Centroide del conjunto formado por los puntos tridimen-

sionales Qs . |-

Centroide del conjunto formado por los puntos tridimen-

sionales Qy 4, .-
’

Varianza de los valores de intensidad de los pixeles dentro
de la ventana de correlacién V..

Varianza de los valores de intensidad de los pixeles dentro
de cada una de las ventanas de correlacién V. ., .

Matriz de covarianza del vector de ruido que afecta a los
puntos tridimensionales Q4 ;, .

Matriz de covarianza del vector de ruido que afecta a los
puntos tridimensionales Qs .-

Matriz de covarianza de los conjuntos formados por los
puntos tridimensionales Qs v Q.-

Angulo de rotacién de una rueda.

Angulo de rotacién de la rueda izquierda de un robot
moévil.

Angulo de rotacién de la rueda derecha de un robot mévil.
Matriz que describe la rotacién o el cambio de orientacién

de un objeto (puede ser un rover) respecto a un sistema
de referencia.

Matriz que describe la rotacién de un rover y que se ob-

tiene al minimizar el error cuadrdtico medio 2.

Matriz que describe la rotacién de un rover con mayor
exactitud y que se obtiene a partir del algoritmo de RAN-
SAC.
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AT

AT’

9
AT png,max

AW

Vector dado por (AT, ATy, ATz)T que describe la tras-
lacién tridimensional de un objeto (puede ser un rover)
respecto a un sistema de referencia.

Vector que describe la traslacién de un rover y que se
obtiene al minimizar el error cuadratico medio 2.

Vector que describe la traslacién de un rover con mayor
exactitud y que se obtiene a partir del algoritmo de RAN-
SAC.

Vector dado por (AWx, AWy, AWz)T que describe los
angulos de rotacién de un objeto respecto a un sistema
de referencia.
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Resumen

En el presente trabajo se implementé y se probo la primera parte del algoritmo
de odometria visual estereoscépico propuesto por Larry Matthies en 1989, sin
considerar el error de posicién en los puntos caracteristicos, el cual proporcio-
na una estimacién inicial del movimiento que experimenta un rover entre dos
instantes de tiempo consecutivos, a partir de la imagen izquierda de los pares
de imagenes capturados en ambos instantes por una cdmara estereoscépica
atada rigidamente al rover y de las nubes de puntos tridimensionales que se
obtienen a partir de la triangulacién de correspondencias estereoscopicas en-
tre los pares de imagenes para cada instante, las cuales son proporcionadas a
través de un algoritmo externo basado en ROS. Especificamente, el algoritmo
encuentra aquella traslacion y rotacién tridimensional con la que se tiene que
mover un subconjunto de la nube de puntos antes del movimiento, elegido alea-
toriamente, para que este coincida con un subconjunto de la nube de puntos
después del movimiento, donde la coincidencia se logra minimizando la media
de los cuadrados de las distancias de correspondencias temporales clasificadas
como tipicas entre el primer subconjunto transformado (rotado y trasladado)
y el segundo subconjunto, a partir de un método basado en la descomposicién
en valores singulares de una matriz 3x3. Ademsds, las correspondencias tem-
porales se establecen de acuerdo a un método basado en la correlacion pseudo
normalizada y la clasificacion de estas en tipicas y atipicas se lleva a cabo me-
diante la implementaciéon de un proceso iterativo conocido como RANSAC.
Dicho algoritmo se implement6 en el lenguaje de programaciéon C, haciendo
uso de la plataforma de programacién conocida como ROS-Indigo, bajo el sis-
tema operativo Ubuntu 14.04 LTS. Para probar el algoritmo implementado
se llevaron a cabo un total de tres pruebas que utilizaron como entrada una
imagen de intensidad izquierda y una nube de puntos que se obtuvieron en un
entorno controlado del mundo real y que se consideraron como los datos de en-
trada de prueba antes del movimiento. Las pruebas sometieron a los distintos
procesos del algoritmo a distintas circunstancias y situaciones generadas de
forma controlada y sintética, gracias a que la imagen de intensidad izquierda
y la nube de puntos después del movimiento, se obtuvieron manipulando los
datos de entrada de prueba antes del movimiento, mediante transformaciones
y ecuaciones matemaéticas conocidas. Los resultados de las pruebas demostra-
ron que el algoritmo implementado y por lo tanto, los distintos procesos que
lo componen, tienen un funcionamiento esperado, es decir, que cumplen con
las expectativas y que no estan por debajo ni por encima de estas y ademas,
que tienen una buena precisién y exactitud bajo ciertas condiciones.
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1 Introduccion

1.1. Introduccion al tema

En los tltimos 20 anos, los rovers (vehiculos de exploracién espacial, también
conocidos como astromoéviles), como el Spirit y Opportunity (Arvidson et al.,
2011; Squyres et al., 2004) de la Misiéon Mars Ezploration Rover (MER) y el
Curiosity (Vasavada et al., 2014; Grotzinger et al., 2012) de la Misién Mars
Science Laboratory (MSL), ambas de la NASA, han probado ser instrumentos
considerablemente duraderos para la exploracion de Marte, debido a su gran
capacidad para navegar y efectuar actividades de manera semiauténoma (Mai-
mone et al., 2006; Martinez, 2019a, 2018b,a, 2017; Martinez, 2014; Martinez,
2013), asi como para sobrevivir més alld de cualquier pronéstico (Townsend
et al., 2014), lo que les ha facilitado la posibilidad de observar mas de cerca
cualquier objeto interesante e importante que se encuentre en su trayecto y
ensanchar mucho mas el territorio explorado (Biesiadecki et al., 2005; Leger et
al., 2005). Las tareas que debe de efectuar el rover durante el dia generalmente
se transmiten solo una vez por dia marciano! a través de una cadena prepro-
gramada de comandos, que los ingenieros y cientificos en la base de la Tierra
envian cada manana (Mishkin et al., 2006). Se espera que el rover navegue de
forma precisa y segura a lo largo de un trayecto establecido, se posicione res-
pecto a un objetivo determinado, despliegue sus distintos instrumentos para
recopilar y extraer datos cientificos valiosos y los devuelva de forma segura a la
Tierra (Maimone et al., 2006), donde cualquier error en la navegacién podria
ser fatal e implicar la pérdida de un dia entero de exploracion, atrapar al rover
en un terreno resbaladizo y peligroso o estropear el hardware (Biesiadecki et
al., 2005; Leger et al., 2005). Los datos que se reciben en la base terrestre
se utilizaran para la investigacion, inspeccion y observacién cientifica y para
planear las tareas que se realizardn en el préximo sol (Mishkin et al., 2006).
Para una navegacion auténoma, segura y precisa, el rover tiene que conocer
su posicién y orientacién exactas en el momento de la ejecuciéon de los coman-
dos de movimiento (Maimone et al., 2007). La posicién del rover se obtiene
integrando su traslacién a lo largo del tiempo, la cual se estima a partir de
lecturas de la distancia recorrida por sus ruedas mediante un método conocido
como odometria de ruedas (Ali et al., 2005). La orientacién también se obtie-
ne integrando la rotacién del rover a lo largo del tiempo, la cual se obtiene

1A un dfa marciano también se le conoce como sol y es aproximadamente 40 minutos
mas largo que un dia en la Tierra



1 Introduccion 2

directamente de los giroscopios de la unidad de medicién inercial (IMU, del
inglés Inertial Measurement Unit) que se encuentra a bordo del rover (Ali et
al., 2005). Al principio del movimiento del rover, se supone que la posicién
inicial es conocida y la orientacién inicial se estima a partir de las mediciones
proporcionadas por la IMU y la ubicacién del sol, la cual se obtiene mediante
un sensor solar (Eisenman et al., 2002).

El uso de odometria de ruedas tiene varios inconvenientes, el mas comun
es que el error acumulado con la distancia recorrida depende directamente del
tipo y la geometria del terreno sobre el cual el astromévil ha estado navegando,
siendo despreciable en terrenos nivelados con alta friccién (Leger et al., 2005;
Ali et al., 2005; Li et al., 2006), donde el deslizamiento de las ruedas es mini-
mo a causa de la buena traccién, y grande en pendientes pronunciadas y en
terrenos arenosos, pantanosos y pedregosos (Biesiadecki et al., 2005; Maimone
et al., 2007; Lindemann y Voorhees, 2005), donde las ruedas deslizan consi-
derablemente producto de la pérdida de tracciéon o cuando se topan con una
roca (Li et al., 2006). Esto llega a limitar bastante la navegacién auténoma
de los astromdviles en escenarios resbaladizos (Helmick et al., 2005), porque
la determinacién de la posicién utilizando odometria de ruedas no seria lo su-
ficientemente precisa para compensar el deslizamiento, a fin de garantizar que
el rover se mueva por el trayecto deseado (Maimone et al., 2007). Ademds, un
deslizamiento excesivo de las ruedas podria generar problemas graves como el
atascamiento del astromdvil en terrenos blandos (Maimone et al., 2007; Li et
al., 2008).

Para mejorar la precisiéon y seguridad de la navegacion auténoma de los
astromoviles en terrenos resbaladizos, después de moverse una pequena dis-
tancia, se le ordena al rover, que corrija cualquier error de pose producto del
deslizamiento de las ruedas, utilizando para ello un segundo estimado de su
pose, el cual se obtiene mediante un algoritmo de odometria visual estereos-
cbpico basado en puntos caracteristicos (feature based stereo visual odometry
algorithm, en inglés) (Maimone et al., 2006, 2007; Biesiadecki et al., 2007). Di-
cho algoritmo es capaz de determinar la posicién y orientacién del astromovil a
partir de la estimacién de su movimiento, mediante el rastreo de puntos carac-
teristicos a lo largo de una secuencia de pares de imagenes capturados por una
cdmara estereoscépica montada en el rover. Una cdmara estereoscépica es un
arreglo calibrado de dos cdmaras monoculares. Las imagenes capturadas por
una cdmara estereoscopica en un instante de tiempo dado son denominadas
frecuentemente imagen derecha e imagen izquierda.

El algoritmo de odometria visual estereoscépico mencionado anteriormente
fue propuesto por Moravec (1980) y mejorado posteriormente por Matthies
(1989). El algoritmo de Larry Matthies tiene dos partes: parte a) de estimacién
inicial y parte b) de estimacién precisa de movimiento.

En la parte a), se hace una estimacién inicial de los pardmetros de mo-



1 Introduccion 3

vimiento del astromévil, y consiste en cuatro pasos. Primero, antes de que
el rover se mueva, se captura un par de imédgenes con la cdmara estereosco-
pica. Posteriormente, un conjunto de puntos caracteristicos bidimensionales
(2D) se eligen cuidadosamente y de manera uniforme en la imagen izquierda
(Maimone et al., 2007; Moravec, 1980). Un punto se considera como un punto
caracteristico si este se puede encontrar sin ambigiiedades en ambas imagenes
capturadas por una camara estereoscépica, donde los ubicados en esquinas, con
alto contraste en direcciones ortogonales, son los mejores (Shi y Tomasi, 1994).
Luego, en el segundo paso, se calculan las posiciones tridimensionales (3D) de
los puntos caracteristicos 2D seleccionados. Para ello, se establecen las co-
rrespondencias estereoscépicas entre el conjunto de puntos caracteristicos que
se seleccionaron en la imagen izquierda y el conjunto de puntos o pixeles que
conforman la imagen derecha. Un punto en la imagen derecha correspondera a
un punto caracteristico seleccionado en la imagen izquierda, siempre y cuando
cumpla con la restriccién epipolar (Hartley y Zisserman, 2004), asi como su
valor de intensidad y los valores de intensidad vecinos sean los més similares
a los valores de intensidad del punto caracteristico y sus vecinos en la imagen
izquierda, donde la similitud se mide haciendo uso de la correlacién pseudo
normalizada (Moravec, 1980; Hubbard, 2007). De las correspondencias este-
reoscopicas establecidas, se determinan las posiciones tridimensionales de los
puntos caracteristicos, haciendo uso de triangulacién estereoscépica (Hartley
y Zisserman, 2004). A dicho conjunto de posiciones 3D se le denomina fre-
cuentemente como la nube de puntos 3D antes del movimiento. En el tercer
paso, después de que el rover se mueva una pequena distancia, se calcula una
segunda nube de puntos 3D, conocida como nube de puntos 3D después del
movimiento. Para ello, se captura un segundo par de imagenes. Luego, la nube
de puntos 3D antes del movimiento, se mueve con el estimado de la traslaciéon
proporcionada por la odometria de ruedas (Maimone et al., 2007; Moravec,
1980). Posteriormente, sus puntos 3D se proyectan en la imagen izquierda del
segundo par de imagenes y las posiciones de las proyecciones son seguidamen-
te refinadas haciendo uso nuevamente de la correlacién pseudo normalizada
(Moravec, 1980; Hubbard, 2007). Luego, se establecen las correspondencias
estereoscopicas entre las posiciones refinadas determinadas anteriormente y
los puntos en la imagen derecha del segundo par de imégenes, haciendo uso
nuevamente de la correlacién pseudo normalizada como una medida de la si-
militud. De las correspondencias estereoscépicas establecidas entre la imagen
izquierda y la imagen derecha del segundo par de imédgenes, se determinan las
posiciones 3D de los puntos que conforma la segunda nube de puntos, hacien-
do uso de triangulacién estereoscépica (Hartley y Zisserman, 2004). Ademas,
como la segunda nube de puntos se obtuvo a partir de la proyeccion refinada
de la primera nube de puntos en la imagen izquierda después del movimiento,
implica que se realizé indirectamente un establecimiento de correspondencias
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temporales 2D entre las proyecciones refinadas de la primera nube de puntos
en la imagen izquierda después del movimiento y los puntos caracteristicos en
la imagen izquierda después del movimiento. También implica que se realizé
indirectamente un establecimiento de correspondencias temporales 3D entre
la primera nube de puntos y la segunda nube de puntos, ya que estas son
las posiciones tridimensionales de las correspondencias temporales 2D. Una
correspondencia temporal se da cuando un punto en un instante de tiempo
antes del movimiento corresponde a un punto en un instante de tiempo des-
pués del movimiento. En el cuarto paso, se procede a estimar el movimiento
del astromoévil, encontrando aquella traslacién y rotacion con la que se debe
mover la primera nube de puntos 3D para que ésta coincida con la segunda
nube de puntos 3D, donde la coincidencia se logra minimizando la suma de
los cuadrados sopesados de las distancias de correspondencias temporales 3D
clasificadas como tipicas entre un subconjunto de la primera nube de pun-
tos transformada (traslada y rotada) y un subconjunto de la segunda nube
de puntos, haciendo uso del método de descomposiciéon en valores singulares
(Umeyama, 1991; Arun et al., 1987, 2007), donde los pesos asociados a cada
correspondencia se derivan de los determinantes de las matrices de covarian-
za de los errores de posicion de los puntos tridimensionales, que a su vez se
derivan de las matrices de covarianza de los errores de posicion de los respecti-
vos puntos caracteristicos (Maimone et al., 2007; Arun et al., 2007; Matthies,
1989; Matthies y Shafer, 1987), mientras que las correspondencias tipicas se
encuentran haciendo uso de un algoritmo conocido en la literatura cientifica
como RANSAC (Fischler y Bolles, 1981).

En la parte b) del algoritmo de Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies
y Shafer, 1987), se mejora la precisién de los pardmetros de movimiento ini-
cialmente estimados en la parte a). Para ello, se maximiza una funcién de pro-
babilidad condicional alrededor de los pardmetros de movimiento inicialmente
estimados en la parte a), la cual depende del error residual entre correspon-
dencias temporales 3D clasificas como tipicas y de las matrices de covarianza
de dichos errores residuales, las cuales se obtienen a partir de las matrices de
covarianza de los errores de posicién de los puntos tridimensionales (Maimone
et al., 2007; Arun et al., 2007; Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987).

El algoritmo de Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987),
fue implementado en tiempo real e incorporado en los rovers Spirit y Op-
portunity de la Misién MER (Maimone et al., 2007). Después de evaluar su
desempeiio en los rovers Spirit y Opportunity en Marte, se le realizaron cam-
bios en (Johnson et al., 2008) para mejorar su robustez y reducir el tiempo de
procesamiento. Esta tiltima version del algoritmo de odometria visual estereos-
copico esta siendo utilizada actualmente por el astromévil Curiosity (Heverly
et al., 2013; Maimone, 2013) en Marte. Una implementacién atin més rapida,
con la ayuda de un acelerador de hardware basado en FPGA, fue incorporada
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en el nuevo astromovil de exploracién marciana de la NASA, conocido como
Perseverance, el cual fue enviado a Marte en julio del 2020 (Howard et al.,
2013).

En la literatura profesional se puede encontrar otros algoritmos similares,
como los descritos en (Scaramuzza, 2011; Howard, 2008; Comport et al., 2007;
Nister et al., 2006; Lacroix et al., 1999; Zhang et al., 1998), algunos de los
cuales han sido adaptados para operar con una cdmara monocular (Nister et
al., 2006) o una camara omnidireccional (Stuerzl et al., 2010; Corke et al., 2004;
Vassallo et al., 2002; Gluckman y Nayar, 1998). En (Aqel et al., 2016; Yousif
et al., 2015; Fraubdirfer y Scaramuzza, 2012; Scaramuzza y Fraundorfer, 2011)
se pueden encontrar tutoriales utiles sobre odometria visual. En los tltimos
anos, una rama evolutiva de la odometria visual, llamada SLAM (del inglés
Simultaneous Localization and Mapping), ha empezado a emerger con fuerza
en la comunidad cientifica (Strasdat et al., 2010a,b).

En el Laboratorio de Investigacién en Procesamiento Digital de Imagenes
y Visién por Computador (IPCV-LAB), del Departamento de Electrénica y
Telecomunicaciones, de la Escuela de Ingenieria Eléctrica, de la Universidad de
Costa Rica, se propuso un algoritmo de odometria visual monocular basado en
diferencias de intensidad, como una alternativa a los algoritmos de odometria
visual estereoscépica (Martinez, 2019a, 2018b,a, 2017; Martinez, 2014; Marti-
nez, 2013), que evita tener que establecer correspondencias estereoscopicas y
temporales entre puntos caracteristicos y sus posiciones tridimensionales, para
la estimacién de movimiento, tareas que se sabe que son muy dificiles, consu-
men mucho tiempo de procesamiento (Scaramuzza, 2011) y son propensas a
errores debido a grandes movimientos, oclusiones o ambigiiedades, que afec-
tan en gran medida la estimacién del movimiento 3D (Olson et al., 2003). Con
este algoritmo es posible estimar el movimiento 3D del astromévil mediante
la maximizacién de la funcién de probabilidad condicional de las diferencias
de intensidad medidas en puntos de observacién entre dos imégenes sucesivas.
Las iméagenes son tomadas por una sola cidmara de video antes y después del
movimiento del astromovil. Los puntos de observacién son puntos de la ima-
gen cuyos gradientes de intensidad lineal son altos. En (Engel et al., 2018), se
ofrece otra alternativa que también evalda diferencias de intensidad, no para
estimar directamente movimiento, sino para estimar las posiciones y orienta-
ciones del astromévil sobre una ventana de imédgenes consecutivas y recientes,
junto con los valores intrinsecos de la camara y los valores inversos de la pro-
fundidad correspondientes, haciendo uso de un algoritmo de ajuste en bloques,
conocido en inglés como bundle adjustment (Triggs et al., 1999).
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1.2. Justificacion y Propuesta

A pesar de que en (Martinez, 2014; Martinez, 2013), el algoritmo de odome-
tria visual monocular del IPCV-LAB fue probado exhaustivamente con datos
sintéticos, asi como en (Martinez, 2019a, 2018b) y en (Martinez, 2018a, 2017)
fue probado en un astromovil real en interiores y exteriores, respectivamente,
todavia hace falta realizar experimentos que permitan comparar su desem-
peno con el desempeno del algoritmo de odometria visual estereoscopico de
Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987), con el fin de definir
las fortalezas y debilidades de ambos algoritmos bajo las mismas condiciones
experimentales.

Para lograr la meta anterior, y debido a su complejidad, ésta se subdividio
en diferentes etapas, las cuales seran llevadas a cabo por diferentes miembros
del IPCV-LAB, mediante trabajos finales de graduacién y proyectos de in-
vestigaciéon. En una primer etapa, se implementard y probara la parte a) del
algoritmo de odometria visual estereoscépico de Larry Matthies (Matthies,
1989; Matthies y Shafer, 1987), sin considerar el error de posicién en los pun-
tos caracteristicos, que se refiere a la estimacion inicial del movimiento del
astromovil, minimizando la media de los cuadrados de las distancias de co-
rrespondencias temporales 3D clasificadas como tipicas entre un subconjunto
de la primera nube de puntos transformada (traslada y rotada) y un subcon-
junto de la segunda nube de puntos, haciendo uso del método de descomposi-
cién en valores singulares, que equivale a minimizar la suma de los cuadrados
sopesados de dichas distancias, pero considerando los pesos como iguales y
constantes. Luego, en una segunda etapa, se modelara el error de posicién
de los puntos caracteristicos y se incorporara en el algoritmo de la primera
etapa. Posteriormente, en una tercera etapa, se implementard y probard la
parte b) del algoritmo de Larry Matthies, que se refiere a la estimacién pre-
cisa del movimiento del astromévil, maximizando la funcién de probabilidad
condicional de las distancias de correspondencias temporales 3D clasificadas
como tipicas, alrededor los parametros de movimiento inicialmente estimados
por el algoritmo concluido en la segunda etapa. Finalmente, una vez concluida
la implementacion del algoritmo de odometria visual estereoscépico de Larry
Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987), en una cuarta etapa, se
hard la experimentacién en interiores y exteriores, y realizard la evaluacién
del desempeno de dicho algoritmo y el desempenio del algoritmo de odometria
visual monocular del IPCV-LAB, ambos bajo las mismas condiciones experi-
mentales.

En este Proyecto Final de Graduacion de Licenciatura, se llevd a cabo
Unicamente la primera etapa mencionada anteriormente, cuyo objetivo general
es la implementacién y prueba de la versién de la parte a) del algoritmo de
odometria visual estereoscépico de Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies
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y Shafer, 1987), en la cual no se considera el error de posicién que afecta a los
puntos caracteristicos.

1.3. Metodologia

La ejecucién del proyecto se dividié en seis fases, las cuales de describen a
continuacién.

I Fase: Busqueda bibliografica, propuesta y justificacion

Primeramente, se realizé un estudio de la evolucién de los algoritmos de odo-
metria visual, basado principalmente en el articulo de Martinez (2018a), que
sirvié de introduccién al tema y para definir el estado del arte de la odometria
visual, asi como para formular y justificar este Proyecto Final de Graduacién
de Licenciatura.

Posteriormente, se realizé un estudio de las bases de la odometria visual
estereoscépica, como los conceptos, métodos y modelos basicos en visiéon por
computador y en estereoscopia, que son utilizados en cualquier algoritmo de
odometria visual estereoscépico y que sirvidé para el desarrollo teérico de este
proyecto.

Por tdltimo, se estudié con mas detalle el algoritmo de odometria visual es-
tereoscépico propuesto por Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer,
1987), especificamente su parte a), que involucra la necesidad de estudiar con
profundidad la correlacion pseudo normalizada para establecer corresponden-
cias, el algoritmo de RANSAC para excluir correspondencias atipicas o para
encontrar correspondencias tipicas y el procedimiento basado en la descompo-
sicion en valores singulares para la minimizacién del error cuadratico medio
de las distancias entre correspondencias tipicas.

IT Fase: Estudio de lenguaje de programacion C y sistemas operativos

Se estudié el lenguaje de programacién C, asi como los sistemas operativos
Ubuntu 14.04 LTS y Robot Operating System (ROS), en su versién Indigo.

ITI Fase: Implementacion

La parte a) del algoritmo de odometria visual estereoscépico propuesto por
Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987), sin contemplar el
error de posicién de los puntos caracteristicos, se implementé en ROS-Indigo,
bajo el sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS, mediante un tinico nodo llama-
do motion_estimation_node, escrito en el lenguaje de programacion C, que es
capaz de proporcionar un estimado inicial de los parametros que describen
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el movimiento de un astromdvil, entre dos instantes de tiempo consecutivos,
minimizando la media de los cuadrados de las distancias de correspondencias
temporales 3D clasificadas como tipicas entre un subconjunto de la prime-
ra nube de puntos transformada (traslada y rotada) y un subconjunto de
la segunda nube de puntos, haciendo uso del procedimiento basado en la de
descomposicién en valores singulares, donde las nubes de puntos son propor-
cionadas y recibidas por medio del tépico points2 del paquete de ROS llamado
stereo_imag_proc, el cual las genera por triangulacién a partir de dos pares con-
secutivos de imégenes, capturados antes y después del movimiento, por una
camara estereoscopica Bumblebee modelo BB2-03S2M-60, de la marca Point
Grey, la cual estara inclinada hacia abajo y atada rigidamente al costado iz-
quierdo de una plataforma de desarrollo robdtico real, modelo Husky A200,
de la marca Clearpath Robotics; el establecimiento de las correspondencias
entre las nubes antes y después del movimiento se realiza haciendo uso de la
correlaciéon pseudo normalizada, mientras que las correspondencias considera-
das como tipicas seran seleccionadas haciendo uso del algoritmo de RANSAC.
Finalmente, los parametros estimados se almacenan en un archivo de texto de
la siguiente manera: primero el vector de traslacién, seguido por la matriz de
rotacion.

IV Fase: Pruebas experimentales y analisis de resultados

Se probé el correcto funcionamiento del algoritmo implementado, a partir de
datos sintéticos, utilizado parametros de movimiento conocidos y se evalud su
precision cuando se introduce ruido Gaussiano a las posiciones tridimensiona-
les de la nube de puntos y a los pixeles de la imagen de intensidad izquierda,
después del movimiento.

Posteriormente, se realizd una evaluacién critica de los resultados y de los
datos obtenidos.

V Fase: Escritura del informe del proyecto y manual de usuario

Se escribié el informe del proyecto con las conclusiones de las pruebas y se
distribuyé entre los miembros del comité asesor para su evaluacion. Asimis-
mo, se escribié un manual de usuario del algoritmo implementado para que
miembros del IPCV-LAB puedan aprender a usarlo con facilidad.

VI Fase: Defensa del proyecto

Se hizo una presentacién oral del proyecto ante el comité asesor del mismo,
y posteriormente se respondieron todas las preguntas que los miembros del
comité decidieron formular.
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1.4.

Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Implementar y probar la parte a) del algoritmo de odometria visual estereoscé-
pico propuesto por Larry Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987),
excluyendo el error de posicién presente en los puntos caracteristicos.

1.4.2 Objetivos especificos

Realizar una busqueda bibliografica, formular la propuesta y justificar
la misma.

Estudiar el lenguaje de programacién C y los sistemas operativos Ubuntu
14.04 LTS y ROS-Indigo.

Implementar en un nodo ROS llamado motion_estimacion_node, la parte
a) del algoritmo de odometria visual estereoscopico propuesto por Larry
Matthies (Matthies, 1989; Matthies y Shafer, 1987) sin considerar el
error de posicién, haciendo uso del lenguaje de programacién C, bajo los
sistemas operativos Ubuntu 14.04 LTS y ROS-Indigo.

Realizar pruebas experimentales y analizar los resultados obtenidos.

Escribir el informe del proyecto, asi como el manual de usuario del algo-
ritmo implementado.

Realizar la defensa del proyecto.



2 Desarrollo teorico

2.1. Conceptos, métodos y modelos basicos en vision por
computador

En visiéon por computador se desarrollan nuevos algoritmos capaces de estimar
y deducir de forma automatica la estructura y propiedades de objetos dentro
de un mundo tridimensional y posiblemente dindmico (forma, color, posicién,
orientacién, movimiento, entre otros), a partir del andlisis de una o mas imé-
genes digitales y bidimensionales de ese mundo, las cuales son capturadas por
una o mas camaras colocadas alrededor de los mismos. Las personas también
se pueden considerar como un objeto dentro del contexto anterior y en ese caso
interesa desarrollar nuevos algoritmos que sean capaces de estimar la mimica
y gestos de las personas (Martinez, 2019b).

La visién por computador no se centra solamente en la estructura y pro-
piedades de los objetos, el medio que los rodea también es de interés y es
por eso que se desarrollan algoritmos capaces de construir mapas del entorno
que rodea a los objetos y localizar a los mismos dentro de los mapas, a par-
tir de imagenes digitales capturadas por camaras atadas rigidamente a estos.
Dichos algoritmos son frecuentemente conocidos como algoritmos de localiza-
cién y mapeo. Son especialmente ttiles en robdtica auténoma. La deteccion
y el reconocimiento de objetos también son temas de estudio en la visién por
computador (Martinez, 2019b).

El propésito de esta seccién es introducir los conceptos, métodos y modelos
bésicos mas utilizados por los algoritmos de visién por computador, como, por
ejemplo, los algoritmos de odometria visual estereoscépica que se utilizan para
estimar el movimiento de un robot.

2.1.1 Modelo de iluminaciéon

Un sistema de iluminacion bien disenado ilumina la escena de tal forma que
las iméagenes que se capturen faciliten el posterior proceso sobre las mismas,
manteniendo e incluso mejorando la informacién y los datos necesarios para
la deteccién y extraccién de los objetos y las propiedades de valor (Pajares y
de la Escalera, 2016).

El éxito de un algoritmo de visién radica en la iluminacion que se utilice.
Si se utiliza una iluminacién inadecuada pueden surgir varios problemas de
contrastes, brillos y sombras que complican el algoritmo y en el peor de los

10
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casos, ocasionan que este no pueda llegar a una solucién valida. Para incre-
mentar la eficiencia de un algoritmo de visién se debe de utilizar el modelo
y la técnica de iluminacion apropiada, que facilite la obtencién de imagenes
correctas para ser procesadas. Una imagen correcta es una imagen donde los
pixeles que describen al objeto de interés tienen propiedades de iluminacién
similares y difieren de los demas pixeles que describen el resto de la escena.
Ademsds, una imagen correcta no presenta zonas saturadas o sombras que al-
teran la informacion y provocan falsas detecciones de bordes y esto solo es
posible con una iluminacién idénea. También, una mala iluminacién puede
llegar a generar ruido en los pixeles de la imagen (Pajares y de la Escalera,
2016).

Existen muchas técnicas y modelos de iluminacion en visién por compu-
tador. La técnica de iluminacién maés utilizada es la difusa, que consiste en
la iluminacion de la escena de forma indirecta para conseguir una luz suave.
Esta técnica reduce los brillos y las sombras, pero requiere de un sistema de
iluminacién de gran tamano. Se utiliza un modelo de iluminacién sin para-
metros para describir dicha técnica, es el mas simple de todos, pero el mas
utilizado. En dicho modelo se considera que la iluminacién difusa es invariante
en el espacio y en el tiempo. Esto quiere decir que cada punto que se encuen-
tra sobre la superficie de un objeto es iluminado con la misma intensidad, sin
importar el dangulo entre el vector de posicién de la fuente de iluminacion (Lg)
y el vector normal a la superficie del objeto (N), como se aprecia en la figura
2.1 (Martinez, 2019b). Es entonces un modelo bastante sencillo que se basa
en la ausencia de sombras y cambios temporales y locales de iluminacién.

2.1.2 Modelo de color

El color es una caracteristica muy importante que le permite a los seres huma-
nos identificar y clasificar los objetos que los rodean. Es una percepcion visual
que se genera en el cerebro producto de las ondas electromagnéticas que se
reflejan en los objetos y que luego son captadas por los ojos. Todo aspecto
visual que se pueda cuantificar de un objeto es debido a la luminosidad y al
color. Los bordes que limitan un objeto se derivan de la facultad del ojo para
diferenciar entre zonas de luminosidad y color diferentes (Szeliski, 2011).

En el campo de visién por computador se utilizan los llamados espacios o
modelos de color, que son un conjunto de férmulas matematicas que describen
los colores mediante su descomposicién en tres componentes (luminancias)
para describirlos de forma cualitativa y cuantitativa (Pajares y de la Escalera,
2016). Los modelos de color més utilizados son el RGB y el YUV.
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d

Figura 2.1: Modelo de iluminacién difusa e invariante (Martinez, 2019b).

Modelo RGB

El modelo RGB consiste en la variaciéon de las cantidades de los colores pri-
marios (rojo, verde y azul) para obtener multiples colores C' mediante la suma
aritmética (Martinez, 2019b):

C=R+G+B (2.1)

El color resultante es trivariante debido a que los tres colores primarios son
totalmente independientes entre si, de tal forma que el color de la luz reflejada
en un punto sobre la superficie de un objeto se puede describir usando las tres
componentes RGB (también conocidas como componentes espectrales) que
representan las cantidades adecuadamente dosificadas de cada uno de los tres
colores primarios respectivos, que al mezclarse reproducen el color de la luz
reflejada en ese punto (Martinez, 2019b).

Modelo YUV

Este modelo se basa en la obtencién de la componente de luminancia (lumi-
nosidad o brillo) y las componentes de crominancia (color).

A partir de los colores primarios y del nivel blanco de referencia, se puede
obtener la expresién fundamental para la componente de luminancia monocro-
ma, también conocida como la componente de intensidad (Martinez, 2019b;
Pajares y de la Escalera, 2016):
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Y = 0,3R+0,59G + 0,11B (2.2)

donde R, G y B son las componentes espectrales de la camara de video,
de un pixel de la imagen o de un punto de un objeto.

La ecuacién 2.2 es muy utilizada en visién por computador para obtener
la imagen de intensidad de una imagen RGB capturada por una camara de
video tricolor (Martinez, 2019b). Como se observa en la figura 2.2, la imagen
de intensidad se obtiene al aplicar dicha ecuacién a cada uno de los pixeles
de la imagen RGB, de tal forma que los nuevos pixeles representen el valor
de la componente de intensidad o de luminancia monocroma, al cambiar el
valor de las respectivas componentes RGB por el valor de la intensidad Y
(R = G = B =Y). En miltiples algoritmos de visién se obtienen mejores
resultados al procesar la imagen de intensidad en lugar de la imagen RGB.

/ /

Ly
/

NOA

c;R+c,G+c3B /

/// ///
/\RGB /\Y

Figura 2.2: Calculo de la imagen de intensidad a partir de una imagen RGB
(Martinez, 2019b).

Respecto a las componentes de crominancia, se obtienen al restar las com-
ponentes RGB y la luminancia Y, para un total de tres componentes: R — Y,
G —-Y y B—Y. Con la componente de luminancia se tiene un total de cuatro
componentes, como el color es definido por el modelo RGB, solo tres son ne-
cesarias. Debido a que la componente G—Y tiene una baja relacién y menores
coeficientes respecto a las otras, no se toma en cuenta en el modelo (Marti-
nez, 2019b; Pajares y de la Escalera, 2016). Finalmente, las ecuaciones de la
crominancia son las que aparecen en la ecuacion 2.3:
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U=0493(B —Y) 2.3
V =0877(R-Y) '

2.1.3 Modelo de posicion de un objeto rigido

En visién por computador es sumamente importante el estudio de la cinema-
tica de los objetos rigidos, porque constantemente se esté tratando con la pose
de los cuerpos en el espacio (posicién y orientacién) y su movimiento (trasla-
cién rotacién). Los cuerpos de interés van desde el brazo de una persona hasta
una cdmara atada rigidamente al costado de un robot.

Para estudiar la cinemética de un objeto rigido, primero se establecen
dos sistemas de coordenadas cartesianos espaciales, los cuales se representan
mediante tres rectas perpendiculares entre si, llamadas ejes, que se cortan en
un mismo punto, llamado origen. El primero, es un sistema de coordenadas
local que se une o se conecta al objeto de una manera conocida, es decir, su
origen se ubica en un punto conocido del objeto (puede ser su centro de masa,
una esquina, etc.) y se conoce la orientacién de los ejes respecto a este. Dicho
sistema se mueve junto con el objeto, pero manteniendo siempre el mismo
origen, es decir, desde el punto de vista del objeto este sistema de coordenadas
es fijo. El segundo, es un sistema de coordenadas de referencia que se ubica
en cualquier lugar del espacio que rodea al objeto, pero con un origen y una
orientacién de los ejes conocidas. Dicho sistema es fijo en el espacio (Tsai,
1999).

Entonces, el sistema de coordenadas de referencia se puede representar con
las rectas (X,Y, 7 )Ty de igual manera, el sistema de coordenadas local del
objeto se puede representar con otras tres rectas (U, V,W)T, tal y como se
aprecia en la figura 2.3.

La posicién del objeto con respecto al sistema de coordenadas de referencia
se representa con el vector tridimensional de posicién G, compuesto por las
coordenadas (Gx,Gy,Gz)T (Martinez, 2019b):

Gx
G = Gy (2.4)
Gz

Este vector se extiende desde el origen del sistema de coordenadas de
referencia, hasta otro punto extremo que corresponde al origen del sistema de
coordenadas local del objeto, como se observa en la figura 2.3.

Por otro lado, en la figura 2.3 se tiene una posicién definida por el vector
H*, que representa la posicién de un punto del objeto respecto a su sistema
de coordenadas local. Se quiere conocer la posicién de dicho punto, pero con
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respecto al sistema de coordenadas de referencia, cuando este sistema se en-
cuentra alineado con el sistema de coordenadas local, es decir, tienen la misma
orientacién y estan separados solamente por el vector de posiciéon G. Entonces,
como los vectores H* y G estan definidos sobre sistemas con la misma orienta-
cién, se puede calcular la posicion del punto del objeto respecto a la referencia
mediante una simple suma vectorial (Martinez, 2019b; Craig, 1999):

H=H"+G (2.5)

Figura 2.3: Posicién de cualquier punto de un objeto cuando ambos sistemas
de coordenadas estan alineados (Martinez, 2019b).

2.1.4 Modelo de orientacion de un objeto rigido

Frecuentemente, es necesario no solo representar la posiciéon de un objeto en
el espacio respecto a un sistema de referencia, sino también describir su orien-
tacion en el espacio.

En la figura 2.4, se muestra el método méas usado para describir la orienta-
cién de un objeto. Se comienza con el sistema de coordenadas local (U, V, W)T
coincidente con el sistema de coordenadas de referencia (X,Y, Z)T, es decir,
comparten el mismo origen. Primero se gira el sistema local alrededor del eje
X en un angulo RNx, luego alrededor del eje Y en un dngulo Ry y finalmen-
te, alrededor del eje Z en un dngulo Rz. Cada uno de los tres giros se dan
alrededor de un eje del sistema de referencia fijo. Esta forma de describir la
orientacion se conoce como angulos fijos X-Y-Z. La palabra "fijo” se refiere a
que la orientacién se especifica sobre el sistema de referencia (Martinez, 2019b;
Craig, 1999).
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Para representar la orientacion de un objeto, descrita por el método de los
angulos fijos X-Y-Z, se utiliza un matriz 3x3 que se denota como R y se le
conoce como la matriz de orientaciéon (Martinez, 2019b):

rm T2 T3
R = T4 Ts Te (26)
r7 T8 T9

Figura 2.4: Método de los dngulos fijos X-Y-Z para describir la orientacion de
un objeto respecto a una referencia (Martinez, 2019b).

Cada una de las columnas de la matriz de orientacion de la expresion
2.6 representan los vectores unitarios de los ejes principales del sistema de
coordenadas local, respecto al sistema de referencia. Ademas, las entradas de
dicha matriz se pueden obtener con las ecuaciones de la 2.8 a la 2.16, las
cuales son funcién de las entradas del vector de orientacién O, ecuacion 2.7,
que corresponden a los dngulos de orientacién respecto a cada uno de los ejes
del sistema de coordenadas de referencia (Martinez, 2019b).

Rx
O=| Ry (2.7)
Rz
r1 = cos(Ry) - cos(Ryz) (2.8)
ro = sin(Nx) - sin(Ry) - cos(Rz) — cos(Rx) - sin(Ry) (2.9)

r3 = cos(Rx) - sin(Ry) - cos(Rz) + sin(Rx) - sin(Rz) (2.10)
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ry = cos(Ry) - sin(Rz) (2.11)
rs = sin(Rx) - sin(Ry) - sin(Rz) + cos(Rx) - cos(Rz) (2.12)
rg = cos(Rx) - sin(Ry) - sin(Rz) — sin(Rx) - cos(Rz) (2.13)
rr = —sin(Ry) (2.14)

rg = sin(Rx) - cos(Ry) (2.15)

ro = cos(Rx) - cos(Ry) (2.16)

El problema inverso también es de interés, extraer los dngulos de orien-
tacién a partir de una matriz de orientacion. Hay multiples soluciones a este
problema, debido a que se tienen nueve ecuaciones (las entradas de la matriz),
pero tan solo tres incognitas (los dngulos de orientacién). La solucién mas uti-
lizada es la del seno inverso, consiste en utilizar los valores y las ecuaciones de
las entradas 74, 77 y T3 de la matriz de orientacién, para obtener tres expresio-
nes que permitan determinar el valor de los dngulos de orientacién (Martinez,
2019b):

Ry = sin~H(—r7) (2.17)
= sin~}(— 4 .
Rz = (cos(%y)) (2.18)
= sin~ ! _s .
fx = (COS(%Y)) (2.19)

Por otro lado, en la figura 2.5, se tiene una posicién de un punto del objeto
definida por el vector H*. Se quiere conocer la posiciéon de dicho punto, pero
con respecto al sistema de coordenadas de referencia, cuando el origen de
este sistema coincide con el origen del sistema de coordenadas local. Esto solo
es posible cuando se conoce la descripcion de la orientacion del sistema local
respecto al de referencia, es decir, se conoce la matriz de orientacién. Entonces,
como las componentes de cualquier vector son simplemente las proyecciones de
dicho vector en las direcciones unitarias de su sistema de coordenadas, se puede
calcular la posicion del punto del objeto respecto a la referencia mediante el
producto de la matriz de orientacién con el vector de posicion H* (Martinez,
2019b):
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H=R.H' (2.20)
s R
H#H™ N \ &
Rz
v
H—4r N
.,—""f >
[O] Y
X
VU

Figura 2.5: Posicién de cualquier punto de un objeto cuando el origen de
su sistema de coordenadas coincide con el origen del sistema de referencia
(Martinez, 2019b).

2.1.5 Modelo de pose de un objeto rigido

La pose de un objeto rigido se puede describir por la posicién del origen de
su sistema de coordenadas local y la orientacion de este respecto al sistema
de coordenadas de referencia, es decir, la pose de un objeto se describe con
el vector de posiciéon G (ecuacién 2.4), y la matriz de orientaciéon R (ecuacién
2.6) de su sistema local respecto a la referencia (Martinez, 2019b; Tsai, 1999).
Entonces, la pose es la descripcion general de cémo estd ubicado un objeto
rigido respecto a una referencia.

De forma compacta, la pose se puede representar mediante un vector mul-
tidimensional P que depende de las componentes del vector de posicién y de
los dngulos de orientacién (Martinez, 2019b):

P= (GX,GY>G27§RX>§RY7%Z)T (221)

Por otro lado, ahora se considera el caso general de la figura 2.6, en el
que se tiene la posicién H* de un punto del objeto y se quiere conocer dicha
posicién respecto al sistema de coordenadas de referencia. En este caso, el
origen del sistema local no coincide con el origen del sistema referencia, pero
tiene un desplazamiento vectorial respecto a la referencia, que se representa
con el vector de posicién G. Ademads, el sistema local no estd alineado con el
de referencia, tiene una cierta orientacion respecto a este, que se describe con
la matriz de orientaciéon R (Martinez, 2019b; Craig, 1999).

Entonces, primero se encuentra la posicién de dicho punto respecto a un
sistema de coordenadas intermedio o temporal que tiene la misma orientacién
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que el sistema de referencia y que su origen coincide con el del sistema local.
Esto se hace mediante el uso de la ecuacion 2.20, descrita en la seccién anterior.
Luego, simplemente se anade el vector de posicion mediante una simple suma
vectorial, como en la seccién 2.1.3, para asi obtener (Martinez, 2019b; Craig,
1999):

H=R -H +G (2.22)

Figura 2.6: Posicién de cualquier punto de un objeto cuando su sistema de
coordenadas no esta alineado y su origen no coincide con el sistema de refe-
rencia (Martinez, 2019b).

La ecuacién 2.22 se le conoce como la ecuacién de pose y permite calcular
la posicion de cualquier punto de un objeto respecto a un sistema de referencia
cualquiera, si se tiene la posicién de dicho punto respecto al sistema local del
objeto y se conoce la pose del objeto (Martinez, 2019b).

2.1.6 Modelo de movimiento de un objeto rigido

El movimiento de un objeto rigido se puede describir mediante un cambio de
orientacién (rotacién) de su sistema de coordenadas local (U, V, W)T| seguida-
mente de un cambio de posicién (traslacién) del origen de dicho sistema, con
respecto al sistema de referencia (X,Y, Z)” (Martinez, 2019b; Olguin, 2019),
tal y como se observa en la figura 2.7. Entonces, el movimiento es la descrip-
ci6n del cambio de ubicacién de un objeto rigido entre un instante t; (antes
del movimiento) y un instante ¢;11 (después del movimiento), respecto a una
referencia.

El modelo de orientacién explicado en la seccién 2.1.4 también es utilizado
para describir de forma general la rotacion de un objeto rigido respecto a una
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referencia (Martinez, 2019b; Olguin, 2019), ya que dicho modelo lo que en
realidad describe es el caso particular de un cambio de orientacién o rotacién
de un sistema de coordenadas local respecto a un sistema de referencia, cuan-
do ambos sistemas se encuentran totalmente alineados antes de la rotacién.
Entonces, se puede utilizar la matriz de la ecuacién 2.6 para representar la ro-
tacion de un objeto, solo que ahora se le denomina como la matriz de rotacién,
en vez de orientacién, y se denota diferente:

™m T2 T3
AR=| rqy 15 714 (2.23)
T T8 T9

Ademds, las entradas que conforman la matriz de rotacién se pueden ob-
tener con las ecuaciones de la 2.8 a la 2.16, solo que ahora son funcién de las
entradas del vector de rotacion AW, ecuacién 2.24, que corresponden a los
angulos de rotacion o la diferencia entre los angulos de orientaciéon antes y
después del giro, respecto a cada uno de los ejes (X,Y, Z)7.

AWx
AW = [ AWy (2.24)
AWy

Anidlogamente, el modelo de posicién explicado en la seccion 2.1.3 también
es utilizado para describir la traslacién de un objeto rigido respecto a una
referencia (Martinez, 2019b; Olguin, 2019), ya que dicho modelo lo que en
realidad describe es el caso particular de un cambio de posicién o traslacién
del origen de un sistema de coordenadas local respecto a una referencia, cuando
el origen de ambos sistemas coincide antes de la traslacién. Entonces, se puede
utilizar un vector tridimensional como el de la ecuacién 2.4 para describir la
traslacién de un objeto, solo que ahora se le denomina como el vector de
traslacién, en vez de posicién y se denota como AT, ecuacién 2.25:

ATy
AT = | ATy (2.25)
ATy

Este vector se extiende desde el origen del sistema de coordenadas del
objeto antes del movimiento, hasta el origen del sistema de coordenadas del
objeto después del movimiento.

Entonces, el movimiento se puede representar de forma compacta mediante
un vector B que depende de las componentes del vector de traslacién y de los
angulos de rotacién (Martinez, 2019b):

B = (ATx, ATy, ATz, AWx, AWy, AW)T (2.26)
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Por otro lado, ahora se considera el caso general de la figura 2.7, se tiene
un objeto con un sistema de coordenadas local (U, V, W)T en el instante ¢; y
se conoce su orientacién y posicién respecto a la referencia (R y G respecti-
vamente), ademds, se conoce la posicién de un punto del objeto respecto al
sistema de coordenadas local en ese instante y respecto a la referencia (H* y H
respectivamente). Luego, el objeto se rota y se traslada respecto a la referencia
(AR y AT son conocidos) y se obtiene una nueva ubicacién del objeto en el
instante tx41. Se quiere determinar la pose del objeto después del movimiento
(la nueva orientacién AR’ y la nueva posicién AG’) y la posicién del punto
del objeto después del movimiento (H’) (Martinez, 2019b).

N

Figura 2.7: Posicién de cualquier punto de un objeto después de una traslacién
y rotacién, es decir, después de algtin movimiento (Martinez, 2019b).

Primero se encuentra la nueva orientacién del objeto. Recordemos que las
entradas de la matriz de rotacién dependen del respectivo vector de rotacién,
que es una resta vectorial entre el vector orientaciéon antes del movimiento O
y el vector de orientacion después del movimiento O’, ecuacién 2.27:

Ry — Ry
AW=0"-0= [ R, —Ry (2.27)
R, — Rz

Y las entradas de la matriz de orientacién antes del movimiento depen-
den del respectivo vector de orientacién dado por la ecuaciéon 2.7. Se puede
demostrar matematicamente que al multiplicar la matriz de rotacién por la
matriz de orientacién antes del movimiento, se obtiene una nueva matriz cu-
yas entradas dependen solamente de las componentes del vector orientacion
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0’ después del movimiento (los dngulos de orientacién en el instante tx1), es
decir, se obtiene la nueva matriz de orientacién en el instante 51 (Martinez,
2019b; Olguin, 2019):

R’=AR-R (2.28)

La nueva posicion se puede encontrar facilmente a partir de la definicion
del vector de traslacién. Analogamente al vector de orientacion, el vector de
traslacion es una resta vectorial entre el vector de posicién G antes del movi-
miento y el vector de posiciéon G’ después del movimiento:

G — Gx
AT=G-G=| G, -Gy (2.29)
G, — Gy

Si se despeja el vector G’ de la ecuacién anterior, se obtiene una expresion
para el nuevo vector de posicién en el instante t; (Martinez, 2019b):

G’'=G+ AT (2.30)

Entonces, la pose del objeto después del movimiento, en el instante t;41 y
denotada como P’, se describe con el vector posicién G’, dado por la ecuacién
2.30 y la matriz de orientaciéon R’, dada por la ecuacién 2.28, ambos referidos
al sistema de referencia.

Finalmente, la nueva posicién del punto del objeto respecto a la referencia
(H?) se obtiene a partir de la ecuacién 2.5, pero utilizando la nueva pose del
objeto (Martinez, 2019b):

H=R -H+@ (2.31)

Y si se sustituye la ecuacion 2.30 y 2.28 en la expresion anterior:

H = AR-R-H* + G + AT (2.32)

A la ecuacién 2.32 se le conoce como la ecuacién de pose después del
movimiento. Adema4s, si se despeja la expresién R - H* de la ecuacién de pose
2.22 y se sustituye la expresién resultante en la ecuaciéon de pose después del
movimiento, dada por 2.5, se obtiene la siguiente ecuacién equivalente:

H = AR-R-(H-G)+G + AT (2.33)

A la ecuacién 2.33 se le conoce como la ecuaciéon de movimiento y permite
calcular después del movimiento de un objeto, la posicién de cualquier punto
de este respecto a un sistema de referencia, si se conoce la posicién de dicho
punto antes del movimiento respecto a la referencia, la pose del objeto antes
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del movimiento y el movimiento que este experimenté (traslacién y rotacién)
(Martinez, 2019b).

2.1.7 Odometria de ruedas

La odometria de ruedas es uno de los métodos mas maduros y més basicos que
se puede utilizar para estimar la pose de un robot después del movimiento P’,
respecto a un sistema de referencia en el espacio (X,Y, Z )T, siempre y cuando
la pose inicial antes del movimiento, P, sea conocida (Klancar et al., 2017).

Este método se basa principalmente en la obtencién de la distancia reco-
rrida por la rueda izquierda y la rueda derecha del robot (d; y d,), entre dos
instantes de tiempo ¢ y tx11 (antes y después del movimiento), mediante el
uso de codificadores 6pticos ubicados en cada rueda (Martinez, 2019b; Klancar
et al., 2017).

Un codificador éptico es un dispositivo electromecénico que utiliza una
fuente de luz, detectores fotosensibles y rejillas épticas para medir la rotacién
de la rueda. Sus partes y su funcionamiento se muestran en la figura 2.8.
Como se puede observar en dicha figura, un laser emite un rayo de luz sobre
un anillo alrededor del eje de la rueda. El anillo tiene rejillas épticas, que son
cortes perpendiculares a la rotacién. De esta manera, cuando el eje y el anillo
giran, el detector fotosensible detecta los pulsos de luz. El codificador cuenta
cada uno de los pulsos entre los instantes ¢ y 1. Al final del movimiento,
se hace un recuento de los pulsos que se traduce directamente en el angulo de
rotacién de la rueda (9), dado en radianes (Martinez, 2019b).

Entonces, mediante el uso de codificadores 6pticos se puede obtener el an-
gulo de rotacién de la rueda izquierda y la rueda derecha (9; y 6,). Finalmente,
la distancia recorrida por cada rueda se puede obtener a partir de la férmula
para calcular una longitud de un arco, si se conoce el radio de las ruedas (r)
(Martinez, 2019b):

di =rd; (2.34)

dT‘ = T(sr (235)

Una vez que se conoce la distancia recorrida por cada rueda entre el instan-
te tx v tx11, se puede utilizar el modelo cinemético de un robot mévil respecto
al sistema de referencia, para encontrar su nueva pose después del movimiento.
Considérese el modelo de la figura 2.9, que aproxima el movimiento del robot,
durante un intervalo de tiempo pequeno, mediante un arco.

Donde:

o dpascline €s la distancia entre ruedas (centro del eje).
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Fotodetector

d =rd = r(Na)

Anillo

Salida del codificador:

Figura 2.8: Diagrama de las partes y el funcionamiento de un codificador éptico
(Martinez, 2019b).

e d. es la distancia recorrida por el centro del eje.

e 1; radio de la circunferencia que se forma entre el origen del sistema de
referencia y el centro de la rueda izquierda.

e 7, radio de la circunferencia que se forma entre el origen del sistema de
referencia y el centro de la rueda derecha.

e 1. radio de la circunferencia que se forma entre el origen del sistema de
referencia y el centro del eje.

e ¢ angulo del interno de los arcos formados por la distancia recorrida por
las ruedas.

e « es la orientacién del centro del eje antes del movimiento.
e o/ es la orientacién del centro del eje después del movimiento.

e H = (Hy, Hy)T representa la posicién del centro del eje antes del mo-
vimiento.

e H = (H %,H{,)T representa la posicién del centro del eje después del
movimiento.
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rueda derecha

YA

Figura 2.9: Geometria detallada de la odometria de ruedas (Martinez, 2019b).

Ademds, la pose del robot antes del movimiento, la cual es conocida, y la
pose del robot después del movimiento, la cual se quiere estimar, estdn dadas
por las siguientes ecuaciones, respectivamente (Martinez, 2019b):

Hx
P=| Hy (2.36)

(0%

H
P=| H, (2.37)

O/

Entonces, mediante el uso de geometria bésica se obtienen las siguientes
expresiones para d. y ¢, en términos de variables conocidas (Martinez, 2019b;
Olson, 2003):

de = (2.38)

d—d

dbaseline

(2.39)
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Luego, mediante el uso de trigonometria, geometria de angulos y las ecua-
ciones anteriores, se puede obtener finalmente una expresién para la pose del
robot después del movimiento, en el instante t;; (Martinez, 2019b; Olson,
2003):

H Hx + decos(a)
PP=| H{, | =| Hy+dsin(d) (2.40)
o/ a+ o

Si el robot se mueve en linea recta, la distancia recorrida por la rueda
izquierda serd igual a la distancia recorrida por la rueda derecha (d;=d,) v,
por lo tanto, el dngulo ¢ de la ecuacién 2.39 se vuelve cero, lo que implica que
el dngulo o’ es exactamente igual al dngulo o (Martinez, 2019b).

Por otro lado, el cdlculo de la nueva orientacién o’ mediante el uso de
odometria de ruedas es muy impreciso, por lo que frecuentemente se utiliza
solamente para determinar la nueva posicién del robot H', en lugar de su pose,
mientras que la determinacién de su nueva orientacién se realiza empleando
una unidad de medicién inercial, conocida como IMU (Martinez, 2019b).

Ademas, la precision de la odometria de ruedas para obtener la posicién
del robot, depende en gran medida del tipo de terreno. Se puede obtener una
precision de <1 % de la distancia recorrida cuando el robot navega por super-
ficies duras y uniformes, pero el deslizamiento por inclinaciones pronunciadas
o suelos con piedras sueltas, puede degradar considerablemente la precisién
(Gao, 2016).

2.1.8 Unidad de medicion inercial

Una unidad de medicién inercial (IMU, por sus siglas en inglés) es un disposi-
tivo electrénico que se encuentra atado rigidamente en muchos objetos rigidos
que experimentan movimiento constante y se encarga de proporcionar los tres
dngulos de orientacién (Rx, Ry, Rz)T, el vector de orientacién O, que descri-
ben la orientacién de su sistema de coordenadas denominado (R, S,T)7, con
respecto a un sistema de coordenadas de referencia denominado (X,Y, Z)7,
tal y como se observa en la figura 2.10, utilizando una combinacién de ace-
lerémetros 3D y giroscopios 3D (6 grados de libertad). La salida de la IMU
usualmente es una matriz de orientaciéon R evaluada en los respectivos angulos
de orientacién (Martinez, 2019b).
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[ref]
X 0=(Ry,Ry,Rz)

Figura 2.10: Esquemaético de una unidad de medicién inercial respecto al sis-
tema de referencia (Martinez, 2019b).

Un acelerémetro 3D o de tres ejes es un arreglo de tres acelerémetros in-
ternos montados de forma ortogonal, es decir, un sensor montado a lo largo de
cada uno de los ejes (R, S, T)7, de tal forma que se sensan las tres componen-
tes principales de la aceleracién, como se observa en la figura 2.11. Entonces, el
acelerometro 3D lo que hace es medir el vector A de aceleracién lineal, que se
descompone en tres componentes ortogonales (Ag, Ag, AT)T Yy que representa
el cambio de velocidad que experimenta el objeto a lo largo de cada uno de sus
ejes. La aceleracion usualmente se da en fuerzas G, una fuerza G en el planeta
Tierra es equivalente a 9,8m/s?, pero esto varia con la elevacién y es diferente
en cada planeta debido a las variaciones en la atraccién gravitacional. A partir
del vector de aceleracién se puede obtener el vector de orientacién mediante
relaciones trigonometrias, que se denota como 04 y sus componentes como
(Rar, Ras, §RAT)T (Tran, 2017).

Figura 2.11: Acelerémetro tridimensional compuesto por tres sensores monta-
dos ortogonalmente.
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Anéalogamente, un giroscopio 3D o de tres ejes es un arreglo de tres gi-
roscopios internos montados de forma ortogonal, como se observa en la figura
2.12. Entonces, el giroscopio 3D lo que hace es medir el vector W de velocidad
angular, que se descompone en tres componentes ortogonales (Wx, Wy, Wr)T
y que representa el cambio de orientaciéon que experimenta el objeto alrededor
de cada uno de sus ejes. La velocidad angular usualmente se da en radianes
por segundo. A partir del vector de velocidad angular se puede obtener el vec-
tor de orientacién mediante simple integracion, que se denota como Oy y sus
componentes como (Rw g, Rws, Rwr) (Tran, 2017).

Figura 2.12: Giroscopio tridimensional compuesto por tres sensores montados
ortogonalmente.

Lo que hace la IMU es combinar los vectores de orientacién proporcionados
por el acelerémetro 3D (04) y el giroscopio 3D (O ), mediante un método
de fusién de sensores, para obtener un vector de orientacién mas preciso (O)
respecto al sistema de coordenadas de referencia. Esta accion de combinar los
resultados de ambos sensores, los vectores de orientacion, se realiza mediante la
implementacién de un filtro de Kalman, que es una herramienta poderosa que
combina informacién en presencia de incertidumbre. Finalmente, se obtiene
la matriz de orientacién, al evaluar sus entradas en el vector de orientacién
O obtenido mediante la fusién de sensores, que es la salida final (Tran, 2017
Gao, 2016; Martinez, 2019b).

Cabe destacar que, para el caso de la secciéon anterior, que se describe
en la figura 2.9, la IMU solamente calcularia el dangulo de orientacién Ry,
que también se denota como «, ya que el robot se mueve sobre el plano XY.
Entonces, la salida final de la IMU seria la matriz de orientacién respecto al
eje Z (Martinez, 2019b).

2.1.9 Modelo de pinhole de una camara

Una imagen es en realidad una proyeccién de una escena del espacio 3D (el
espacio de los objetos) sobre un subespacio bidimensional 2D. Para proyectar



2 Desarrollo tedrico 29

un punto del espacio sobre una imagen, se necesita conocer la relacién que
existe entre las coordenadas de la imagen y el espacio 3D del mundo, mediante
un modelo de la camara, como el que se aprecia en la figura 2.13, el cual
se conoce como el modelo de pinhole (Hartley y Zisserman, 2004; Martinez,
2019b).

h=(hurhv)T
h'=(h',h')T H

H=(HXIHYIHZ)T

4

Cimg=(Cc,Cr)T

Figura 2.13: Modelo de pinhole de una camara (Martinez, 2019b).

Donde:

e [c] representa al objeto cdmara en el espacio.

f es la distancia focal de la cdmara. Se da en milimetros.

(X,Y, Z)T es el sistema de coordenadas de la cdmara y también corres-
ponde al sistema de coordenadas de referencia. El eje Z coincide con el
eje 6ptico de la camara.

e C es el centro éptico de la camara, el cual coincide con el origen de su
sistema de coordenadas.

e H= (Hx,Hy,Hz)" es un punto cualquiera de un objeto rigido ubicado
en el espacio, pero que se encuentra en la escena captada por la cdmara y
se conoce su posicion tridimensional respecto al sistema de coordenadas
de esta. Las posiciones se dan en centimetros o metros.
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[pc] representa al plano de la cdmara, dado por la ecuacién Z = f, el
cual es paralelo al plano XY.

e (u,v)T es el sistema de coordenadas del plano de la cdmara. Su origen
corresponde a la interseccién del eje Z (eje 6ptico) con el plano Z = f.
La orientacién de sus ejes coincide con la de los ejes X y Y.

e h = (hy, hy)T es el vector de posicién bidimensional del punto H respecto
al sistema de coordenadas del plano de la caAmara. Es la proyeccion de H
sobre el plano de la cdmara. Las unidades de este vector son milimetros.

e [img] representa a la imagen, la cual se podria decir que es un rectangulo
de largo w y ancho h, ubicado en el plano de la camara, cuyo centro es

el origen de (u,v)”.

e (c,7)7 es el sistema de coordenadas de la imagen. Su origen est4 ubicado
en la esquina superior izquierda de la misma. El eje ¢ estd alineado con

el eje u y el eje r estd en la direccién contraria al eje v (r = —v).

e W' = (1., h.)T es el vector de posicién bidimensional del punto H respecto
al sistema de coordenadas de la imagen. Es una transformacion del punto
h del plano de la camara a la imagen. También se podria decir que es la
proyeccion de H sobre la imagen. Las unidades de este vector son pixeles.

e [ es una linea que inicia en el origen del sistema de coordenadas de la
cémara, pasa por el punto P; en el espacio y se extiende al infinito. A
dicha linea se le conoce como la linea vista. Ademads, la interseccién de
esta linea con el plano de la camara es el punto h.

e Cing = (Ce, C,)T es un vector de posicién bidimensional que representa,
la posicion del sistema de coordenadas del plano de la cAmara respecto a
la imagen. Sus unidades son pixeles y las componentes estan dadas por:

C, = (2.41)

C, = (2.42)

o> o8

Dado el modelo de la figura 2.13, se quiere encontrar una expresiéon que
permita calcular la proyeccién del punto H sobre el plano de la camara, en
términos de variables conocidas, es decir, se quiere encontrar una expresion
para h. Para ello, se considera solamente el plano YZ de la figura 2.13, el cual
se aprecia mejor en la figura 2.14 (Hartley y Zisserman, 2004).
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Figura 2.14: Vista del plano YZ del modelo de pinhole de una cdmara.

En la figura anterior, se puede hacer uso del teorema de tridngulos se-
mejantes para asi obtener una expresién para la componente h, del vector h
(Martinez, 2019b; Hartley y Zisserman, 2004):

H
hy = fH—Z (2.43)

Andlogamente, si solamente se considera el plano XZ, se puede obtener
una expresioén para la componente h,, (Martinez, 2019b; Hartley y Zisserman,
2004):

Hx
Hy

Entonces, la proyeccion del punto H sobre el plano de la camara se puede
calcular de la siguiente forma, usando las ecuaciones 2.44 y 2.43 (Martinez,
2019b; Hartley y Zisserman, 2004):

h:(ZZ):f(%) (2.45)

Ahora se desea encontrar una expresién para calcular la posicién del punto
H respecto al sistema de coordenadas de la imagen, es decir, se quiere encontrar
una expresién para calcular h’. Para ello, se considera solamente la imagen y
el plano de la cdmara de la figura 2.13, tal y como se observa en la figura 2.15
(Martinez, 2019b; Pajares y de la Escalera, 2016).

donde:

hy = (2.44)

e N, es el nimero de pixeles por sensor a lo largo del eje u.

e d, es la distancia entre sensores en u, dada en milimetros.
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h
N,
" /./ - »> dv
cCA .
P v N,
1 o/ >

w

Figura 2.15: Relacién entre el sistema de coordenadas del plano de la camara,
el sistema de coordenadas de la imagen y los sensores (Pajares y de la Escalera,

2016).

e N, es el nimero de pixeles por sensor a lo largo del eje v.

e d, es la distancia entre sensores en v, dada en milimetros.

Primero se realiza una conversion de milimetros a pixeles de las componen-
tes del punto h, mediante el uso de las variables anteriores (Martinez, 2019b):

. pixeles, 1  sensor hu, .
h;, = Ny - — - hy = Ny— l 2.4
= N (LS L) ) = N (pizcles) (2,40
B Ny (Rixelesy L sensory o m) = Ny (pigeles)  (2.47)
v T sensor’ dy, mm ! %, p '

Con las ecuaciones anteriores se puede obtener una expresién para el punto
h pero dado en pixeles, este nuevo punto se denota como h*. Ademds, en la
mayoria de las cAmaras el niimero de pixeles por sensor a lo largo del eje v es
igual 1 (IV, = 1) (Martinez, 2019b; Pajares y de la Escalera, 2016). Entonces,
teniendo en cuenta la consideracién anterior y las ecuaciones 2.46 y 2.47, la

expresién para h* es:
* N, hu
b = ( ng ) _ ( s > (2.48)
v d
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Ahora simplemente basta con aplicar la ecuacién de posicién, dada por la
expresién 2.5 de la seccién 2.1.3, al punto h*, dado por la expresion 2.48. Sola-
mente hay que tener en cuenta que la posicién G del sistema de coordenadas
del plano de la cdmara respecto al de la imagen es Cj,,y y sus componentes
estan dadas por las expresiones 2.41 y 2.42. También hay que considerar la
relacién que existe entre los ejes (¢ = u y r = -v). Entonces, teniendo en
cuenta lo anterior y aplicando la ecuacién de posicién al punto h*, se obtiene
finalmente una expresién para calcular la proyeccién del punto H, pero sobre
la imagen, en vez del plano de la cAmara (Martinez, 2019b):

b, h+ C. Ny +u
h/:<h4>:(cr—h:>:< Sdii;”Z) (249

Mediante el uso de las ecuaciones 2.45 y 2.49 se puede proyectar cualquier
punto del espacio que se encuentra en la escena vista por la cdmara, a un
punto en el plano de la camara o a un pixel en la imagen, siempre y cuando
dicho punto este referido al sistema de coordenadas de la cdmara (Martinez,
2019b).

2.2. Estereoscopia

El método utilizado por los seres humanos para determinar la profundidad del
entorno que los rodea mediante la visién binocular es la estereoscopia (Szeliski,
2011). El cerebro de un ser humano es capaz de mezclar las imégenes que
proporciona cada ojo (imagen izquierda e imagen derecha), las cuales tienen
diferencias debido a la separacién horizontal de estos, y es a partir de esa
disparidad que al mezclarlas se logra la percepcién de la profundidad.

Muchos de los algoritmos en visién por computador utilizan técnicas de
vision estereoscOpica para tratar de imitar la capacidad que tienen los seres
humanos para deducir la informacién geométrica (3D) de una escena (pro-
fundidad y relieve). Dichas técnicas se basan en el procesamiento y andlisis
de dos imagenes distintas para compensar la pérdida de informaciéon que se
genera cuando se proyecta una escena tridimensional en una imagen que es
2D (Szeliski, 2011).

Para poder reconstruir una escena a partir de dos imédgenes es necesario
identificar las proyecciones de varios puntos de la escena en las dos imagenes,
para luego, utilizar el modelo y la geometria del sistema estereoscépico para
calcular las posiciones tridimensionales de dichos puntos en el espacio, a este
proceso se le conoce como estimacion de profundidad (Pajares y de la Escalera,
2016).

En la presente seccion se analiza la conexion que existe entre dos imagenes
de una misma escena y que corresponde al caso mas simple del analisis multi-
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imagen. Dicho andlisis permite reconstruir una escena, recobrar la informacion
tridimensional y es vital en aplicaciones de robots mdviles, ingenieria inversa
y reconstruccién de panoramas, entre otros.

2.2.1 Geometria de lo sistemas estereoscopicos

Dos imagenes tomadas desde distintas posiciones estan relacionadas entre si,
debido a que estas son dos vistas de las proyecciones de una misma escena
3D. La geometria epipolar es la geometria proyectiva intrinseca que relaciona
dichas vistas y es independiente de la estructura de la escena, solo depende de
los pardmetros internos de las cdmaras y la pose relativa (Hartley y Zisserman,
2004).

A una de las imédgenes se le conoce como imagen izquierda, ya que esta
es capturada por una camara que se encuentra a la izquierda de la escena y
que tiene un centro 6ptico dado por C;. Analogamente, a la otra imagen se le
conoce como imagen derecha y es capturada por una camara que se encuentra
a la derecha de la escena, con un centro 6ptico denotado como C,.. En la figura
2.16 se muestran todas las entidades geométricas que intervienen entre esas
dos imagenes, cuando se quiere encontrar la posicion tridimensional de un
punto de la escena, denotado como H. El conjunto de estas entidades es la
geometria epipolar y se describen a continuaciéon (Martinez, 2019b; Hartley y
Zisserman, 2004; Pajares y de la Escalera, 2016):

e Linea base: es un segmento 3D que une el centro 6ptico de la caAmara iz-
quierda con el de la camara derecha, es decir, une el punto tridimensional
C; con el punto C,.. Se denota como I.

e Plano epipolar: es el plano que contiene el tridngulo conformado por
el origen del sistema de coordenadas de la cdmara izquierda (el centro
6ptico Cy), el origen del sistema de coordenadas de la cdmara derecha
(el centro 6ptico C,) y la posicién tridimensional H de un punto de la
escena en el espacio. Se denota como 7.

e Epipolo: para ambas imagenes del sistema estéreo, es el punto de inter-
seccién de la linea base, ., con el plano de la camara asociada a dicha
imagen. Entonces, la interseccién de la linea base con el plano de la
camara izquierda se denomina epipolo izquierdo y se denota como e;.
Andlogamente, la interseccién con el plano de la cdmara derecha es el
epipolo derecho e,.

e Linea epipolar: para ambas cdmaras, es la proyeccién de la respectiva
linea vista sobre el plano de la respectiva cAmara. Entonces, la proyeccién
de cada uno de los puntos que conforman la linea vista izquierda, I,
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sobre el plano de la cdmara izquierda, forman la linea epipolar izquierda
y se denota como l... Andlogamente, la linea epipolar derecha [, es la
proyeccion de la linea vista derecha [; sobre el plano de la cAmara derecha.
Cabe destacar que la linea epipolar se puede definir para ambas iméagenes
como la interseccion del plano epipolar w con el respectivo plano de la
camara.

plano
epipolar

G

X
! / 4!

Figura 2.16: Representacion de la geometria epipolar que relaciona dos imé-
genes de una misma escena (Martinez, 2019b).

Como se observa en la figura anterior, la proyeccién h, del punto tridimen-
sional H en el plano de la cAmara derecha yace sobre la linea epipolar derecha
lo-. Esto implica que una vez que se encuentre la proyeccién h; del punto H en
el plano de la cdmara izquierda, la proyecciéon h, sobre el plano de la cAmara
derecha se debe de buscar inicamente a lo largo de la linea epipolar derecha.
A lo anterior se le conoce como la restriccién epipolar y unicamente es posi-
ble cuando las camaras estan calibradas: se conoce la posicién de sus centros
Opticos y su orientacién respecto a un sistema de coordenadas de referencia,
ademds de sus respectivas distancias focales (Martinez, 2019b).

2.2.2 Modelo candnico de una camara estereoscopica

Un caso especial de un sistema estereoscépico es aquel que se encuentra for-
mado por dos cadmaras completamente idénticas y que han sido previamente
rectificadas, esto quiere decir que sus ejes 6pticos son paralelos (Z; || Z,) y la
linea base que une sus centros 6épticos (C; y C,) es paralela a los planos de
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ambas camaras, es decir, a las filas de las imagenes. A este caso especial se le
conoce como la configuracion estéreo candnica y en la figura 2.17 se muestra
la forma esquemética el modelo que la describe (Martinez, 2019b; Pajares y
de la Escalera, 2016):

AZ AZ
[pc] [pc.]
L f Lf
X, X,
C C,
1 B 1

Figura 2.17: Modelo estéreo canénico (Martinez, 2019b; Pajares y de la Esca-
lera, 2016).

donde:

e C; es el centro optico de la cAmara izquierda.

C, es el centro éptico de la camara derecha.

[pci] es el plano de la cdmara izquierda.

[pcy] es el plano de la cdmara derecha.

(X1,Y], Z)) representa el sistema de coordenadas de la cAmara izquierda.

(X, Y., Z,) representa el sistema de coordenadas de la cimara derecha.

e B: es la distancia de la linea base (I.), es decir, la distancia entre los
origenes de los sistemas de coordenadas de las cdmaras (los centros ép-
ticos).

f es la distancia focal. Como ambas cdmaras son idénticas, la distancia
focal es la misma para ambas (f, = f; = f).

En esta configuracion los planos de ambas camaras son coincidentes y, por
lo tanto, las lineas epipolares no se encuentran inclinadas en la imagen, como
en la figura 2.16, mas bien son lineas que coinciden con las filas de las imagenes.
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Ademss, los epipolos estan en un punto del infinito correspondiente al eje wu,
ya que la linea base nunca se va a intersecar con alguno de los planos de ambas
camaras. Dichos epipolos se pueden representar de la forma (1,0, O)T (Bradski
y Kaehler, 2008; Pajares y de la Escalera, 2016).

Por otro lado, la mayoria de las cAmaras estereoscépicas son un arreglo de
dos camaras idénticas que han sido previamente rectificadas y, por lo tanto,
se pueden modelar y describir mediante el esquema de la figura 2.17, es decir,
tienen una configuracion canénica. Este tipo de cdmaras tratan de imitar com-
pletamente el comportamiento de los 0jos humanos: un lente izquierdo (ojo
izquierdo) y un lente derecho (ojo derecho) separados por una distancia fija
(distancia de separacién entre los ojos). De esta forma, se puede estimar la
profundidad de los puntos de la escena (posiciones tridimensionales) de una
manera muy simple, como lo hace el ser humano.

2.2.3 Estimacion de profundidad por estereoscopia

La estimacién de profundidad consiste en la determinacion de la posicién tri-
dimensional H = (Hx,, Hy,, Hz,)T de un punto de la escena elegido cuidado-
samente, a partir de su proyeccién h; = (hél, h}l)T en una imagen izquierda y
su proyeccién h!, = (he, , h’”)T en una imagen derecha, capturadas por una ca-
mara estereoscopica rectificada y que ha sido previamente calibrada, mediante
una técnica llamada triangulacién estereoscépica que se basa en el modelo es-
téreo canénico de la figura 2.17 (Martinez, 2019b; Pajares y de la Escalera,
2016).

Cabe destacar que cuando se desea estimar la profundidad, usualmente se
trabaja con imagenes de intensidad y no con imagenes RGB. Existen camaras
estereoscopicas que ya dan la imagen de intensidad sin la necesidad de algtin
proceso adicional. Pero hay otras cdmaras que solamente dan la imagen RGB
y entonces se tiene que aplicar la ecuacién 2.2. En este caso se supone que las
imagenes izquierda y derecha son imégenes de intensidad.

Para calcular la posicién tridimensional H de un punto de la escena res-
pecto a un sistema de coordenadas de referencia (en este caso es el sistema de
coordenadas de la cdmara izquierda), se debe de conocer de antemano la posi-
ci6én y orientacién del sistema de coordenadas de la cAmara derecha (Bradski
y Kaehler, 2008). Para una cdmara estereoscépica en configuracién candni-
ca, ambos sistemas de coordenadas se encuentran alineados. Por lo tanto, la
matriz que describe la orientacion del sistema de coordenadas de la camara
derecha con respecto a la referencia, es la matriz identidad:

100
Rb=[0 10 (2.50)
00 1
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Ademsds, como los origenes de ambas camaras se encuentran separados por
una distancia B que corresponde a la distancia de la linea base, el vector que
describe la posicién del sistema de coordenadas de la cdmara derecha respecto
a la izquierda esta dado por:

B
G.=1 0 (2.51)
0

Una vez que se conoce la posicion y orientacion del sistema de coordenadas
de la camara derecha, se elige cuidadosamente un punto caracteristico sobre la
imagen izquierda, que representa la proyeccién hj de un punto H de la escena
sobre dicha imagen (ver la figura 2.18) y del cual se quiere conocer su posicién
tridimensional (Martinez, 2019b).

Un punto caracteristico es un pixel de la imagen que tiene una posicion
bien definida y que puede ser detectado de forma confiable y robusta. Pueden
ser esquinas, un punto con un valor maximo o minimo de intensidad, un punto
al final de una linea, etc. La ventaja de estos puntos es que tienen suficiente
informacién para ser encontrados facilmente entre imagenes tomadas desde
distintas posiciones y/o instantes de tiempo. Existen diferentes métodos para
encontrar puntos caracteristicos sobre una imagen, conocidos como operadores
de interés, donde los més populares son: Forstner, Beyer, Shi-Tomasi y Harris.
Estos se aplican a una imagen y se seleccionan aquellos pixeles con los valores
de interés méas altos. La mayoria de los operadores de interés se basan en la
evaluacién de gradientes lineales de intensidad para detectar esquinas en una
imagen dada. (Shi y Tomasi, 1994; Bradski y Kaehler, 2008; Martinez, 2019b).

Una vez que se eligié el punto caracteristico hj, se debe determinar la pro-
yeccion b, del punto H sobre la imagen derecha mediante un establecimiento
de correspondencias estereoscopicas, tomando en cuenta la restriccién epipo-
lar. Un pixel de la imagen derecha corresponderd al punto caracteristico dado
por hj, siempre y cuando este se encuentre sobre la respectiva linea epipolar
en la imagen derecha (l.-) y sea el punto que mdas se asemeja. Para medir
la similitud se usan varios tipos de métricas. La mas usada se basa en una
correlacion normalizada entre las vecindades de los puntos de la linea epipolar
derecha y la vecindad del punto caracteristico en la imagen izquierda, tal y co-
mo se observa en la figura 2.18. A dicha vecindad se le conoce como la ventana
de correlacion y es un cuadrado de varios pixeles con centro en el punto que
se esta comparando. El punto més similar es aquel punto de la linea epipolar
derecha cuyo valor de correlacién es un maximo local (Hartley y Zisserman,
2004; Bradski y Kaehler, 2008; Szeliski, 2011) y, por lo tanto, se establece una
correspondencia estereoscépica entre dicho punto en la imagen derecha (h.)
y el punto caracteristico en la imagen izquierda (h;). La correspondencia se
representa como el par de puntos dado por (hy, h!) y quiere decir que ambos
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puntos bidimensionales representan la proyeccién de un mismo punto tridi-
mensional en el espacio, H, pero en imagenes diferentes, como se aprecia en la
figura 2.18. Ademds, el pixel dado por h/. es también un punto caracteristico,

pero en la imagen derecha.

H=(Hx, Hy, Hz)T

/
/

h'=(h'q, h')T

h'=(h', h')T
\

(hlcll h'r|)T

Ier

gy § \Ji

[img] a \
G

D ventana de
— .,
correlacion

correlacion normalizada

Figura 2.18: Establecimiento de correspondencias estereoscopicas (Bradski y

Kaehler, 2008).

Una vez que se conocen las proyecciones del punto H sobre la imagen de-
recha b/, y la imagen izquierda hj, se debe de realizar una transformacién del
sistema de coordenadas de la imagen en pixeles (c,r)”, al sistema de coorde-
nadas del plano de la cdmara en unidades métricas (u,v)”, para obtener las
proyecciones h,. y h; sobre los respectivos planos de la cdmara. Para ello, se
puede hacer uso de la ecuacién 2.49 en la cual se puede despejar las compo-
nentes h, y h, para obtener una nueva expresiéon que permite convertir un
punto de la imagen a un punto en el plano de la camara:

-

., . . . ! !
La ecuacion anterior se aplica a las proyecciones h,. y h;:

J%“;-w;—z))

dv(g _h;")

(2.52)
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La expresién 2.53 permite calcular la proyeccién h,. respecto al plano de la
camara derecha a partir de la respectiva proyeccién h/. respecto a la imagen
derecha. Andlogamente, con la expresion 2.54 se puede calcular h; a partir de
hj.

Finalmente, se puede utilizar la técnica de triangulacién estereoscépica pa-
ra determinar las componentes del punto H a partir de sus proyecciones en los
planos de ambas cdmaras (izquierda y derecha). Para ello, considérese el esque-
ma de la figura 2.19, en esta se puede apreciar que los puntos caracteristicos
bidimensionales en la imagen izquierda y derecha que forman la corresponden-
cia estereoscopica dada por (hy, h;), solo difieren en el valor de la coordenada
horizontal u. A esa diferencia se le llama disparidad y permite determinar
las tres componentes de H, siempre y cuando se conozca la separacién entre
camaras B y la distancia focal f (Martinez, 2019b; Bradski y Kaehler, 2008;
Pajares y de la Escalera, 2016).

Si las componentes del punto H referidas a la camara izquierda son (Hyx,,
Hy,, Hyz, )T entonces, sus componentes referidas a la cimara derecha se pueden
encontrar mediante la ecuacién de pose dada por 2.22 y las expresiones 2.50
y 2.51, de tal forma que se obtiene (Hy, + B, Hy,, Hz,)T (Bradski y Kaehler,
2008; Pajares y de la Escalera, 2016). Teniendo esto en cuenta y usando la téc-
nica de tridngulos semejantes en la figura 2.19, se puede llegar a una expresion
para h,, y otra para h,, (Martinez, 2019b; Bradski y Kaehler, 2008):

w\: 3‘

Hx,
Hyz,

hu, = f (2.55)

(2.56)
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H=(Hx,, Hy,, HZ|)T
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Figura 2.19: Triangulacién estereoscépica de un punto de la escena (Martinez,
2019b).

Eliminado la componente Hy,; de las expresiones anteriores (Martinez,
2019b; Bradski y Kaehler, 2008):

(2.57)

donde d es la disparidad.

La expresién 2.57 permite calcular la componente de la profundidad del
punto H. Las demds componentes, Hx, y Hy;, se pueden obtener mediante el
uso de la ecuacién de proyeccién dada por 2.45, en la cual se puede despejar
Hx y Hy para obtener una nueva expresiéon que permite determinar las com-
ponentes X y Y de un punto 3D a partir de su proyeccion sobre el plano de

la camara:
Hx \ l hy - Hz
(& )=7(na) @59

La ecuacién anterior se aplica a las componentes h,, y h,, de la proyeccién
h; sobre el plano de la camara izquierda:

== 2.59
< Hy; ) f\ hy - Hg ( )
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Finalmente, la posicién tridimensional de un punto de la escena se puede
obtener al combinar la expresién 2.57 y la expresién 2.59 (Martinez, 2019b;
Bradski y Kaehler, 2008):

Hyx, . ha,
Hy, w e\

que depende de las componentes las proyecciones de H sobre el plano de
la caAmara derecha e izquierda, dadas por las expresiones 2.53 y 2.54, respec-
tivamente.

2.2.4 Obtencion de una nube de puntos por estereoscopia

Una nube de puntos tridimensionales o 3D es una estructura muy béasica que
se utiliza para representar una escena o una superficie en el espacio. Una nube
de puntos se denota como N y se puede definir de una manera muy sencilla
como un conjunto de puntos tridimensionales, dados por P; = (z;,vi, 2:)7 y
referidos a un mismo sistema de coordenadas (Pajares y de la Escalera, 2016).

En la seccién anterior se explicé como es que se puede adquirir la infor-
macién de profundidad de un punto de la escena real, a partir de sus pro-
yecciones en las imagenes capturadas por una camara estereoscépica que esta
rectificada y calibrada. Por lo tanto, para obtener una nube de puntos N
que representa la escena completa, basta con repetir todo el procedimien-
to anterior para un conjunto de correspondencias estereoscopicas dadas por
(hy; = (hl,, by, )T 0y, = (R, b, )T) que se establecen entre los puntos carac-
teristicos en la imagen izquierda y los pixeles en la imagen derecha, respecti-
vamente. Ademés, cada uno de los pares (hj,, h;) representan la proyeccién en
la imagen izquierda y derecha, respectivamente, de un punto tridimensional
en el espacio, dado por H; = (Hx,,, HYwHZu)T-

Cabe destacar que los puntos tridimensionales dados por H; = (Hx,,, Hy;,,
H Z“)T se pueden representar de una forma simplifica como H;(Xy;, Yy, Z5;).
Andlogamente, los puntos bidimensionales dados por hy; = (h, , hl, )T y hy; =
(A, ., h’m)T se puede representar como hy,(cj;, ;) v Wi (cri, i)

Entonces, como se aprecia en la figura 2.20, la nube N es simplemente
un conjunto de puntos H;(Xj;,Y};, Z;;) de los cuales se conoce sus posiciones
tridimensionales respecto al sistema de coordenadas de la cdmara izquierda y,
ademas, cada uno de estos puntos esta asociado a un tinico punto caracteristico
hj; (¢, ;) en la imagen izquierda, que son sus proyecciones sobre dicha imagen.

En la figura 2.20 también se puede ver que hay puntos de la escena, del
espacio 3D que estd siendo captado por la caAmara, de los cuales se desconoce su
posicién tridimensional, esto es debido a que no tienen un punto caracteristico

asociado, es decir, la proyeccién de dichos puntos sobre la imagen izquierda
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es un simple pixel que no fue clasificado como punto caracteristico y por lo
tanto, no se puede realizar el procedimiento de estimacién de profundidad.

En este caso, los pixeles que conforman la imagen izquierda, sean puntos
caracteristicos o no, se puede representar de una forma simplificada como
plj(clj, r15) y por lo tanto, se podria decir que los puntos caracteristicos hj; son
un subconjunto del conjunto formado por los pixeles p;;.

h'i(cy, i) [img] [nubci N]
® H(Xy, Y, Zw) \ .
I:I pii(Cy, ) \ .

N .

V) X \ A .
\\ e
N,

Figura 2.20: Nube de puntos respecto al sistema de coordenadas de la camara
izquierda.

[Ci]

2.2.5 Obtencion de una nube de puntos usando el Sistema Operativo
Robético (ROS)

El Sistema Operativo Robético (ROS!) es un marco o plataforma flexible para
escribir software para robots. Es una recopilacién de bibliotecas, herramientas
y convenciones cuyo fin es simplificar aquellas tareas que implican la creacién
de un comportamiento robético complejo y robusto. La principal caracteristica
es que permite la comunicacién e interaccién entre procesos, conocidos como
nodos (Koubaa, 2016).

Para obtener la representacién mas basica de una escena real, es decir,
para obtener la nube de puntos N a partir de una cdmara estereoscépica
en configuracion candnica, se utilizan tres nodos de ROS de cddigo abierto
(Massot, 2013; Torres, 2020; Rabaud, 2016):

Un mayor desarrollo sobre el funcionamiento de ROS se puede encontrar en el apéndice
A.
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1. cameral394stereo: es el encargado de capturar o tomar las imagenes
crudas de intensidad de la cAmara izquierda y de la cAmara derecha. En
caso de que las cdmaras solo puedan capturar imdagenes RGB, este nodo
se encarga también de calcular las respectivas imagenes de intensidad.

2. camera_calibration: toma las imagenes crudas de intensidad proporcio-
nadas por el nodo anterior y les aplica el método de calibracién de Zhang
(Zhang et al., 1998), para determinar los pardmetros intrinsecos y ex-
trinsecos de las cdmaras (izquierda y derecha) como distancias focales,
orientacién, posicién y el factor de distorsion. Estos parametros se guar-
dan en una carpeta interna de ROS llamada camera_in fo. Especifica-
mente, se guardan los pardametros de calibracion de la camara izquierda
y de la cdmara derecha con los siguientes nombres: “GUID”_left.yaml y
“GUID”_right.yaml respectivamente. El GUID (del inglés Globally Uni-
que Identifier) es un cédigo de 128 bits tinico en todo el espacio y universo
conocido por el hombre, existe un GUID para la cdmara izquierda que
es unico y otro para la cdmara derecha que también es tinico.

3. stereo_image_proc: toma los archivos que contienen los parametros de
calibracién de la camara izquierda y derecha, que fueron creados por el
nodo anterior y guardados en la carpeta interna llamada camera_in fo.
Utiliza la informacién dentro de dichos archivos para calibrar y rectificar
las imégenes crudas de intensidad. Luego empieza a establecer corres-
pondencias estereoscépicas entre los puntos caracteristicos en la imagen
de intensidad izquierda rectificada y calibrada y los pixeles en la imagen
de intensidad derecha, también rectificada y calibrada. Posteriormen-
te busca la posicién tridimensional de todos los puntos caracteristicos
respecto al sistema de coordenadas de la cdmara izquierda, mediante
triangulacion. Es de esta forma como finalmente se obtiene la nube de
puntos N.

En la figura 2.21 se muestra un diagrama que describe del proceso anterior.

img img, Nube de
puntos

N 7 N7 .
camera1394stereo . . .

Figura 2.21: Implementacién de nodos de ROS para obtener una nube de
puntos.



3 Algoritmo de odometria visual
estereoscopico

3.1. Definicion y algoritmo general

La odometria visual estereoscdpica es una técnica bastante madura que se uti-
liza para estimar el movimiento de un robot moévil en los seis grados de libertad
que son posibles en un espacio 3D: tres componentes para la traslacion AT
y tres componentes para la rotacién AW, aunque usualmente esta tltima se
representa con la matriz de rotacion AR, en lugar de los angulos que describen
el cambio de orientacion. Dicha estimacién se realiza a partir de las imagenes
de intensidad capturadas por una camara estereoscopica, imagen izquierda y
derecha, antes y después del movimiento del robot y que se encuentra atada
rigidamente a un costado de este, con una inclinacién hacia la superficie por
la cual se mueve. Entonces, un algoritmo de odometria visual estereoscépico
utiliza dos pares consecutivos de imédgenes, obtenidos con una cadmara este-
reoscopica en un instante de tiempo 5 antes del movimiento y en un instante
tr+1 después del movimiento, para estimar el movimiento del robot entre esos
dos instantes de tiempo consecutivos (Arun et al., 2007; Liu et al., 2018; Gao,
2016).

La técnica anterior esta bien establecida en robots terrestres como un me-
dio para incrementar la precisién de localizacién (se puede llegar a obtener
hasta un <1% de la distancia recorrida) y tener en cuenta los errores que se
generan con lo odometria de ruedas a bordo, cuando las ruedas deslizan en
la superficie. Ademas, la odometria visual estereoscopica ha demostrado tener
una gran importancia y utilidad en los robots de exploracién espacial (astro-
moéviles o rovers), no solamente porque mejora la precision de localizacion,
también aumenta la eficiencia de conduccién y los vuelve més seguros (Gao,
2016).

Su importancia radica en que sirve para compensar los errores de la odé-
metria clasica que en ocasiones es enganada por el deslizamiento de las ruedas,
que genera un calculo erréneo del movimiento del robot, debido a que el conteo
de las revoluciones de las ruedas se ve alterado. También sirve para compen-
sar la falta de informacién proporcionada por un GPS, que se puede generar
cuando el robot estd operando en un area donde no se pueden recibir transmi-
siones GPS o esté operando en un planeta diferente a la Tierra que no tiene
equipado un conjunto de satélites, como Marte (Arun et al., 2007).

45
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Un algoritmo de odometria visual estereoscépico sigue el esquema general
que se muestra en la figura 3.1, el cual estd compuesto por varias etapas o
pasos generales (Matthies, 1989; Arun et al., 2007; Maimone et al., 2007; Gao,
2016):

1. Deteccién de puntos caracteristicos: primero se captura un par de image-
nes con la cdmara estereoscopica, antes de que se mueva el robot. Luego,
se selecciona sobre la imagen izquierda un conjunto de puntos caracteris-
ticos que se puedan encontrar facilmente entre imagenes tomadas desde
distintas posiciones (imagen izquierda y derecha antes del movimien-
to) y rastrear entre imdgenes tomadas en distintos instantes de tiempo
(imagen izquierda antes del movimiento e imagen izquierda después del
movimiento). Para ello, se aplica a la imagen izquierda algin operador
de interés (Forstner, Harris, Beyer, entre otros) sintonizado para la de-
teccién de esquinas y se seleccionan los pixeles con los valores de interés
mas altos.

2. Establecimiento de correspondencias estereoscopicas: se establecen las
correspondencias estereoscépicas entre puntos caracteristicos en la ima-
gen izquierda y pixeles en la imagen derecha. Debido a que se supone
que la camara estereoscépica esta bien calibrada, un punto en la imagen
derecha corresponderd a un punto caracteristico en la imagen izquierda,
si este se encuentra a lo largo de la linea epipolar derecha y es el punto
mds similar. Se utiliza algiin método basado en la correlacién normali-
zada para determinar los puntos con la mayor similitud, que es aquel
pixel de la imagen derecha cuyo valor de intensidad y los valores de in-
tensidad vecinos sean lo mas parecidos al valor de intensidad del punto
caracteristico en la imagen izquierda y sus vecinos. Posteriormente, a
partir de las correspondencias estereoscépicas, se calculan las posiciones
tridimensionales de los puntos caracteristicos, mediante triangulacién
estereoscopica. De esta forma, se obtiene una nube de puntos antes del
movimiento.

3. Establecimiento de correspondencias temporales: luego de que el robot
se mueva una pequena distancia, se captura un segundo par de imagenes
con la camara estereoscépica. Posteriormente, las posiciones tridimensio-
nales que conforman la nube puntos antes del movimiento, se proyectan
en la imagen izquierda del segundo par de imégenes, utilizando el movi-
miento aproximado proporcionado por la odometria de ruedas a bordo.
Luego, usando nuevamente un método basado en la correlacién normali-
zada, se refinan las posiciones de las proyecciones anteriores, que consiste
en rastrear los puntos caracteristicos de la imagen izquierda antes del
movimiento, dentro de una ventana de buiisqueda en la imagen izquierda
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después del movimiento, con centro en la respectiva proyecciéon. Dicho
rastreo es un establecimiento de correspondencias temporales 2D entre
los puntos caracteristicos en la imagen izquierda antes del movimiento y
los pixeles alrededor de las posiciones proyectadas en la imagen izquier-
da después del movimiento. Seguidamente, se realiza un establecimiento
de correspondencias estereoscdpicas sobre el segundo par de imagenes,
exactamente como en el paso anterior. Por ltimo, de las corresponden-
cias establecidas en el segundo par de imdagenes, se calcula la segunda
nube de puntos después del movimiento, mediante la triangulacién es-
tereoscépica. Cabe destacar que como se realizé un establecimiento de
correspondencias temporales 2D entre puntos de la imagen izquierda
antes y después del movimiento, implica que indirectamente se cono-
cen las correspondencias temporales 3D entre la primera y la segunda
nube de puntos, ya que estas son las posiciones tridimensionales de las
correspondencias temporales 2D.

4. Estimacién inicial: se encuentra la traslacién y rotaciéon con la que se
debe de mover la primera nube de puntos para que esta coincida con la
segunda nube de puntos, mediante el uso de algin método que minimice
la suma de los cuadrados sopesados de las distancias de las correspon-
dencias temporales 3D clasificadas como tipicas entre un subconjunto
de la nube de puntos ante del movimiento transformada y un subcon-
junto de la nube de puntos después del movimiento. Los factores pesos
escalares asociados a cada distancia representan la calidad de los pun-
tos tridimensionales de cada correspondencia y usualmente se obtienen
a partir del modelo 3D del error de posicién de los puntos tridimensio-
nales. Ademads, las correspondencias temporales tipicas se encuentran al
aplicar algin método iterativo (RANSAC, MSAC, MLESAC o ASRC)
a la estimacién anterior, para varios subconjuntos de correspondencias.
La ventaja de esta estimacién es que es simple, rdpida y robusta. La
desventaja es que al considerar indirectamente el modelo 3D del error
de posicién en una variable escalar que son los factores de peso, sus
resultados son inferiores a aquellos métodos en los que si se considera
directamente el modelo 3D del error de posicién en una matriz 3D.

5. Estimacion precisa: se mejora la precisién de los parametros de mo-
vimiento estimados en el paso anterior, mediante la maximizacién de
alguna funcién que considere e incorpore directamente el modelo 3D del
error de posicion de los puntos tridimensionales en una matriz 3D, en
lugar de considerarlo e incorporarlo indirectamente en el calculo de un
peso escalar que depende de este, como en el paso anterior. Ademas, di-
cha funcién también depende del error residual de las correspondencias
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temporales 3D clasificadas como tipicas y de los pardmetros inicialmen-
te estimados en el paso anterior, los cuales se consideran como valores

iniciales.
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Figura 3.1: Esquema general de un algoritmo de odometria visual estereoscé-
pico.

Dichas etapas son exactamente las mismas para cualquier algoritmo de
odometria visual estereoscépico, lo que cambia son los métodos, modelos y
técnicas matematicas utilizadas para llevarlas a cabo. Por ejemplo, el algoritmo
de odometria visual estereoscépico de (Matthies, 1989), que fue implementado
en tiempo real en los rovers Spirit y Opportunity de la Misién MER, lleva a
cabo los pasos anteriores de la siguiente forma:
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1. Deteccién de puntos caracteristicos: emplea el operador de interés de
Forstner para la deteccién de esquinas (puntos caracteristicos).

2. Establecimiento de correspondencias estereoscépicas: utiliza la pseudo-
correlacién normalizada para establecer las correspondencias estereosco-
picas en el primer par de imagenes.

3. Establecimiento de correspondencias temporales: vuelve a utilizar la
pseudo-correlacién normalizada para establecer las correspondencias tem-
porales 2D entre los puntos caracteristicos en la imagen izquierda antes
del movimiento y los pixeles alrededor de las posiciones proyectadas en la
imagen izquierda después del movimiento (rastrear puntos caracteristi-
cos). También utiliza la pseudo-correlacién normalizada para establecer
las correspondencias estereoscopicas en el segundo par de imagenes.

4. Estimacién inicial: minimiza la suma de los cuadrados sopesados de las
distancias de correspondencias temporales 3D clasificadas como tipicas
entre subconjunto transformado (rotado y trasladado) de la nube antes
del movimiento y el respectivo subconjunto de la nube después del mo-
vimiento, haciendo uso de un método basado en la descomposicion en
valores singulares de una matriz 3x3. Ademas, los pesos escalares se deri-
van de los determinantes de las matrices de covarianza 3D de un modelo
Gaussiano 3D de los errores posicion de los puntos tridimensionales y las
correspondencias temporales tipicas se encuentran mediante el método
de RANSAC.

5. Estimacion precisa: se maximiza una funcién de probabilidad condicional
alrededor de los pardmetros de movimiento inicialmente estimados en
la parte a), la cual depende del error residual entre correspondencias
temporales 3D clasificas como tipicas y de las matrices 3D de covarianza
de dichos errores residuales, las cuales se obtienen directamente a partir
de las matrices de covarianza 3D de un modelo Gaussiano 3D de los
errores de posicion de los puntos tridimensionales que conforman cada
correspondencia.

Por otro lado, si la nube de puntos N, antes del movimiento y la nube de
puntos Ny, , después del movimiento son proporcionadas por algin algorit-
mo o proceso externo, junto con las respectivas imagenes capturadas en cada
instante, como el algoritmo de la figura 2.21 de la seccién 2.2.5, que utiliza
varios nodos de ROS para obtener nubes de puntos a partir de un par de imé-
genes capturadas por una camara estereoscépica, entonces los pasos generales
del algoritmo de odometria visual estereoscépico se reducen al esquema de la
figura 3.2 y se convierte en un proceso mas simple. De hecho, el paso de esta-
blecimiento de correspondencias temporales solo se reduce a eso, no se tiene
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que encontrar la segunda nube de puntos y tampoco se tienen que establecer
las correspondencias estereoscépicas en el segundo par de imégenes.
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Figura 3.2: Esquema general de un algoritmo de odometria visual estereoscd-
pico, donde las nubes de puntos son proporcionadas por un proceso externo.

En las siguientes secciones se describe y se explica de forma detallada la
primera parte del algoritmo de la figura 3.2, los pasos del 1 al 3, utilizando los
métodos empleados por Larry Matthies en su algoritmo de odometria visual es-
tereoscépico (Matthies, 1989), para establecer correspondencias temporales y
realizar una estimacién inicial del movimiento, a partir de la imagen izquierda
y la nube de punto antes y después del movimiento del robot, proporcionadas
a través de un algoritmo externo basado en ROS. Cabe destacar que no se
considera el error de posicién que afecta a los puntos caracteristicos y por
consiguiente, a los respectivos puntos tridimensionales, el cual si es modelado
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y contemplado por Larry Matthies en su algoritmo.

3.2. Obtencion de las nubes de puntos e imagenes

Se quiere obtener la nube de puntos y la imagen izquierda antes y después del
movimiento de un astromovil, mediante algin proceso externo basado en ROS,
de tal forma que estas sean las entradas, datos iniciales o el punto de partida del
algoritmo de odometria visual estereoscépico y que este pueda acceder a dichas
entradas de una forma facil y sencilla, es decir, que la comunicacién entre el
proceso externo y el algoritmo de odometria sea simple, que este pueda acceder
sin ninguna complicacién a los mensajes publicados por el proceso externo,
que contienen las nubes de puntos e imagenes. Para ello, se emplea el proceso
basado en ROS que fue descrito en la secciéon 2.2.5 del capitulo anterior, el
cual utiliza tres nodos de cédigo abierto para obtener las imagenes capturadas
por una camara estereoscépica y calcular la nube de puntos correspondiente.

El protocolo para obtener las nubes de puntos e imagenes proporcionadas
por el proceso anterior, es bastante sencillo. Antes de que el rover se mueva,
el algoritmo de odometria visual estereoscépico se suscribe a los tépicos! de
ROS llamados /points2 y /image_rect, para recibir, procesar y almacenar
el mensaje que contiene la nube de puntos Ny, y el mensaje que contiene
la imagen izquierda img;;, antes del movimiento, que fueron publicados por
los nodos de ROS en los respectivos topicos. Anilogamente, luego de que
el astromoévil se mueva una pequena distancia, el algoritmo de odometria se
vuelve a suscribir a los topicos mencionados anteriormente, para obtener la
nube de puntos Ny, ., y la imagen izquierda img; ¢, , después del movimiento.
La otra alternativa es que el algoritmo de odometria se suscriba a los tépicos
solamente una vez, después del movimiento del rover, ya que los tépicos pueden
almacenar varios mensajes y entonces, de esta forma se obtiene la imagen
izquierda y la nube de puntos antes y después del movimiento en un mismo
instante. El protocolo anterior se resume en la figura 3.3.

Tal y como aprecia en la figura 3.3, cada uno de los puntos tridimensionales
H;;, (X, Yii, Z1;) que conforman la nube de puntos N, antes del movimien-
to, representan la posiciéon tridimensional de un punto caracteristico tnico
h§i7tk(cli, r1;) en la imagen izquierda img;, antes del movimiento. Ademads, la
cantidad de puntos tridimensionales que tiene la nube Ny, es conocida y se
denota como C’Ntk, la cual es exactamente igual a la cantidad de puntos ca-
racteristicos que el proceso externo basado en ROS selecciond sobre la imagen
1mg ., - Entonces, el valor de la variable ¢, que representa el i-ésimo punto

'En el apéndice A se explica detalladamente como es que los nodos del proceso descrito
en la seccién 2.2.5 del capitulo 2, envian informacién a través de la publicacién de mensajes
en distintos tépicos y como se puede recibir dicha informacién.
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Figura 3.3: Protocolo para obtener las nubes de puntos e imégenes antes y

después del movimiento, proporcionadas a través de tépicos de ROS mediante
un proceso externo.

tridimensional y el i-ésimo punto caracteristico en el instante ¢, se encuentra
dentro del siguiente intervalo:

1<i<Cy, (3.1)

Por otro lado, cada uno de los pixeles p;; ;. (cij, ;) de la imagen imgyy,
tienen un valor de intensidad asociado, el cual es conocido y estd dado por
Ijj4,, como se aprecia en la figura 3.5. Ademads, la cantidad de pixeles que
tiene una imagen es igual al largo de esta por su ancho (w - h), por lo que
el valor de la variable j, que representa el j-ésimo pixel y el j-ésimo valor de
intensidad en el instante ¢z, puede variar dentro de este intervalo:
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1<j<w-h
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(3.2)

Como se observa en la figura 3.4, cada uno de los pixeles p;;;, y sus valores
de intensidad I;;;, se numeran, es decir, se les asigna un valor de j, de acuerdo
al orden de aparicion en la imagen img; ¢, , de izquierda a derecha y de abajo a
arriba. Como los pixeles se numeran de esa forma, se puede relacionar el valor
de la variable j con las respectivas componentes (c;;, ;) del pixel mediante la
expresion 3.3, tal y como se aprecia en la figura 3.5.

j=cj+(r; —w

i — P,k
(h=1)WH+L « « « « « o« o e e e e e e hw
b3 o S T 3w
rIAw+1 WH2 - - s e e e e e e e 2w
1 2 - 25 O o P w

(3.3)

Figura 3.4: Numeracion de cada uno de los pixeles de la imagen izquierda
antes del movimiento.

C|j

Cij

SR — T A; = cljx1

4y \

4

P U,d/

j=A+A,
=c;+(r;-1)w

[img_l_,tk] G

ri-1 Ar = (rj-1)xw

w

Figura 3.5: J-ésimo pixel de la imagen de intensidad izquierda antes del mo-

vimiento.

r|j'1
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Los puntos caracterfsticos hy; , se numeran de forma andloga a los pixe-
les, ver la figura 3.6. Ademds, dichos puntos representan un subconjunto de
tamano Cl;,, , del conjunto formado por los pixeles py; ; de la imagen img, .
Esto quiere decir que un punto caracteristico dado por hj; , es exactamente
igual al pixel pj;—,, 4 ¥ por lo tanto, tiene un valor de intensidad que es igual
a Ijj—p, 1,, como se puede ver en la figura 3.7, donde p; se obtiene al evaluar
la expresién 3.3 en las componentes (¢, 77;) del punto caracteristico:

pi=cy+ (rp — Dw (3.4)
$ hYw
] L] ® ®
..................... cNtk
. ° .
15. . . . oo s
° ° °
12 - 0 - 14
B ° ° °
8 ............................ 11
e o °
= I T A e T 7
° ° °
rl‘ 2 . 3 4
1

[imgul "q

Figura 3.6: Numeracion de cada uno de los puntos caracteristicos en la imagen
de izquierda antes del movimiento.

L CII |
' Cji pi=A;+A
h h I\,tk=(plj,tk_'IIJ,tk)|j=pi _> ' ! 1 =Cljj'(rlj31)w
i‘ /. | AZ = CIin .”'|’hl\i,tk=p\]:pi,tk
o
ng wa Fi-1 Ar = (r]j-1)xw ]ru‘l
[iMgy,u] G
} W | W

Figura 3.7: I-ésimo punto caracteristico en la imagen de intensidad izquierda
antes del movimiento.

Ademads, a cada pixel p;;, se le asocia una variable denotada como pc;,
K
a la cual se le asigna un valor igual a cero cuando el pixel no es un punto
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caracteristico y un valor igual a ¢ cuando el pixel es un punto caracteristico
dado por h;i,tk- Entonces, dado un pixel p;;, a partir del valor asociado de
pc; se puede determinar si este no es punto caracteristico, cuando pc; = 0 o
1 ~ z 3 / .
si es un punto caracteristico dado por hj;_,.. ;. cuando pc; > 0.
Anélogamente, los puntos tridimensionales H,, , +1(le, Yim, Zim) que
conforman la nube de puntos Ny, ., después del movimiento, representan la
posicién tridimensional de un punto caracteristico tinico hy,, thrl(clm, Tim) €N
la imagen izquierda img;y, ., después del movimiento, tal y como se aprecia
en la figura 3.3. El tamano de la nube de puntos Ny, 41 es conocido y se de-
nota como CNtk+1’ por lo que, el intervalo que limita el valor de la variable
m que representa que el m-ésimo punto tridimensional y el m-ésimo punto
caracteristico en el instante t;, ;1 es el siguiente:

1<m<Cp,, (3:5)

Cada uno de los pixeles Pinty, (Cin,T1n) de la imagen img, , tienen un
valor de intensidad asociado, dado por [j, 4, ,. Ademds, el intervalo de la
variable n, que representa el n-ésimo pixel y el n-ésimo valor de intensidad en
el instante 11, es exactamente igual al intervalo de j:

1<n<w-h (3.6)

Ademss, los pixeles Pinty de la imagen img; 4, , se enumeran exactamente
igual que los pixeles pj;4, de la imagen img, ., y por lo tanto, el valor de
la variable n se puede relacionar con las respectivas componentes (cj,,r,) del
pixel, de la misma forma que en la expresién 3.3:

n=cpy+ (rln - 1)U) (37)

Los puntos caracteristicos hj,, tpy, S€ enumeran de la misma manera y son
)
un subconjunto de tamano Cy,, o del conjunto formado por los pixeles py, , .|
I

de la imagen img, ., de tal forma que un punto caracteristico hgm,tkﬂ es
exactamente igual al pixel py,—, ¢ v tiene un valor de intensidad dado por
Din=ppm tr1 donde p,, se obtiene de forma andloga a p;:

Pm = Cim + (Tlm - 1)11) (3'8)

Asf mismo, a cada pixel py,y, ., se le asocia una variable denotada como
pcy, la cual toma un valor de cero cuando el pixel no es un punto caracteristico
y un valor igual a m cuando el pixel es un punto caracteristico dado por

;m,tkﬂ‘ Entonces, dado un pixel py, 4, ., mediante el valor asociado de pcy
se puede determinar si este no es punto caracteristicos, cuando pc, = 0, o si

es un punto caracteristico que esta dado por p,—p.c, thar cuando pc, > 0.
b
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Por dltimo, cabe destacar que al inicio del algoritmo de odometria visual
estereoscopico, solamente se tiene conocimiento de las nubes, imagenes, va-
riables, subconjuntos y conjuntos de puntos y datos descritos y mencionados
anteriormente. Eso quiere decir que se desconocen las correspondencias este-
reoscopicas entre la imagen izquierda y la imagen derecha en el instante ¢
y en el instante ¢4, asi como las correspondencias temporales 2D entre la
imagen img; ¢, vy la imagen img 4, ., y por lo tanto, las correspondencias tem-
porales 3D entre la nube Ny, y la nube Ny, . Es por ello que el siguiente paso
es establecer las correspondencias temporales, las cuales son imprescindibles
para estimar el movimiento del astromévil. Ademads, como las nubes de puntos
Ni, v Ny, ya son conocidas, no es necesarios establecer las correspondencias
estereoscoépicas, las cuales son tiles solamente en el proceso de triangulacién
que se emplea para encontrar las nubes de puntos.

3.3. Establecimiento de correspondencias temporales

En este segundo paso se desea establecer las correspondencias temporales 2D
entre los puntos caracteristicos h;iﬂfk de la imagen img; 4, entes del movimien-
to y lo pixeles en la imagen img; 4, ,, después del movimiento. En este caso
particular, como ya se conocen los puntos caracteristicos hgm’tkﬂ en la ima-
gen imgyy, ., todo se reduce a establecer las correspondencias temporales
2D entre los puntos caracterfsticos hj, , y los puntos caracteristicos h;m’tkﬁ.
Dichas correspondencias se representa mediante pares de puntos dados por
(hy; 4, Bz, ., ) de tal forma que los puntos bidimensionales hy; , v by,
representan la proyeccién en la imagen izquierda antes y después del movi-
miento, respectivamente, de un mismo punto en el espacio. Cabe destacar que
si se establecen las correspondencias temporales 2D, también se establecen
las correspondencias temporales 3D entre los puntos H;;, de la nube Ny, y
los puntos Hy, 4, ., de la nube Ny, ., debido a que como se ha mencionado
anteriormente, cada punto de una nube esta ligado a un tnico punto caracte-
ristico y ese enlace es conocido. Entonces, las posiciones tridimensionales de
los puntos caracteristicos que conforman las correspondencias temporales 2D
( fi’tk,hgm’tkﬂ), son las correspondencias temporales 3D que se representan
como (H; ¢, ,Hpn ., ), de tal forma que H; ¢, y Hyp 4, ., representan la posicién
tridimensional antes y después del movimiento, respectivamente, de un mismo
punto en el espacio.

Pero resulta que como la nube de puntos Ny, , es conocida, no es necesario
establecer cada uno de las correspondencias temporales 2D que existen entre
los puntos caracterfsticos hy;, y los puntos caracterfsticos hgm,tkﬂ, debido
a que eso es util dnicamente cuando se quiere establecer las corresponden-
cias estereoscépicas en el par de imégenes en el instante ¢, 1, para asi poder
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determinar la nube Ny, ., mediante triangulacién. Ademads, la estimacién de
movimiento se puede llevar a cabo sin ningtin problema si solamente se tiene
una pequena cantidad de correspondencias temporales 2D y 3D.

Entonces, lo que en realidad se quiere, es establecer las correspondencias
temporales 2D entre un pequeno subconjunto formado por los puntos denota-
dos como q 4, (c1s,71s), los cuales son puntos caracteristicos h;i,t . en la imagen
imgy s, , elegidos de forma aleatoria, y un pequeno subconjunto formado por
los puntos denotados como qyq, . (c15,715), los cuales son puntos caracteristi-
cos h;m,tk+1 en la imagen imgy, ., , elegidos cuidadosamente, tal que q;5;, vy
q;,4, representan la proyeccion en la imagen img 4, y en la imagen imgyy,
respectivamente, del mismo punto tridimensional en el espacio. Dichas corres-
pondencias temporales 2D se representan mediante los pares de puntos dados
por (ql&tk,ql&tkﬂ). Ademss, el tamano de los subconjuntos esta dado por Cj,
de tal forma que el intervalo de la variable s que define al s-ésimo punto o la
s-ésima, correspondencia, estd dado por:

1<s<C, (3.9)

Lo anterior implica que también existe un subconjunto formado por los
puntos denotados como Q ;, (Xis, Yis, Z1s), los cuales son los puntos tridimen-
sionales H; ;, que representan las posiciones tridimensionales de los respecti-
vos puntos caracteristicos hii,tk elegidos aleatoriamente, q;, ;, . Andlogamente,
existe un subconjunto formado por los puntos denotados como Qsmch (Xis,
Yis, Zi5), los cuales son los puntos tridimensionales Hy, ¢, ., que representan las
posiciones tridimensionales de los respectivos puntos caracteristicos hgm’tkﬂ
elegidos cuidadosamente, s,y - Dichos subconjuntos forman las correspon-
dencias temporales 3D que se representan como (Q57tk,Qs7tk+1), tal que Qg 4, v
Q&tk+ , representan la posicién tridimensional en el instante ¢ y en el instante
tr+1 de un mismo punto en el espacio. En la figura 3.8, se muestran todos los
subconjuntos que se definieron anteriormente y las respectivas corresponden-
cias temporales entre estos.

Para encontrar los subconjuntos formados por los puntos q;,;, v Qg 5
que forman las correspondencias temporales 2D dadas por (qls,tk7qls,tk+ .), co-
mo se observa en la figura 3.8, se emplea una adaptacion del algoritmo de
correlacion pseudo-normalizada que fue propuesto e implementado por Mo-
ravec (1980) y que posteriormente fue utilizado por Matthies (1989) para
encontrar la mejor coincidencia de un punto caracteristico de una imagen, en
otra imagen diferente, pero similar.

Primero, se elige de forma totalmente aleatoria y con una probabilidad
constante, un punto caracteristico hgi,tk en la imagen izquierda antes del mo-
vimiento, lo que equivale a elegir de forma aleatoria un numero dentro del
intervalo de la variable i, dado por la expresién 3.1. Si dicho nimero aleato-
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Figura 3.8: Subconjuntos de los puntos caracteristicos y las nubes de puntos
antes y después del movimiento, asi como las correspondencias temporales

entre estos.

rio se denota como agq, el punto caracteristico aleatorio asociado se obtiene al
! .
evaluar hy, , en i = a, (ver la figura 3.9):

by, 4, (clis 1) limag = Biay 1, (Clags Tiag)

donde:

1 Saq S CNtk

(3.10)

(3.11)
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Figura 3.9: Punto caracteristico elegido de forma aleatoria en la imagen iz-
quierda antes del movimiento.

Luego de que se elige un punto caracteristico de forma aleatoria, dado por
la expresion 3.10, se establece una pequena ventana rectangular en la imagen
imgi s, , con centro en el punto caracteristico hgaq7tk, es decir, con centro en
(Clag> Tlag)- A dicha ventana se le conoce como la ventana de correlacion, la
cual se denota como V. y tiene un ancho dado por w. y una altura dada
por h.. Cabe destacar, que para asegurarse de que el centro geométrico de la
ventana de correlacién siempre sea el pixel ubicado en (claq, rlaq), en lugar de
un subpixel, el valor de w. y de h. tiene que ser un entero impar. Ademas,
dentro de la ventana de correlacién hay un total de w, - h. pixeles que van
desde el pixel dado por:

we — 1 he—1
Pij ¢, (Clja le) |j:p”c1 = plpvcl tk (Clpvc1 ) rlpvcl) = (Claq - 5 Tlag — )
(3.12)
en la esquina inferior izquierda de V., hasta el pixel dado por:
we — 1 he—1

)
(3.13)
en la esquina superior derecha de V., donde py, y py,, se obtienen al
evaluar la expresién 3.3 en las componentes de 3.12 y 3.13, respectivamente:

Pujits (€1 1) j=puey = Pipy it (Clpo s Tipu,, ) = (Clag + =5 Tlag +

he—1
2

we — 1
2

Pver = Cip,,, + (Tip,., —1) - w = (Cla, — )+ (Tia, — —1)-w (3.14)
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we — 1 he—1
67)4_(”%_'_07

5 5 —1)-w (3.15)

p'Ucf = clpucf + (Tlpvcf - 1) W= (Claq +

Cada uno de los pixeles que se encuentran dentro de la ventana V. tienen
un valor de intensidad que va desde IU:Pvcl +, hasta Ilj=pvcf,tk~ En la figura
3.10 se muestra de forma detallada la ventana de correlacién V.

Ll
° h Iaq,tk(claql rlaq)
Pvei plpvcl,tk(clpvcllrlpvcl)_’Ilpvd,tk

Pvet plpvcf,tk(clpvdr I’I;::\/cf)_’IIpvcf,tk

! W 1
WC
—
VC \ Pvcr
\ |
\\ ° 1’\{\ h
Puey L N\
- N
gy \ \
g \
. s \ \ -
[imgul  © \ we N
\ |
he

Figura 3.10: Ventana de correlacion en la imagen izquierda antes del movi-
miento, con centro en el punto caracteristico elegido aleatoriamente.

Luego de que se establece la ventana de correlacién V. con centro en el pun-
s / . . . . « s
to caracteristico by, , en laimagen izquierda img, antes del movimiento, se
procede a calcular la media y la varianza del conjunto de valores de intensidad
de los pixeles dentro de dicha ventana, las cuales se necesitan mas adelante
para establecer la correspondencia. La media de la ventana V. se denota como
Iy, ¥ la varianza como agc, las cuales se calculan de la siguiente forma:
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1 Tlp’ucf clpvcf
Foe = e he Z Z it | j=fer+ (ri—1)-w] (3.16)
c c Tl:Tvacl Cl:clp”cl
1 T‘lpvcf clpvcf
o= > D Ihulidarm-nw) — hi, (3.17)
(& C

T1=T1py; CA=Clpyy

Una vez que se calcula la media y la varianza de la ventana V. con centro
en el punto caracteristico hfaq’tk, se procede a establecer la correspondencia
temporal 2D entre dicho punto y un punto caracteristico hgm,tm elegido cui-
dadosamente. Un punto caracteristicos hgm’tk+1 en la imagen img ¢, , ,, corres-
pondera al punto hgaq’tk en la imagen img; 4, , si la ventana que se establece con
centro en el punto hgm,tkﬂ es la que mas se asemeja a la ventana de correlacion
Ve, de entre todas la ventanas que se pueden establecer en la imagen img; 4, . , -
Entonces, lo que en realidad se hace es rastrear la ventana de correlacion V,
en la imagen imgyy, ., después del movimiento, es decir, se encuentra la ven-
tana en la imagen img;y, , que mas se asemeja a la ventana de correlacion
V., de tal forma que se establece una correspondencia temporal 2D entre los
centros de las ventanas. La razon principal por la cual se rastrea la ventana V.,
en vez de rastrear solamente el pixel hgaq,w es para evitar correspondencias
erréneas, debido a que la tnica caracteristica de un pixel hg%tk es su valor de
intensidad y existen muchos pixeles que tienen valores de intensidad iguales y
similares. En cambio, una ventana es un pedazo de la imagen formado por un
conjunto de pixeles alrededor h;aq,tk7 con valores de intensidad distintos, que
la diferencian de otras ventanas con el mismo ancho y largo.

El rastreo de la ventana V. no se lleva a cabo a lo largo de toda la imagen
imgi .., debido a que eso seria un proceso muy largo e innecesario, que
consumiria mucho tiempo de procesamiento. Es por ello que se establece una
ventana de bisqueda en la imagen img; ¢, +1» con centro en (claq, rlaq), que es
un pixel ubicado en la misma posicién que el punto caracteristico hg%tk, pero
en la imagen después del movimiento. Dicha ventana se denota como V, y
tiene un ancho dado por w;, y una altura dada por hy, donde:

Wy >> We (3.18)

hy >> he (3.19)

Al igual que con la ventana de correlacién V., el valor de wy y hy tiene que
ser un entero impar. Ademds, de forma andloga a V,, la ventana de buisqueda
V}, tiene un total de wy - hy pixeles que van desde el pixel dado por:
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Wp — 1 hb —1
pl’n,tk+1 (Cln’ Tln) |n:pvb1 = plp'“bl Jtk (Clpubl ’ Tlpubl ) = (Claq - T? Tlaq - 9 )

(3.20)

en la esquina inferior izquierda de V4, hasta el pixel dado por:

Wy — 1 hb —1
pln,tk+1 (ClTU Tln)‘nzzmbf = plpvbf1tk(clpvbf ) Tlpvbf) = (Claq + Ta Tlaq + )
(3.21)
en la esquina superior derecha de V;, donde:
wy — 1 hy — 1
Doy = Clp,,, T (7’lpvb1 —1)-w = (cla, — 5 )+ (Tiag — 5~ 1)-w (3.22)
wy — 1 hy — 1
Puyy = Cipuy, + (Tipy,, = 1) = (Clay + —5—) + (11, + —5— —1)-w (3.23)

En la figura 3.11 se muestra la ventana de busqueda V; junto con todos
sus detalles particulares.

Una vez que se establece la ventana de busqueda V; en la imagen img; 4, ., ,,
con centro en el pixel ubicado en (cja,,714,), se puede llevar a cabo el rastreo de
la ventana de correlaciéon V. dentro de dicha ventana de busqueda. Para ello,
se recorre cada uno de los pixeles py,, ;1 1(Cin;Tin) que se encuentran dentro la

ven.tan‘a de busqueda V}, desde el pixel Pipu,, tiin hasta el pixel Pip,,, thi1 de
la siguiente forma:
para rp =T, hasta Tlpu,;
para ¢ = cp,, , hasta Clpuy, (3.24)

Pin,ty 1 (Clns Tin) ln=(e, +(ry— 1) w]

Como se mencioné al inicio de esta seccién, las correspondencias tempo-
rales 2D se deben de establecer entre los puntos caracteristicos hiiﬂfk en la
imagen izquierda antes del movimiento y los puntos caracteristicos hgm,t pap €1
la imagen izquierda después del movimiento. Es por ello, que por cada uno
de los pixeles dentro de la ventana Vj}, se verifica si cumple con la condicion
dada por la expresion 3.25, la cual sirve para determinar si el pixel es un punto
caracteristico o no, a partir del valor de pc,, asociado, tal y como se ejemplifica
en la figura 3.12.

st pcn|n:[cl+(rl—l)-w} >0—
/
Pin,ts 1 (Cln7 Tln) |n:[cl+(n—1)~w] = hlm,tk_H (Clm7 Tlm) |m:pcn (325)
Npe = Npe + 1
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L4 (Claqr rIaq)
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Figura 3.11: Ventana de bisqueda en la imagen izquierda después del movi-
miento, con centro en las mismas coordenadas del punto caracteristico elegido
aleatoriamente en la imagen izquierda antes del movimiento.

Ademss, se define una variable dada por n,. que se utilizara mas adelante y
que sirve para determinar el nimero de aparicién de cada punto caracteristico
dentro de la ventana de busqueda, es decir, cuando se encuentra el primer
punto caracteristico entonces n,. = 1, cuando se encuentre el segundo n,. = 2
y asi sucesivamente. El valor de n,. empieza en 0 y se aumenta en 1 cada
vez que se encuentra un punto caracteristico dentro de V4. En la figura 3.12
también se ejemplifica esto.

Entonces, se va recorriendo cada pixel dentro de la ventana de busqueda
V4, mediante la expresién 3.24 y cada vez que se encuentra un pixel que cumple
con la condicién 3.25, que es un punto caracteristico, se establece una ventana
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pc,=0 — pln,tk+1(clnrrln)

n C
"o pc,>0 — pln,tk+1(clnlrln ) = hllm,tk+1(clm/rlm)|m:pcn

° °
R T e 15
Vb 13 ° ° Pubr
. % e T e T 2
Se ° ° 8o °
3e ° Se °
Pvb1 l1e 29
r| L ]
° °

[iMg; k1] C

Figura 3.12: Puntos caracteristicos dentro de la ventana de busqueda y su
nimero de aparicion.

de correlacién en la imagen img s, ,, con centro en (Cype,, Tipe, ), tal y como
se muestra en la figura 3.13. Dicha ventana se denota como V.., y tiene el
mismo ancho y largo que V., dados por w. y h., respectivamente. Los pixeles
dentro de la ventana V. ., van desde el pixel dado por la expresién 3.26, hasta
el pixel dado por la expresion 3.27.

sPCn

pln,tk+1 (Clﬂ? Tln) ’n:pud’mn = plvaLPCn ,tk:(clpvcl’pcn ’ 7ﬂlpvcl )

wy — 1 hy — 1 (3.26)

= (Clpcn - T’ Tlpen, — T)

Pin,ty 1 (Ctn Tln)|n=pucf_’p5n = plpvcfprn tk (Clpvcf,p% 2T Wocs pen )

wp — 1 hb —1 (3'27)

= (Cipe, + T7rlpcn + T)

donde:
p”cl,pcn = Clpvcl’an + (rlpvcl’an - 1) "w

Wy — 1 hb —1 (328)

= (Clpcn - 2 ) + (Tlpcn - T - 1) Tw
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pvcf*l’c" - ClP”Cﬂan - (rlp”c‘f’an o 1) W

b1 (3.29)

e —1)-w

1 h
T) + (Tipe, + 5
Cada pixel dentro de V.., tiene un valor de intensidad que va desde

= (clpcn +

Il’rL:vaLPCH tht1 haSta Iln:p”clypcn 1

O hl|an,tk(C|anlr|an)
Pve1 [pln,tk+1(Clnrrln)4’1|n,tk+ 1] | N=Pyc1,pcn

Prer [pln,tk+l(clnrrln)_’lln,tk+1] I N=Pycf,pcn

—

L

[iMgiw+1] € W
W
1 C I
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Figura 3.13: Ventana de correlacion en la imagen izquierda después del movi-
miento, con centro en un punto caracteristico que se encuentra dentro de la
ventana de busqueda.

Como se observa en la figura 3.14, cada vez que se establece una ventana
de correlacién V.., , se compara con la ventana V. mediante un coeficiente
de similitud definido por Moravec (1980), que sirve para determinar qué tan
similar es la ventana V. ., con respecto a la ventana V., partir de los valores
de intensidad de cada uno de los pixeles que las conforman.
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Ademsds, como se puede ver en la figura 3.14, a cada ventana V, ., se le
asocia un coeficiente de similitud, que se denota como cpny., y que puede
variar entre 0 y 1:

0 < cpnpe, <1 (3.30)

Un valor de 1 quiere decir que los valores de intensidad de los pixeles
dentro de la ventana V., son totalmente idénticos a los valores de intensidad
de los respectivos pixeles dentro de la ventana V., y un valor de 0 que no
se parecen absolutamente en nada. Dicho coeficiente se calcula a partir de
la correlacién pseudo-normalizada propuesta por Moravec, entre la ventana
Vepe, v 1a ventana V,, el cual depende sus medias y las varianzas:

2(SI — Mo * lu"Ucvan)

We - hC : (0-30 + Ugc,pcn)

(3.31)

CPNpe,, =

\Y

c,pPch

Oattis

[

hllaq,tk(CJaqrrlaq) tk h'
Ipcn,tk+1(clpcnlrlpcn)

el coeficiente de similitud a partir de los valores de

O Conjunto de operaciones necesarias para determinar
intensidad de ambas ventanas

Figura 3.14: Comparacién entre la ventana de correlacién en la imagen izquier-
da antes del movimiento y las ventanas de correlacion en la imagen izquierda
después del movimiento.

donde S} es una sumatoria dada por la expresién 3.32, que consiste en la
suma de la multiplicacién de cada uno de los valores de intensidad de V. con
los respectivos valores de intensidad de V¢ ., , es decir, se multiplica el valor
de intensidad del primer pixel de V. con el valor de intensidad del primer pixel
de V., pcy,, luego se suma a la multiplicacion de los valores de intensidad del
segundo pixel de cada ventana y asi sucesivamente hasta el iltimo pixel. Las
variables p,, ¥y agc son la media y la varianza de los valores de intensidad de
la ventana V., respectivamente y estan dados por las expresiones 3.16 y 3.17.
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’ . 2 . .
Analogamente, las variables tiy. pe, ¥ 03, 5, son la media y la varianza de los

valores de intensidad de la ventana V., , respectivamente y se calculan con
las expresiones 3.33 y 3.34.

Tlpvcf clpvcf

Sr= Y. > Uinlimla+mi—w) - Uit lnmfer—cit-(ri—r1—1)))

T1="py,; A=Clpy,

(3.32)
1 uespen PVt pen
Hoe,pen, = 711) h E E Iln,tk+1 ‘n=[01+(7‘l*1)-w} (333)
‘ T1=Tpvey pe, T Pvct pey,
Tlpvcfvpcn Clpvcf,pcn
2 o = —— 2, )= u2 o (3.34)
Ove,pen = w.-h In,tyr In=[c;+(r—1)w] Hye pen :
Cc

=" ci=c
TPvet pey, 4T Pvct pey,

Ademsds, en la expresién 3.32, las variables ¢; y 7] se calculan con las
ecuaciones 3.35 y 3.36, que se obtienen a partir del vector que se forma entre
el centro de la ventana V., dado por (claq , rlaq) y el centro de la ventana V.. ., ,
dado por (cipe,,Tipe, ), suponiendo que ambas ventanas estdn en una misma
imagen ficticia, tal y como se observa en la figura 3.15. Dichas variables se
utilizan para que dado un pixel en alguna posicién (cl, rl) dentro de la ventana
V. en el instante t;, se pueda obtener el pixel equivalente, pero en la ventana
Vepe, en el instante t;41. Por ejemplo, si en (cl, ) se tiene el primer pixel de
la ventana V., se puede obtener el primer pixel de la ventana V., a partir
de ¢} y r], como se aprecia en la figura 3.16.

c = Clag — Clpen (3.35)

rl = Tlag = Tlpen (3.36)
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1
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Figura 3.15: Vector que se forma entre el centro de las ventanas de correlacion,
si estas se encuentran en una misma imagen ficticia.
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: oc :Si c f Es el mismo

vector

Figura 3.16: Relacién que existe entre un pixel de la ventana V. y el pixel
equivalente en la ventana V,, pc,,.

Luego de que se calcula el coeficiente de similitud, a partir de la expre-
sion 3.31, que permite determinar que tanto se asemeja la ventana V.., a la
ventana V., se guarda su valor en la posicién ny. de un vector dado por Vp,:

Vepn [npc] = CPNipe, (3.37)

Una vez que se ha recorrido toda la ventana de busqueda V; y se ha cal-
culado y guardado el coeficiente de similitud cpn,., para cada una de las
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ventanas V. pe,, que se establecen para cada uno de los puntos caracteristicos
h;m7tk+1(clmarlm)|m=pcn que se encontraron dentro de la ventana V}, se pro-
cede a encontrar la ventana V.., con el coeficiente de similitud con el valor
mas cercano a 1, que se denota como cpnye, 'y que equivale a encontrar el
maximo del vector V,.:

CPpenmas — max(vcpn) (3.38)

Como se observa en la figura 3.17, dicho coeficiente pertenece a la ventana
de correlacién dada por V. cuyo centro es el pixel dado por:

"PCnmax ?

plTL,tk+1 (Clﬂ? rln) |n:n'maz = plnmam7tk+1 (Clnmam ’ Tlnma.r) (339)

el cual es un punto caracteristico que se encuentra dentro del subconjunto
formado por los puntos hgm,tkﬂ y que se puede obtener a partir del valor de
Dy @sOciado a el:

hlm,tkﬂ (Cim» Tlm)‘m:pcmmaz =hye,,,.. tht1 (Clpcnmaz ) rlpcnmaz) (3.40)

chpcnmax - chanmax

1,

[iMmg),tk+1] C

(] pln,tk+1(clntrln)|n:nmax = hllm,tk+1(c|mlr|m)|r‘n=pcnmax

Figura 3.17: Ventana de correlacion en la imagen después del movimiento con
el coeficiente de similitud maximo.

El hecho de que la ventana de correlacién V. . tenga el coeficiente de
WENmax

similitud méximo, quiere decir que de entre todas las ventanas V,, que se

establecieron, la ventana V.,  esla mas similar a la ventana de correlaciéon

V.. Esto a su vez implica que existen altas posibilidades de que se establezca

una correspondencia temporal 2D entre el punto caracteristico hy,, ¢, que es

el centro de la ventana V. en la imagen izquierda antes del movimiento y el
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punto caracteristicos hy., 4 . que es el centro de la ventana V. en
la imagen izquierda después del movimiento.

Entonces, luego de que se calcula el coeficiente de similitud maximo, me-
diante la expresion 3.38, se determina si se puede establecer una corresponden-
cia temporal 2D entre hy, ¢, v hype,, 1., 0 nO. Como ya se ha mencionado
anteriormente, la correspondencia temporal 2D dada por (hya, ¢, , hipe,, . t1i1)
quiere decir que dichos puntos caracteristicos representan la proyeccion en la
imagen izquierda antes y después del movimiento, respectivamente, de un mis-
mo punto en el espacio. Resulta que existe la posibilidad de que la proyeccién
de dicho punto en la imagen izquierda después del movimiento, haya quedado
fuera del campo visién de la camara izquierda después del movimiento y por lo
tanto, el punto caracteristico by, 4 con el coeficiente de similitud més
alto, es la proyeccion de otro punto en el espacio y no forma una correspon-
dencia con hy,, 1, - Algunos de esos casos se pueden identificar cuando el valor
de cpnye,, . es igual o menor 0,7. Es por ello, que se verifica que el valor del
coeficiente de similitud maximo cpny, .~ sea mayor a un cpnpmg,, como un
primer paso para evitar correspondencias erréneas:

Plnmax

51 CPNpe,,, . > CPNmin —

hyo, b (Claq7 rlaq) = hipe,on e (Clpcnmm ) Tlpcnmaz) (3.41)
Ne =Ne+ 1

donde cpn,,i, es una constante cuyo valor se puede elegir entre 0.8 y 0.95,
dependiendo de qué tan alta se quiere que sea la probabilidad de que el punto
hype, b forme una correspondencia temporal correcta con hyg, 1, Tam-
bién se define una variable dada por n. que sirve para determinar el niimero
de la correspondencia, es decir, cuando se encuentra la primer correspondencia
valida entonces n. = 1, cuando se encuentre la segunda n. = 2 y asi sucesi-
vamente. El valor de n. empieza en 0 y se aumenta en 1 cada vez que se
encuentra una correspondencia valida.

Entonces, si la condicién dada por la expresion 3.41 se cumple, quiere
decir que se puede establecer una correspondencia temporal 2D entre hyq, ¢, y
hype,,  teprs tal y como se observa en la figura 3.18 y que se representa como
(hia, 1> Nipe,,,, .. tesr )- Pero, sila condicién anterior no se cumple entonces no
se pudo establecer una correspondencia temporal valida y, por lo tanto, se debe
de seleccionar otro punto caracteristico en la imagen img; ;, de forma aleatoria,
es decir, un nuevo valor para a4 y repetir el proceso hasta que la condicién se
cumpla, hasta que se pueda establecer una correspondencia temporal.

Ademds, las posiciones tridimensionales de la correspondencia temporal 2D
dada por (hlaq,tk, hype,,, i ), forman una correspondencia temporal 3D dada
por (Hg, 4, H , que también se pueden representar de la siguiente
forma:

Plnmax 7tk+1 )
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hlaq,tk (Claq’ Tlaq) — hlpcnmaz A1 (Clpcnmal. ) 7ﬁlpcn,mm) —
Haq,tk (Xlaqa Yiaqa Zlaq) <~ Hpcnm(w,tk+1 (lecnmaz ) lepcnmaz ) lecnmaz)
(3.42)
Por 1ltimo, se guardan las correspondencias temporales 2D y 3D, dadas
por la expresién anterior, en los respectivos subconjuntos que se definieron al
principio y de acuerdo al valor de n.:

st (Cl87 ’l"ls) |S=nc = hlaq,tk (Claq y Tlaq) (343)
Us,tr41 (55 T1s) ls=ne = Bipcnanitiss (Clpenmas > ToCnmas ) (3.44)
Qs,tk (X157 Yis, le) |8:nc = Haq,tk (Xlaq7 leaqa Zlaq) (345)

Qs,tk+1 (Xls> Yis, le) |s=nC = Hpcnmaz et (lecnmaz ) szc"maa: ) lecnmaz )
(3.46)
En la figura 3.18, se muestra de forma resumida todo el proceso que se
debe de seguir para establecer una correspondencia temporal entre el punto
caracteristico hy,, ¢, (cla Tla q) ubicado en la imagen img; ;, izquierda antes del
movimiento y un punto caracteristico hgm,tkﬂ ubicado en la imagen izquierda
imgy 4., después del movimiento
Todo el proceso descrito anteriormente se debe de repetir una y otra vez
hasta que se n. = Cy, es decir, hasta que se hayan establecido un total de
C, correspondencias temporales 2D y, por lo tanto, un total de C, correspon-
dencias temporales 3D. De tal forma que al final, los subconjuntos de tamano
Cq formados por los puntos caracteristicos qj; s, v Qs ., que forman las co-
rrespondencias temporales 2D dadas por (qls,tkvqls,tk+ ,), sean conocidos, asf
como los respectivos subconjuntos de tamano C, formados por las posiciones
tridimensionales Q,,;, v Qs’tk+ ,» que forman las correspondencias temporales
3D dadas por (sttk ,Q&tkﬂ ), tal y como se muestra en la figura 3.8 al principio
de esta seccion.

3.4. Estimacion inicial de movimiento

Es el tercer y tultimo paso del algoritmo de odometria visual estereoscépico
implementado, que consiste en estimar el movimiento del astromoévil entre en
el instante de tiempo ¢j, y el instante de tiempo tx 1, a partir de las correspon-
dencias temporales 3D (Q,,,Q,4, ), lo que equivale a estimar el movimiento
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(Qing,tkr Gingtk+1)
(an,tkr an,tk+1)

Figura 3.18: Establecimiento de una correspondencia temporal entre un punto
caracteristico elegido aleatoriamente en la imagen izquierda antes del movi-
miento y un punto caracteristico elegido cuidadosamente en la imagen izquier-
da después del movimiento.

que experimenta la cdmara izquierda del arreglo estereoscépico entre esos ins-
tantes, ya que el arreglo estd atado rigidamente a un costado del rover. Para
ello, se debe de encontrar la traslacién AT y rotacién AR, con la que se debe
de mover cada uno de los puntos tridimensionales Q,; , que conforman un
subconjunto de la nube de puntos Ny, antes del movimiento, para que estos
coincidan con los respectivos puntos tridimensionales Qs’tk+ ,» que conforman
un subconjunto de la nube de puntos Ny, ., después del movimiento.

La coincidencia entre los puntos tridimensionales Q,;, ., v los puntos tri-
dimensionales Q4 transformados, que se obtienen al rotar y trasladar los
puntos Qg con la matriz AR y el vector AT, se puede representar a partir
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de la ecuacién de pose, dada por la expresion 2.22 de la seccion 2.1.3 del capi-
tulo 2. Simplemente se sustituye H, H*, R y T, por Qotprrr Qsity AR y AT,
respectivamente, para asi obtener la siguiente expresion:

sttk+l = AR- Qs,tk + AT Vs (347)

Si el punto tridimensional Q, transformado, se pasa a restar al lado
e
derecho de la ecuacion anterior, se obtiene una expresion equivalente pero que
tiene mucho mas sentido:

Q.s,, ~AR-Q,, ~AT=0 Vs (3.48)

donde 0 es el vector tridimensional nulo cuyas componentes son (0,0, 0)7.

Ademads, de ahora en adelante los puntos tridimensionales Qg transfor-
mados, se van a representar como Q’,;, vy van a estar dados por la siguiente
expresién:

Q,Svtk-l—l =AR- Qs,tk + AT Vs (3.49)

Cabe destacar, que como los puntos tridimensionales Q,S:thrl se obtienen
a partir de la rotacion y traslacion de Qg, , se pueden establecer corres-
pondencias 3D entre los puntos Q’Sﬂflc+1 y Qs,tk+17 que se representa como
(Q’S,tk+ 1’Q57tk+ 1) y quiere decir que idealmente dichos puntos representan la
misma posicién tridimensional en el instante ¢ del mismo punto en el es-
pacio.

Entonces, de acuerdo a la expresién 3.48, la coincidencia se da cuando se
encuentra un AR y un AT, tal que la resta de los puntos tridimensionales
Qs 1, ., menos los puntos tridimensionales Q’; L1 €8 el vector nulo, es decir,
que cada uno de los puntos Q’s,thr , sean idénticos a los respectivos puntos
Qs,tk_,_l? como se aprecia en la figura 3.19.
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Qs,tk Qs 01=Q' st
> / Y4
/—\‘ 2 *2
,""J .CCI i,"ﬁ
Gy / AT 5 e i/
1 \.\ / 3 | P 3
/ {; Q'S,tk+1 = AR.QS,tk + AT !
® c .
Cl,tk I tk+1

Figura 3.19: Coincidencia ideal entre los puntos tridimensionales Q ; trans-
formados y los puntos tridimensionales Qs,tk+ ,» en el instante de tiempo t41
después del movimiento.

Resulta que solamente en el caso ideal, existe una solucién Unica para los
parametros de movimiento AR y AT, que satisfacen la expresion 3.48. Esto
se debe a que en realidad, las posiciones tridimensionales de los puntos Qg ;, y
Q&tkﬂ se ven perturbadas por una cierta cantidad de ruido (Matthies, 1989;
Arun et al., 2007; Maimone et al., 2007) y por lo tanto, la ecuacién 3.48 es
igual al vector de error residual dado por e, , en lugar del vector nulo 0 (ver
la figura 3.20):

e =Q,,,,, —AR-Q,, — AT Vs (3.50)

Si se suma la magnitud al cuadrado de cada uno de los vectores de error
residual, definidos por la expresion 3.50 para todo valor de s y se divide entre
el numero total de dichos vectores, que es igual Cy, el cual es el limite superior
de la variable s, se obtiene entonces el error cuadratico medio, que se denota

como 62:

C
1 q
et = — E ele, (3.51)
Cq s=1
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Qs,tk Qs,tk+1 QlS.tk*-l
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Figura 3.20: Coincidencia con ruido entre los puntos tridimensionales Qg
transformados y los puntos tridimensionales Q en el instante de tiempo
ti+1 después del movimiento.

Sytk+1?

Al sustituir la expresion 3.50 de los vectores de error residual, en la expre-
sién anterior, se obtiene una expresién equivalente, pero mas facil de entender:

Cy
1
e? = e > Qs — (AR-Q, + AT)? (3.52)
7 5=1

Como se aprecia en la expresion 3.52, el error cuadratico medio es igual a
la suma del cuadrado de las distancias de las correspondencias 3D dadas por
(@4, 1:Qst,,,)» €s decir, de las distancias entre los puntos tridimensionales

’ st Y los respectivos puntos Q Sithpr? dividida entre el valor de Cy;. Entonces,
la coincidencia en realidad se da cuando se encuentra un AR y un AT que
minimicen el error cuadratico medio dado por la expresién 3.52, que equivale
a minimizar la suma del cuadrado de las distancias descritas anteriormente,
entre el valor de Cy, tal y como se ejemplifica en la figura 3.21.

Cabe destacar, que en la mayoria de algoritmos de odometria visual este-
reoscopicos, como en el algoritmo de Matthies (1989), la coincidencia se logra

al encontrar los pardmetros de movimiento AR y AT que minimicen el error

2.

cuadrético sopesado, que se denota como e
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Q.. dsmin = MIN(1 Qs tk41-Q's e 117)
N / Y
2 s
> 1
/N 25 ertk+1 i Q s tk+1
Cq H‘ !
Co | AT } 100 i
e . 3¢

Q's,tk+1 = AR'Qs,tk + AT

®
Ciu Ci et

Figura 3.21: Coincidencia con ruido entre los puntos tridimensionales Q;
transformados y los puntos tridimensionales Qs,tk+ ,» en el instante de tiempo
tx11 después del movimiento.

Cy Cyq
er, =) wele,=> wi|Q,,  — (AR-Q,, +AT)]? (3.53)
s=1 s=1

donde wy es un factor de peso escalar que refleja la calidad de los puntos
tridimensionales Q, ;, v Q,, ., ¥ que usualmente se obtiene a partir del modelo
del error de posicion de dichos puntos tridimensionales, de tal forma que si
el el valor del factor de peso es igual 1, quiere decir que el error de posicion
es insignificante y por lo tanto, la calidad de los puntos es excelente y tienen
un mayor peso en el error cuadratico sopesado, mientras que si el valor del
factor de peso es igual a 0, quiere decir que el error de posicién es bastante
significativo y por lo tanto, la calidad de los puntos es pésima y tienen un
peso nulo en el error cuadréatico sopesado. En el algoritmo de Matthies, los
factores de peso asociados a cada par de puntos Q, ;v Qs,tk+ ,» se obtienen de
la siguiente forma:

wy = (detZQs’tk - detEQS’tkH)—l (3.54)
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donde ZQS,% y EQS»%H son las matrices de covarianza de los vectores
de error que perturban las posiciones tridimensionales de los puntos Qg ;, y
le7tk+ |» respectivamente y que se modelan como vectores aleatorios gaussia-
nos con medias conocidas. Ademas, dichas matrices de covarianza se obtienen
a partir de las matrices de covarianza de los vectores de error que perturban
las posiciones bidimensionales de los puntos caracteristicos en la imagen iz-
quierda y en la imagen derecha de cada instante de tiempo, y que también se
modelan como vectores aleatorios gaussianos con medias conocidas (Matthies,
1989; Arun et al., 2007). Lo que sucede es que los puntos caracteristicos y sus
posiciones tridimensionales estdn relacionados con la ecuacién 2.60 del proce-
so de triangulacién o estimacion de profundidad y, por lo tanto, si los puntos
caracteristicos tienen un error, sus posiciones tridimensionales también.

En este caso, los parametros de movimiento AR y AT no se estiman mini-
mizando el error cuadratico sopesado, dado por la expresiéon 3.53, debido a que
no se estd modelando el ruido que perturba a los puntos caracteristicos quq ;,
Y sy, ¥ Por lo tanto, a sus posiciones tridimensionales Q,;, v Qqy, .- Es
por ello que el movimiento se estima minimizando el error cuadratico medio,
dado por la expresion 3.52, que en realidad es exactamente igual a minimizar
el error cuadratico sopesado si cada uno de los factores de peso ws se conside-
ran como una constante igual C” L que se puede sacar fuera de la suma como
factor comun:

Cyq 1 Cyq
612U - Z wsezes‘wls:% — 62 - F Z eg’es (355)
— 4 q
s=1 s=1

3.4.1 Solucion basada en la descomposicién en valores singulares

Para encontrar los pardmetros de movimiento AR y AT que minimizan la
expresiéon 3.55, es decir, que minimizan el error cuadritico medio e?, que
es la suma entre C, de las distancias de las correspondencias 3D dadas por
(@4, 1:Qst,,,) © que minimizan el error cuadrdtico sopesado e2, de dichas
distancias cuando cada uno de los factores de peso wy es igual a C” 1 se pue-
de optar por el procedimiento estdndar que consiste en encontrar la solucién
diferenciando con respecto a AR y AT, lo cual conduce a un problema de
optimizaciéon no lineal. Sin embargo, existe un procedimiento basado en la
descomposiciéon de valores singulares de una matriz 3x3, el cual proporcio-
na una solucién cerrada de la minimizacién del error cuadratico medio e? y
se describe detalladamente en (Arun et al., 1987) y (Horn et al., 1987) .y,
ademads, fue implementado en el algoritmo Matthies (1989) para minimizar el
error cuadratico sopesado e2. En este caso, se va a emplear el procedimiento
descrito en (Umeyama, 1991), que en realidad es practicamente igual al pro-
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cedimiento basado en la descomposiciéon de valores singulares, pero se corrige
un error que conduce a resultados erréneos en algunos casos, cuando los datos
estan gravemente danados.

La idea detrds del método es buscar una forma de desacoplar la matriz de
rotacion AR y el vector de traslacién AT, es decir, que cada uno se pueda
obtener por separado, ya que la minimizacion del error cuadratico medio, dado
por la expresién 3.52, implica encontrar ambos a la vez mediante un mismo
proceso.

Tal y como se demuestra en (Arun et al., 1987), si se supone que AR’ y
AT’ son la solucién de la minimizacién del error cuadratico medio e2, ecuacién
3.52, entonces el centroide del conjunto formado por cada uno de los puntos
Q. (Qs,, rotado con AR’y traslado con AT’):

Q., =AR’-Q

Stk

+ AT’ Vs (3.56)

CRAA
que es un vector y se denota como Bq, , es exactamente igual al centroide
k

del conjunto formado por cada uno de los puntos sttH |» que también es un
vector y se denota como BQu, ¢

BQ, = HQu, ., (3.57)
donde:
Cq
1
hai, = gy 2 Vi (3.58)
s=
C
1 q
Hou = & > Q.. (3.59)
s=1

Ademds, el vector que representa el centroide del conjunto formado por
cada uno de los puntos Q,,, es el siguiente:

Cq
1
hay = & > Q,, (3.60)
s=1

Si se sustituye 3.50 en 3.58 y si se toma en cuenta las expresiones 3.57 y
3.60, se obtiene la siguiente ecuacién:

HQ, = Hay,,, = AR - g, + AT’ (3.61)

De la cual se puede obtener una expresién para AT’ en términos de los
centroides BQi, Y HQu, | Y de la matriz de rotacion AR
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AT’ = “th+1 - AR’- “th (362)

En (Arun et al., 1987) y (Horn et al., 1987) se demuestra que si se sustituye
la ecuacion anterior en la ecuacién 3.52, se obtiene una nueva expresion para
el error cuadratico medio €2, que depende solamente de la rotacién AR’ y no
de la traslacién AT’:

Cq
1
¢? = 6 Z |P5,tk+1 —AR- Ps,t;C |2 (363)
7 5=1
donde:
Poty = Qsp, —mQ, Vs (3.64)
Pt = Qeppy — BQu, ., Vs (3.65)

Por lo tanto, el problema original de minimizar el error cuadratico medio
e2, dado por la ecuacién 3.52, se divide en dos partes:

2

(i) Se encuentra el AR’ que minimiza e en la ecuacién 3.63.

(ii) Luego, se encuentra AT’ a partir de AR’, mediante la ecuacién 3.62.

El problema de minimizacién en (i) se resuelve siguiendo los pasos gene-
rales y resumidos del procedimiento basado en la descomposicién en valores
singulares de una matriz 3x3, los cuales se numeran en (Arun et al., 2007) y
se demuestran detalladamente en (Umeyama, 1991; Arun et al., 1987; Horn et
al., 1987).

Primero se calculan los centroides pg, vy BQy,, de los conjuntos formados
por los respectivos puntos tridimensionales Q;, y Qsﬂ:k,+ .- Para ello, se uti-
lizan las ecuaciones 3.60 y 3.59, respectivamente. Cabe destacar que, en este
caso, los centroides también representan el vector promedio de los respectivos
conjuntos.

Una vez que se calculan los centroides pq 1y Y HQq, > S€ calcula la siguiente
matriz 3x3:

C
1 q
EQtrtHl - Uq Zpsvtkﬂ 'PsT,tk (3.66)
s=1

Que en realidad es la matriz de covarianza de los conjuntos formados por
los puntos Q,,, vy Qs’tkﬂ, lo cual queda mas claro al sustituir 3.64 y 3.65 en
la expresién anterior:
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Cy
1
Eth_t,ﬁLl = Hq E (Qs7tk+1 - l‘l’thJrl) : (Qs,tk - thk )T (367)
s=1

Luego de que se calcula la matriz de covarianza EQ%—%H’ se procede a
obtener la descomposicion en valores singulares de esta, que consiste en realizar
una factorizacion de dicha matriz en tres matrices diferentes:

_ T
YQu, o, =U-D-V (3.68)

donde U y V son matrices reales unitarias de tamafno 3x3 y D es una matriz
diagonal con valores reales no negativos de tamano 3x3. Las entradas de la
diagonal de la matriz D son los valores singulares de la matriz de covarianza
EQ%*%H’ ordenados de mayor a menor. Las columnas de la matriz U y las
columnas de la matriz V son los vectores singulares izquierdos y los vectores
singulares derechos de la matriz de covarianza Ethf . respectivamente. En
(Baker, 2005) y (Press et al., 2007) se explica detalladamente como obtener
la descomposicién en valores singulares de una matriz cuadrada, asi como su
significado geométrico y matematico.

Finalmente, tal y como se demuestra en (Arun et al., 1987) y (Horn et al.,
1987), la matriz de rotacién AR’ que minimiza el error cuadratico medio e?
de la ecuaciéon 3.63, se puede obtener a partir de las matrices U y V:

AR =U. VT (3.69)

Pero resulta que, en algunos casos, la expresién anterior no da una matriz
de rotacion correcta y en su lugar, da una reflexiéon, que es cuando el deter-
minante de AR’ es exactamente igual a -1. En (Umeyama, 1991) se soluciona
dicho problema al introducir una matriz denotada como S en el calculo de
AR’; de la siguiente forma:

AR’ =U.-S-VT (3.70)

donde S es una matriz diagonal que depende del determinante de la matriz
U y el determinante de la matriz V:

(3.71)

B I, si det(U)-det(V) =1
| diag(1,1,-1), si det(U)-det(V)=—1

Para el paso (ii), una vez que se haya calculado la matriz AR’ mediante
la ecuacién 3.70, se utiliza la ecuacién 3.62 para obtener el respectivo vector
de traslacion AT’, tal y como se muestra en la siguiente expresion:

AT =pq, , — AR - pq, = pq,,, —U-S- V' -pg, (3.72)



3 Algoritmo de odometria visual estereoscopico 81

Es de esta forma como finalmente se estima el movimiento del rover, la
rotacién AR’ y la traslacién AT’ que este experimenta entre los instantes de
tiempo tx v tx+1, mediante las ecuaciones dadas por 3.72 y 3.70, respectiva-
mente, que son la solucién cerrada del problema de minimizacién de la suma
dividida entre Cj del cuadrado de las distancias de las correspondencias 3D
(Q4,-Qs.s,.,, ), las distancias entre los puntos tridimensionales Q' v Qg 4, .,
es decir, son la solucién cerrada del problema de minimizacién del error cua-
drético medio €2, dado por la ecuacién 3.52, la cual se obtuvo mediante un
procedimiento basado en el desacople de la traslacion y la rotacion a partir de
centroides, asi como la descomposicién en valores singulares de una matriz.

3.4.2 Busqueda de correspondencias tipicas mediante RANSAC

En la seccién anterior describié un procedimiento o algoritmo para estimar el
movimiento del rover o de la cAmara estereoscépica atada rigidamente a este, a
partir de las correspondencias temporales 3D dadas por (Q st Q sty 1). Resulta
que dicho algoritmo funciona adecuadamente si todas las correspondencias
temporales 2D y 3D que se establecieron son correctas, las cuales se conocen
comunmente como correspondencias tipicas.

Hay que recordar que las correspondencias temporales 2D son los pares de
puntos (Q 4, sy, .,) ¥ las correspondencias temporales 3D son sus posicio-
nes tridimensionales que forman los pares de puntos (Q,, , Q. ,)- Lo que
sucede es que la condiciéon dada por la expresién 3.41, de que el coeficiente
de similitud tiene que ser mayor a un valor establecido no es suficiente para
garantizar que las correspondencias sean tipicas y es por ello que pueden ha-
ber correspondencias atipicas entre q 4, ¥ Qs ,, ¥ Por lo tanto, entre Qg ;,
y Qs,tH ,» que pueden ocasionar que algoritmo no funcione bien. Una corres-
pondencia atipica es una correspondencia incorrecta o falsa, de modo que los
puntos bidimensionales del par (g, , st ,) no son las proyecciones en el
instante tr y tx+1 del mismo punto en el espacio y por lo tanto, los puntos
tridimensionales del par (Q, ¢, , Qs,tkﬂ) no son las posiciones en el instante ¢
y tr+1 del mismo punto en el espacio, tal y como se ejemplifica en la figura
3.22. Sin embargo, existe un método iterativo conocido como RANSAC? que
se puede utilizar para encontrar correspondencias tipicas y estimar el movi-
miento a partir de estas. Los pasos generales y resumidos de dicho método se
pueden encontrar en (Maimone et al., 2007; Arun et al., 2007).

En el primer paso, se sigue el procedimiento descrito en la seccién 3.3, se
establecen las correspondencias temporales 2D entre un pequeno subconjun-
to formado por los puntos q;,,, que son puntos caracteristicos h;i,tk elegidos
aleatoriamente y un pequeno subconjunto formado por los puntos Qs ¢y, due

2El fundamento tedrico del algoritmo de RANSAC se puede encontrar en el apéndice B.
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(q\s,tk' q|5.tk+1) correspondencia

atipica (erronea)
(Qs,tk: Qs,tk+1)

— *
(qls,tk: q Is,tkﬂ)] correspondencia

" tipica (correcta)
- (Qs,tkr Q*s,tk+1)

ay

[rmgr,tkﬂ]

qls’tk

Chtk

Figura 3.22: Correspondencias temporales 2D tipicas y atipicas entre un pun-
to bidimensional en la imagen izquierda antes del movimiento y un punto
bidimensional en la imagen izquierda después del movimiento, asi como las
respectivas correspondencias temporales 3D tipicas y atipicas entres sus posi-
ciones tridimensionales.

son puntos caracteristicos hj,, to elegidos cuidadosamente, que se represen-
tan como (qu¢, , qls,tkﬂ). Ademas, las correspondencias temporales 3D que
se representan como (Qs’tk, Q57tk+1) son las posiciones tridimensionales de las
correspondencias temporales 2D, que forman subconjuntos de H;y, y Hp ¢y,
respectivamente. El tamano de los subconjuntos es igual a C,. Seguidamente,
se sigue el procedimiento descrito en la seccién 3.4.1 para estimar el movimien-
to del rover entre los instantes t;, v tx+1, es decir, para encontrar la traslacion
AT’ y la rotacion AR’ que minimiza la media de los cuadrados de las dis-
. . ,
tancias de las correspondencias temporales 3D entre Qg . v @5y, | (Qsz,
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rotado y traslado).

Para el segundo paso, cada uno de los puntos tridimensionales Q,,, se
rotan y se trasladan utilizando el movimiento estimado en el paso anterior,
AT’ y AR’, tal y como se muestra en la ecuacién 3.56 de la seccién 3.4.1, que
es igual a la siguiente expresion:

Q.,,, =AR-Q,, +AT Vs

Seguidamente, cada uno de los puntos tridimensionales Q’S’thr | que se ob-
tienen mediante la expresion anterior, se proyectan sobre la imagen izquierda
‘e s s . 3 / / / 3
después del movimiento, a partir de sus componentes (Xj,, Y/,, Z],) v de las
ecuaciones de proyeccion 2.45 y 2.49 de la seccion 2.1.9 del capitulo anterior,

de la siguiente manera:

X/
, s % Zfs +3
q Is,tp41 = T/ = f 1 i/lls h (373)
lS dv Z/ + 2

Cabe destacar, que como los puntos q’ls’tk+ LY Qs SO las proyecciones
en la imagen después del movimiento de los puntos tridimensionales dados por
Q,sytm LY Qs,tﬂ |» respectivamente, se puede establecer una correspondencia
2D que se representa como (q,ls,tk+17qls,tk+1) y quiere decir que idealmente
dichos puntos representan la misma proyeccién sobre la imagen después del
movimiento del mismo punto en el espacio.

Luego, se calcula la distancia en pixeles de cada una de las correspondencias
temporales 2D dadas por (q’ls’tkﬂ,qls,tkﬂ), es decir, la distancia entre los
puntos caracteristicos @’ s, ¥ Qs , - mediante la siguiente expresion:

dqs - |q28,tk+1 - qls,tk+1| vs (374)

Si el valor de dicha distancia es menor a un umbral dado por dgmaz, que
usualmente es un valor cercano a 0, quiere decir que q’;5 ;, es aproximadamente
igual a q;,;, v por lo tanto, el punto caracteristico qy, 4, (la transformacién de
este punto es 87tk) y el punto caracteristico q s,tpsy 0 EPTESENtAN la proyeccion
en la imagen izquierda antes y después del movimiento, respectivamente, del
mismo punto en el espacio, de tal forma que la correspondencia temporal 2D
dada por (qys 4, qls’tkﬂ) es tipica y por lo tanto, la correspondencia temporal
3D (Qs4,» sttk+1) también lo es. Esto se ejemplifica en la figura 3.23, en la
cual se muestra el proceso general para determinar si una correspondencia es
tipica o no.

Entonces, si esta es la iteracién ntimero ng, se le asocia un puntaje que
se denota como py,, el cual empieza en 0 y se va a aumentar en 1 por cada
distancia dgs que sea menor al umbral dgmaz, tal y como se muestra en la
siguiente expresion:
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st dgs < dg,maz — Pn, = Pn, T 1 (3.75)
(q\s,tkr qls,tk+1) ] dgs<dq max — tipica
(Qistkr Qustir1) | o™ amox — tipica Q's,uql
T

.«

C‘,tk

Figura 3.23: Clasificacién de correspondencias temporales en tipicas o atipicas
de acuerdo a la distancia entre los puntos caracteristicos @'y, ¥ Qs -

Ademds, el puntaje p,, representa la cantidad de correspondencias tipicas
que se encontraron en la iteracién numero n,, donde el méximo nimero de
correspondencias tipicas y por lo tanto el mdximo valor de p,, es igual a Cy,
que se da cuando cada una de las correspondencias dadas por (qu, (lzs,tkﬂ)
y (Qs,tkv Qs,tk+ 1) es tipica, es decir, todas las distancias dgs cumplieron con la
condicion anterior.
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En el tercer paso, se repite el primer y segundo paso un numero fijo de
iteraciones dado por N, es decir, hasta que se llegue a la iteracién ntimero
ng = Ng. Se eligen los pardmetros de movimiento que se obtuvieron en la
iteracién con la puntuacion mas alta que se denota como pp, maz-

Ademids, puede que se dé el caso en el que haya una iteraciéon cuyo puntaje
es igual al mdximo posible, p,, = Cy. Si se da un caso como ese, simplemente
se finaliza el bucle sin importar el numero de la iteracién ny:

51 pn, = Cq — fin (3.76)

Y entonces, se eligen los parametros de movimiento que se obtuvieron en
esa iteracion.

De una u otro forma, los parametros de movimiento elegidos se denotan
como ARy, ... v AT, ..., y describen el movimiento del astromévil entre
el instante de tiempo t; y tx+1 con una mayor exactitud que los pardmetros
AR’ y AT’ que se obtienen sin el método de RANSAC.

Es de esta forma como finalmente se estima el movimiento del astromévil
entre el instante de tiempo t; v el instante de tiempo 41, a partir de corres-
pondencias temporales clasificadas como tipicas entre el subconjunto formado
por los puntos tridimensionales dados por Q; ;, v el subconjunto formado por
los puntos tridimensionales Qs’tk+ ,» minimizando la suma dividida entre C,
del cuadrado de las distancias entre los puntos tridimensionales Q,;, v los
puntos tridimensionales Q, ,;, rotados y traslados, es decir, los puntos Q’s,tk+ L

3.5. Implementacion del algoritmo

Todo el procedimiento matematico descrito anteriormente, desde la seccién
3.2 hasta la seccion 3.4, es un algoritmo de odometria visual estereoscépico
que cuyo objetivo es estimar el movimiento que experimenta un rover entre
un instante de tiempo ¢; y un instante de tiempo tx41, cuando la imagen
izquierda de los pares de imagenes capturados en ambos instantes por una
camara estereoscopica que se encuentra atada rigidamente a este, es conocida,
asi como las nubes de puntos tridimensionales que se obtienen a partir de la
triangulacion de correspondencias estereoscopicas entre los pares de imagenes
para cada instante. Especificamente, el algoritmo encuentra aquella traslacion
y rotacion con la que se tiene que mover un subconjunto de la nube de puntos
antes del movimiento (en el instante t), elegido aleatoriamente, para que este
coincida con un subconjunto de la nube de puntos después del movimiento
(en el instante tgy1), elegido cuidadosamente, mediante la minimizacién de
la media de los cuadrados de las distancias de correspondencias temporales
clasificadas como tipicas entre el primer subconjunto transformado (rotado
y trasladado) y el segundo subconjunto, a partir de un método basado en
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la descomposicién en valores singulares de una matriz que fue utilizado por
Matthies (1989). Ademas, las correspondencias temporales se establecen de
acuerdo a un método basado en la correlacion pseudo normalizada, que fue
propuesto por Moravec (1980) y la clasificacién de estas en tipicas y atipicas
se lleva a cabo mediante el proceso iterativo conocido como RANSAC, que fue
propuesto por primera vez por Fischler y Bolles (1981).

Dicho algoritmo se implementé en el lenguaje de programacion C, haciendo
uso de la plataforma de programacién conocida como ROS?. Cabe destacar
que todo el algoritmo fue programado desde cero, excepto por el procedimiento
para calcular la descomposicién en valores singulares de una matriz 3x3, el cual
se sabe que es muy complejo. Es por ello que se utilizé6 una rutina conocida
como svdemp, que se extrajo del libro llamado Numerical Recipes (Press et
al., 2007) y que fue programada en C. Dicha rutina calcula la descomposicién
en valores singulares de cualquier matriz cuadrada NxN.

Resulta que la nube de puntos antes y después del movimiento, asi como
la imagen izquierda antes y después del movimiento no son las tinicas entradas
del algoritmo, es decir, no son los tinicos datos de los cuales este depende. Este
también depende de los valores de los parametros de control, que son variables
que se fueron definiendo a lo largo de las secciones anteriores y que son vitales
para la afinaciéon y funcionamiento del algoritmo, es decir, que repercuten
directamente en la salida de este. Las variables que son consideradas como
parametros de control dentro del algoritmo, son las siguientes:

e w y h: ancho y alto de las imégenes capturadas por la caAmara estereos-
copica.

e (Cq: cantidad de correspondencias temporales 2D y 3D que se quieren
establecer entre los puntos caracteristicos y sus posiciones tridimensio-
nales antes y después del movimiento. También es la cantidad minima
de correspondencias tipicas dentro del método de RANSAC, que se co-
noce como el consenso aceptable. Su valor es un numero entero puede
ser mayor o igual a 6.

e w. v h.: ancho y alto de las ventanas de correlacién que se establecen en
la imagen izquierda antes y después del movimiento. Sus valores tienen
que ser enteros impares y menor a los valores de w y h.

e wy y hy: ancho y alto de la ventana de biisqueda que se establece en
la imagen izquierda después del movimiento. Sus valores tienen que ser
enteros impares y mucho mayores a los valores de w, y he.

3Un mayor desarrollo sobre el funcionamiento de ROS se puede encontrar en el apéndice

A.
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® CPNyin: coeficiente de similitud minimo entre las ventanas de correlacién
antes y después del movimiento, para poder establecer una correspon-
dencia temporal y que sirve como primer paso para rechazar correspon-
dencias atipicas. Su valor es un numero decimal que se escoge usualmente
entre 0.8 y 0.95.

® dgmq.: distancia maxima de una correspondencia temporal 3D proyec-
tada en la imagen después del movimiento. Se le conoce como el umbral
de distancia dentro del método de RANSAC y sirve para clasificar las
correspondencias temporales como tipicas o atipicas. Su valor es un nu-
mero decimal que se escoge usualmente entre 0.2 y 0.7 pixeles.

e N,: nimero méximo de iteraciones dentro del método de RANSAC. Su
valor es un numero entero que depende mucho de qué tan corrompidos
se encuentren los datos (nubes de puntos e imégenes).

Ademas, los valores de cada uno de los pardmetros de control que se men-
cionaron anteriormente, se establecen de forma totalmente externa al algorit-
mo, mediante un archivo de texto que se denota como parametros_de_control.txt
y es considerado como una entrada del algoritmo, a parte de las nubes de
puntos y las imégenes de la cAmara izquierda. Dicho archivo de texto tiene el
siguiente formato general:

Imagen y ventanas:
Ancho_de_la_imagen(w): valorl
Largo_de_la_imagen(h): valor2
Ancho_de_la_ventana_de_correlacion(wc): valor3
Largo_de_la_ventana_de_correlacion(hc): valor4d
Ancho_de_la_ventana_de_busqueda(wb): valorb
Largo_de_la_ventana_de_busqueda(hb): valor6

Coeficiente de similitud y algoritmo de RANSAC:
Coeficiente_de_similitud_minimo(cpn_min): valor?7
Consenso aceptable_o_cantidad_de_correspondencias(Cq): valor8
Umbral_de_distancia(dg_max): valor9
Numero_de_iteraciones(Nq): valorl0

Cabe destacar que cada uno de los valores de los parametros de control se
establecen y se justifican detalladamente en el siguiente capitulo.

Por otro lado, la salida o el resultado final del algoritmo implementado,
es la traslacién y rotaciéon que experimento el astromdévil entre dos instantes
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de tiempos consecutivos. Especificamente, las componentes del vector de tras-
lacién y las entradas de la matriz de rotacion, las cuales se guardan en un
archivo de texto que se denota como parametros_de_movimiento_estimados.txt
y que tiene el siguiente formato general:

Parametros de movimiento estimados:
Vector de traslacidén (T):
TX TY TZ
Matriz de rotacién (R):
rl r2 r3
r4d r5 r6
r7 r8 r9

El algoritmo implementado visto desde ROS es un nodo llamado mo-
tion_estimation_node y su funcionamiento depende totalmente de los tres no-
dos de ROS de cédigo abierto descritos en la seccion 2.2.5 y explicados de forma
detallada en el apéndice A. También depende de los valores de los parametros
de control que se encuentran en el archivo de texto llamado parametros_de_control.tzt,
tal y como se mencioné anteriormente.

En la figura 3.24 se muestra un diagrama general del algoritmo comple-
to, el cual estd conformado por cuatro nodos: los tres nodos de ROS que se
utilizan para obtener las nubes de puntos y las imagenes antes y después del
movimiento y el nodo del algoritmo de odometria visual estereoscépico im-
plementado, el cual estima el movimiento del rover a partir de las nubes e
imégenes y de los valores de los parametros de control. En dicho diagrama
también se muestra la comunicacién entre los cuatro nodos, asi como las sali-
das y entradas del algoritmo. A continuacién, se explica de formada detallada
el diagrama del algoritmo completo mediante los siguientes pasos:

1. El nodo llamado cameral394stereo toma las imagenes crudas de inten-
sidad capturadas por la cdmara estereoscopica antes del movimiento y
las publica como un mensaje a través del tpico /image_raw.

2. Se ejecuta el nodo camera_calibration que se suscribe al tépico /ima-
ge_raw para obtener las imagenes crudas de intensidad antes del movi-
miento, a partir de las cuales calcula los parametros intrinsecos y ex-
trinsecos de la cdmara estereoscépica y los guarda en un archivo .yaml
dentro de una carpeta interna de ROS llamada camera_in fo.

3. Se ejecuta el nodo stereo_image_proc el cual también se suscribe al topi-
co /image_raw para obtener las imdgenes crudas de intensidad antes del
movimiento y seguidamente. Luego, accede a los pardmetros que fueron
creados por el nodo anterior y guardados en la carpeta interna llamada
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camera_info, para a partir de estos calibrar y rectificar las imagenes, las
cuales las publica a través del tépico /image_rect. Ademés, calcula la nu-
be de puntos antes del movimiento, a partir de las imagenes rectificadas
y calibradas, mediante el método de triangulacién de correspondencias
estereoscopicas, y la publica en el tépico llamado /points2.

4. Todo el proceso anterior se repite para el instante después del movimien-
to del rover, de tal forma que en el tépico /image_rect se publiquen las
imégenes rectificadas y calibradas después del movimiento y en el tépico
/points2 la nube de puntos después del movimiento.

5. Se ejecuta el nodo motion_estimation_node que se suscribe a los tépi-
cos /image_rect y /points2 para obtener y guardar la imagen izquier-
da y la nube de puntos antes y después del movimiento del astromévil
y ademas, lee el archivo de texto parametros_de_control.txt para guar-
dar los valores previamente establecidos de los parametros de control.
Seguidamente, a partir de los datos de entrada anteriores, realiza to-
dos los cédlculos y procedimientos necesarios para estimar el movimien-
to del rover. Por ultimo, crea un archivo de texto llamado parame-
tros_de_movimiento_estimados.txt, el cual guarda los pardmetros de mo-
vimiento estimados (vector de traslacién y matriz de rotacion).
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Figura 3.24: Diagrama general del algoritmo completo donde se muestra la
comunicacién entre todos los nodos de ROS, asi como las salidas y entradas
del algoritmo o nodo principal.




4 Pruebas experimentales

4.1. Obtencion de los datos de entrada de prueba

Para probar el correcto funcionamiento del algoritmo de odometria visual
estereoscopico implementado, asi como su precisién y exactitud bajo ciertas
circunstancias, se optd por hacerlo de forma totalmente controlada, en lugar
de hacerlo en tiempo real, es decir, se utilizan datos de entrada de prueba, los
cuales se deben de obtener con anterioridad a la ejecucién de las pruebas, en
caso de que se adquieren a partir del mundo real o se deben de obtener antes
o durante la ejecucién de cada prueba, en caso de que se generan de forma
sintética.

En este caso, los datos de entrada de prueba se pueden dividir en dos
grupos. Al primer grupo se le conoce como los datos de entrada de prueba
antes del movimiento y esta conformado por la imagen de intensidad izquierda
y la respectiva nube de puntos antes del movimiento del rover. Andlogamente,
al segundo grupo se le conoce como los datos de entrada de prueba después
del movimiento y estd conformado por la imagen de intensidad izquierda y la
respectiva nube de puntos después del movimiento del rover.

Los datos de entrada de prueba antes del movimiento se adquieren a partir
del mundo real, especificamente, mediante nodos de ROS, los cuales se han ex-
plicado y mencionado en capitulos anteriores, que proporcionan la imagen de
intensidad izquierda y la respectiva nube de puntos, que son una representa-
cién bidimensional y tridimensional, respectivamente, de la superficie regular
o plana que estd siendo capturada por una cdmara estereoscépica, atada ri-
gidamente al costado izquierdo de una plataforma de desarrollo robdtico real
e inclinada de tal forma que el plano de la camara izquierda y derecha quede
paralelo a la superficie por la cual se puede llegar a mover dicha plataforma.

Por otro lado, los datos de entrada después del movimiento, se generan de
forma totalmente sintética durante la ejecucion de cada prueba y a partir de los
datos de entrada antes del movimiento, es decir, mediante férmulas, ecuaciones
y transformaciones matematicas que se aplican a la imagen izquierda y a la
nube de puntos antes del movimiento, que se obtuvieron a partir del mundo
real y con anterioridad a la ejecucion de las pruebas, tal y como se describié
en el parrafo anterior. Resulta que como el proceso para obtener dichos datos
forma parte de la ejecucién de cada prueba, no se explicara en esta seccion, en
cambio, se explicara de forma detallada méas adelante, cuando se hable sobre
el planteamiento de cada una de las pruebas que se llevaron a cabo.

91
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Entonces, esta seccién se centra solamente en la obtencién de los datos de
entrada de prueba antes del movimiento y en los aspectos fundamentales que
se deben de tomar en cuenta para ello, como la marca, modelo y caracteristicas
del equipo utilizado (cdmara estereoscépica y plataforma robética), asi como la
configuracién y adaptacién del entorno que rodea a dicho equipo y los factores
extrinsecos que se pueden controlar y modificar.

4.1.1 Equipo utilizado

Para obtener los datos de entrada de prueba antes del movimiento, se utilizé
la cdmara estereoscopica que se observa en la fotografia de la figura 4.1, la
cual es una camara Bumblebee 2 de la marca Point Grey, especificamente, el
modelo BB2-0352M-60. Es una cdmara rectificada que ha sido pre-calibrada
contra la distorsion y la desalineacién, lo cual implica que estd compuesta
por dos lentes idénticos, uno izquierdo y uno derecho, con distancias focales
iguales y que se encuentran totalmente alineados, es decir, sus ejes 6pticos son
paralelos y la linea base que une sus centros 6pticos es paralela a las filas de
las imagenes o al eje horizontal.

Figura 4.1: Camara estereoscépica Bumblebee 2 de la marca Point Grey.

La Bumblebee 2 proporciona un equilibrio entre la calidad de los datos,
la velocidad de procesamiento, el tamano y el precio. De acuerdo a su hoja
técnica, que se puede encontrar en (PointGrey, 2009), sus caracteristicas y
especificaciones més sobresalientes son las siguientes:

e Tipo de sensor de imagen: Sony 1CX424, CCD de barrido progresivo de
1/37.

e Distancia entre sensores a lo largo del eje horizontal y vertical: 7.4 pum.
e Numero de pixeles por sensor a lo largo del eje horizontal: 0.97117.

e Numero de pixeles por sensor a lo largo del eje vertical: 1
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Maéxima resolucion: 648x488.

Maxima cantidad de cuadros por segundo: 48.
Distancia de la linea base entre ambos lentes: 12 cm.
Distancia focal de ambos lentes: 6 mm.

Interfaz: IEEE-1394a de 6 pines para control de cdmara y transmisién
de datos de video.

Temperatura de operacion: de 0° a 45°C.

Relacion senal a ruido: 60dB.

Ademd4s, dicha cdmara se sujet rigidamente a un costado de la plataforma
de desarrollo robdtico real, tal y como se observa en la fotografia de la figura
4.2, la cual es una plataforma Husky A200, de la marca Clearpath Robotics.
Su gran capacidad de carga util y sus sistemas de energia se adaptan a una
vasta cantidad de aplicaciones y funciones personalizadas para satisfacer las
necesidades de investigacién. Se pueden integrar multiples dispositivos y ac-
cesorios como camaras estereoscopicas, LIDARs, GPSs, IMUs y muchos mas.
Ademss, es totalmente compatible con ROS.

De acuerdo a la pagina oficial de Clearpath Robotics, que se puede en-
contrar en (Clearpath, 2020), las caracteristicas més sobresalientes del Husky
A200 son las siguientes:

Fécil de usar: fue la primera plataforma robdtica que admitié ROS des-
de su configuracién de fiabrica y por lo tanto, existe una gran base de
conocimientos en la prospera comunidad de ROS, que ayuda producir
resultados de investigacién de forma maés rapida.

Resistente y todo terreno: tiene un diseno simple, construido con mate-
riales duraderos y con muy pocas partes moviles. Ademas, sus grandes
neumaticos con tacos permiten su uso en multiples terrenos.

Un referente de confianza: se han publicado incontables articulos de in-
vestigacién que han utilizado lo han utilizado como plataforma de prue-
ba.

Control de precisién: tiene un controlador que se puede ajustar para ob-
tener perfiles de movimiento bastante suaves y con un excelente rechazo
a perturbaciones.

Personalizable: se puede integrar una gran variedad de cargas ttiles, es
decir, una combinacién de miltiples accesorios y dispositivos.
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Figura 4.2: Plataforma de desarrollo robético Husky A200 de la marca Clear-
path Robotics.

Ademds, sus especificaciones técnicas méas notables son:
e Maxima carga ttil: 75 Kg.

e Midxima velocidad: 1.0 m/s.

e Grado de ascenso maximo: 45°.

Grado transversal maximo: 30°.

e Duracién de la bateria - uso nominal: 3 horas.

Tiempo de carga: 4 horas.

e Grado de proteccion: 1P44.

Cabe destacar que tanto la cdmara estereoscopica Bumblebee 2, como la
plataforma de desarrollo robdtico Husky A200, son propiedad del IPCV-LAB
de la Escuela de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de Costa Rica.
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4.1.2 Entorno controlado de pruebas

Los datos de entrada de prueba antes del movimiento se adquirieron en un
entorno controlado, es decir, un espacio del mundo real definido para tal fin,
en el cual se encuentre la cdmara estereoscépica y la plataforma robdtica y
que ademas, se puedan controlar y modificar una serie de factores extrinsecos
que influyen directamente en la calidad de los datos que se puedan llegar a
obtener.

En la figura 4.3 se muestra el entorno controlado dentro del cual se ob-
tuvieron los datos de entrada de prueba. Dicho entorno es un espacio dentro
del Laboratorio de Investigacién en Procesamiento de Imagenes y Visién por
Computador (IPCV-LAB), el cual se configuro y se adapté con el dnico fin
de obtener una imagen izquierda y una nube de puntos de que describen de
forma bidimensional y tridimensional, respectivamente, la superficie o suelo
dentro del campo de vision de la cdmara estereoscopica Bumblebee 2, que es-
ta sujeta rigidamente a un costado izquierdo de la plataforma robética Husky
A200, mediante un soporte de brazo que permite seis grados de libertad de

movimiento.
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Figura 4.3: Espacio controlado de pruebas, ubicado dentro del laboratorio
IPCV-LAB de la Universidad de Costa Rica.

En ese entorno existen cinco factores que se pueden controlar y modificar:
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el tipo de superficie, el tipo de iluminacion, la inclinacién horizontal de la
camara, la inclinacién vertical de la camara y la altura de la cAmara respecto al
suelo. Dichos factores se fijaron de tal forma que se obtuvieran datos correctos,
es decir, que representaran de forma adecuada la superficie capturada por la
camara estereoscépica:

e Tipo de superficie: se utilizé6 una fachaleta ceramica con acabado de
piedra, la cual se ubico en el suelo de tal forma que abarcara todo el
campo de visién de la cdmara, como se aprecia en la figura 4.4, para asi
simular la superficie rocosa de un planeta de exploracion como Marte.
Ademas, este tipo de superficies tienen muchas esquinas que facilitan la
busqueda de puntos caracteristicos y por lo tanto, aumenta la calidad
de los datos.

e Tipo de iluminacién: se utiliz6 la técnica de iluminacién difusa, se colo-
caron varios foco proyectores LED alrededor de la plataforma robdtica,
como el que se observa en la figura 4.5, de tal forma que iluminaran la
superficie de forma indirecta para conseguir una iluminacién suave y di-
fusa. De esta forma se redujeron las sombras y los brillos en la superficie
que podian llegar a afectar la calidad de los datos.

e Inclinacién horizontal: la inclinacion de la camara con respecto a la ho-
rizontal se fij6 en aproximadamente 0°, como se observa en la figura
4.6. Para ello se utiliz6 un nivel de burbuja (instrumento utilizado para
determinar la verticalidad y horizontalidad de un objeto).

e Inclinacion vertical: la inclinacién de la cdmara con respecto a la ver-
tical se fij6 en aproximadamente 0°, como se observa en la figura 4.7.
También se utilizé un nivel de burbuja. Cabe destacar que con una incli-
nacion vertical y horizontal de 0° se garantiza que el plano de la cAmara
quede paralelo a la superficie. La principal razén de esto, es para facilitar
la transformacién de la imagen izquierda antes del movimiento, para ob-
tener de forma sintética una imagen izquierda después del movimiento,
proceso que se explicara luego.

e Altura: la altura de la cdmara respecto al suelo se fijé en 80 centimetros,
como se puede ver en la figura 4.8, donde se utilizé una cinta métrica para
la medicién. En este caso particular, la altura no influye en la obtencién
de los datos de entrada.
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Figura 4.4: Superficie utilizada dentro del campo de visién de la cdmara es-
tereoscopica atada rigidamente a la plataforma robdtica dentro del entorno
controlado.

Figura 4.5: Foco proyectores LED usados para iluminar de forma difusa el
entorno controlado.
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Figura 4.6: Inclinacién horizontal de la cdmara estereoscopica atada rigida-
mente a la plataforma robética dentro del entorno controlado.

Figura 4.7: Inclinacién vertical de la caAmara estereoscépica atada rigidamente
a la plataforma robotica dentro del entorno controlado.

Figura 4.8: Altura con respecto al suelo de la cdmara estereoscépica atada
rigidamente a la plataforma robdtica dentro del entorno controlado.
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4.1.3 Imagen de intensidad izquierda y nube de puntos de prueba

Una vez que se configuro el entorno controlado de prueba y se fijaron los
factores extrinsecos de este, se obtuvieron los datos de entrada de prueba antes
del movimiento, es decir, la imagen de intensidad izquierda y la nube de puntos
de prueba antes del movimiento. Para ello, se empled el proceso que se basa
en miultiples nodos de ROS, el cual se ha explicado y mencionado en capitulos
anteriores. Ademads, se programé un pequeno algoritmo que se suscribiera a los
respectivos tépicos, /image_rect y /points2, para poder obtener y guardar la
imagen izquierda y la nube de puntos, respectivamente, que fueran publicadas
por el proceso de ROS para un instante dado.

Entonces, la imagen izquierda de prueba que se obtuvo es la que se observa
en la figura 4.9. Es una imagen de intensidad en formato BMP (imagen de
mapa de bits) con una resolucién de 640x480, que se guardé con el nombre de
intensityl.bmp.

Figura 4.9: Imagen de intensidad izquierda de prueba.

Por otro lado, la nube de puntos que se obtuvo se guardé en un archivo de
texto con el nombre Nubel.txt, el cual contiene lo siguiente:

e La cantidad total de pixeles que tiene la imagen de intensidad izquierda,
es decir, el largo por el ancho de la imagen.

e Una lista con todas las posiciones tridimensionales respecto al sistema
de coordenadas de la cdmara izquierda, dadas en centimetros, de cada
uno de los pixeles que conforman la imagen de intensidad izquierda de
la figura . Dicha lista empieza con la posicién tridimensional del pixel
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ubicado en la esquina inferior izquierda y finaliza con la posicién tridi-
mensional del pixel ubicado en la esquina superior derecha. Pero, como
se ha mencionado anteriormente, hay muchos pixeles que no son un pun-
to caracteristico y por lo tanto, no tienen una posicién tridimensional
asociada, en esos casos la posicién se pone como NaN (del inglés not a
number) y no forma parte de la nube de puntos como tal.

Entonces, el archivo Nubel.tzt tiene el siguiente formato general:

wxh (cantidad de pixeles)

X1 Y171 (posicién tridimensional del pixel 1)

NaN NaN NaN (el pixel 2 no es un punto caracteristico)
X3 Y3 Z3 (posicién tridimensional del pixel 3)

X4 Y4 Z4 (posicién tridimensional del pixel 4)

NaN NaN NaN (el pixel 5 no es un punto caracteristico)
X6 Y6 Z6 (posicién tridimensional del pixel 6)

Xwh Ywh Zwh  (posicién tridimensional del pixel wxh)

4.2. Planteamiento de las pruebas

Para poder comprobar la funcionalidad del algoritmo de odometria visual es-
tereoscépico implementado, asi como su precision y exactitud, se plantearon
y se llevaron a cabo varias pruebas que utilizaron tinicamente como entrada o
punto de partida la imagen de intensidad izquierda y la nube de puntos que se
obtuvieron en un entorno controlado del mundo real, tal y como se describié
anteriormente y que se consideran como los datos de entrada de prueba antes
del movimiento. Dichas pruebas someten al algoritmo a distintas circunstan-
cias y situaciones generadas de forma controlada y sintética, gracias a que los
datos de entrada de prueba después del movimiento, es decir, la imagen de
intensidad izquierda y la nube de puntos después del movimiento, se obtienen
manipulando los datos de entrada de prueba antes del movimiento, mediante
transformaciones y ecuaciones matemadticas conocidas, cuyos parametros se
pueden manipular ficilmente y siempre serdn conocidos.

Las pruebas se delimitaron teniendo en cuenta que el algoritmo esta cons-
tituido por tres procesos primordiales, obviando el proceso externo basado en
los nodos de ROS. Dichos procesos son los siguientes:

1. El establecimiento de correspondencias temporales 2D entre un subcon-
junto de los puntos caracteristicos en la imagen de intensidad izquierda
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antes del movimiento, elegido de forma aleatoria y un subconjunto de
los puntos caracteristicos en la imagen de intensidad izquierda después
del movimiento, elegidos cuidadosamente, mediante el uso de la pseu-
do correlacién normalizada como una medida de similitud. También se
establecen las correspondencias temporales 3D, que son las posiciones
tridimensionales de las correspondencias temporales 2D, que forman una
correspondencia entre un subconjunto de las nubes de puntos antes del
movimiento y un subconjunto de la nube de puntos después del movi-
miento.

2. La estimacién de movimiento entre dos instantes de tiempo consecutivos,
encontrando aquella traslacién y rotacion con la que se debe de mover la
nube de puntos antes del movimiento, para que esta coincida con la nube
de puntos después del movimiento, donde la coincidencia se logra mini-
mizando un error cuadratico medio que depende de las correspondencias
temporales 3D entre subconjuntos de las nubes de puntos, utilizando
un procedimiento basado en la descomposicién en valores singulares de
un matriz. Especificamente, se minimiza la media de los cuadrados de
las distancias de correspondencias temporales 3D entre el subconjunto
de la primera nube de puntos transformado (rotado y trasladado) y el
subconjunto de la segunda nube de puntos.

3. La iteracion de los procesos anteriores mediante un procedimiento cono-
cido como RANSAC, para estimar los pardmetros de movimiento entre
dos instantes de tiempo consecutivos, a partir de correspondencias tem-
porales clasificadas como tipicas, es decir, se excluye de la estimacion las
correspondencias temporales clasificadas como atipicas, que puede gene-
rar resultados erréneos o incongruencias. Cabe destacar que este proceso
en realidad es el algoritmo completo, pero excluyendo la parte de ROS.

Entonces, para corroborar el correcto funcionamiento y la precision de cada
uno de los tres procesos primordiales que conforman el algoritmo implementa-
do, los cuales se describieron anteriormente, se plantearon y se llevaron a cabo
un total de tres pruebas, es decir, una para cada proceso. Entonces, el propé-
sito de esta seccién es explicar y describir de forma detallada el planteamiento
v los pasos de cada una de esas pruebas.

4.2.1 Prueba I: establecimiento de correspondencias temporales

El objetivo principal de esta prueba es probar el correcto funcionamiento y
determinar la precisién del proceso del algoritmo de odometia visual estereos-
copico implementado, encargado de establecer correspondencias temporales



4 Pruebas experimentales 102

entre los puntos caracteristicos de dos imégenes de intensidad que fueron cap-
turadas en diferentes instantes de tiempo (antes y después del movimiento),
mediante un procedimiento basado en la correlacién pseudo normalizada. Esta
prueba tiene un total de ocho pasos, los cuales se explican a continuacién.

Primero, se lee la imagen de intensidad izquierda de prueba antes del
movimiento llamada intensityl.bmp. Seguidamente, se guardan los valores
de intensidad I;;;, de cada uno de los pixeles sz,tk(clj, r1j) de dicha imagen,
desde el primer pixel en la esquina inferior izquierda, hasta el dltimo pixel en
la esquina superior derecha. Cabe destacar que al ancho w de dicha imagen es
640 y el largo h es 480.

Luego, en el segundo paso, se obtiene la imagen de intensidad izquierda
después del movimiento, de manera totalmente sintética. Para ello, se rota y
se traslada la imagen izquierda antes del movimiento, a partir de una transfor-
macién proyectiva plana, que solamente es posible cuando la imagen a la que
se le aplica esta transformacion se obtiene a partir de una camara cuyo plano
se encuentra paralelo a la superficie (Martinez, 2019b; Hartley y Zisserman,
2004). Es por esa razén que la cdmara estereoscopica Bumblebee 2 se coloc
de tal forma que su plano fuera paralelo al plano que describe el suelo del
entorno controlado.

Existen varias clases de transformaciones proyectivas planas que dependen
de la cantidad de grados de libertad. En este caso se utilizé la clase I que se
conoce como isometria o transformacién Euclidiana y que solamente tiene 3
grados de libertad: una rotacién dada por un dngulo de 6 grados alrededor de
un eje perpendicular a la imagen y que pasa por su centro, seguida de una
traslacion (t, tT)T dada en pixeles, a lo largo del eje horizontal ¢ y del eje ver-
tical 7 de la imagen, respectivamente (Martinez, 2019b; Hartley y Zisserman,
2004).

Entonces, para rotar y trasladar los pixeles p;;,;, de la imagen izquierda
antes del movimiento, se emplea la transformacion Euclidiana, mediante la
siguiente ecuacién vectorial (Martinez, 2019b; Hartley y Zisserman, 2004):

Pinty . = KPijk (4.1)

donde pyy, 4, ,(Cin,T1n) son los pixeles de la imagen izquierda después del
movimiento que tienen un valor de intensidad asociado, dado por Ij, 4, ., que
es igual a Ij;;, v K es la matriz de transformacién, dada por la siguiente
expresion (Martinez, 2019b; Hartley y Zisserman, 2004):

[ cos() —sin(0) [1—cos(8)]% + sin(0)L + t,
K= < sin(6)  cos(0) [1— cos(&)]%2 — Sm(g)é Tt ) (4.2)

Pero resulta que el proceso de rotar y trasladar una imagen o de trans-
formarla, es decir, el proceso que consiste en obtener la imagen después del
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movimiento a partir de una transformacién euclidiana de la imagen antes del
movimiento, no es tan simple como solo aplicar la ecuacion 4.1 a cada uno de
los pixeles py; 4, de la imagen antes del movimiento, para asi obtener los pixeles
Pinty de la imagen después del movimiento y copiar el valor de intensidad
Ijj 4, de cada uno de los pixeles Pijtk €0 el valor de intensidad [j, 4, ., de los
respectivos pixeles Pinty. - En realidad es un proceso complicado que implica
el empleo de pasos adicionales y procedimientos complejos como los siguien-
tes: el redondeo inteligente y dindmico de los pixeles transformados dados por
Kpy; 41, debido a que los pixeles, por su naturaleza, solo pueden tomar valores
enteros positivos; la exclusion de aquellos pixeles transformados que quedan
fuera de una imagen de tamano w - h, ya sea porque la componente horizontal,
vertical o ambas quedan fuera; la extrapolacién de valores de intensidad de
los grupos de pixeles de la imagen después del movimiento que no se pudieron
asociar con un pixel transformado; la interpolacién de los valores de intensidad
de pixeles solitarios de la imagen después del movimiento que no se pudieron
asociar a un pixel transformado pero que estdan rodeados por pixeles que si
(Hartley y Zisserman, 2004; OpenCV, 2020b).

Es por ello que en este segundo paso, se utilizé una funcién de opencv
conocida como warpaf fine (OpenCV, 2020b,a), que calcula diversas trans-
formaciones a imagenes 2D mediante un procedimiento bastante completo que
emplea adecuadamente todos los pasos descritos en el parrafo anterior. En este
caso, las entradas de dicha funcién son: la imagen de prueba antes del movi-
miento y la matriz de transformacién euclidiana K, dada por la expresién 4.2.
Ademds, la salida de la funcién es la imagen después del movimiento, es de-
cir, la imagen que corresponde a la transformacién euclidiana de la imagen
antes del movimiento. Especificamente, la salida son los valores de intensidad
Iin .y, de cada uno de los pixeles py, ;, , de la imagen después del movimien-
to. A manera de ejemplo, en la figura 4.10 se muestra una imagen después del
movimiento que se obtuvo mediante la funcién warpaf fine.

Cabe destacar que las variables de las cuales depende la matriz de transfor-
macién Euclidiana, dada por K, que son el angulo de rotacion 6 y la traslacion
(te,t-)T, se eligen de forma totalmente aleatoria dentro de los siguientes inter-
valos:

1<6<ly (4.3)
1<t. <l (4.4)
1<t <l (4.5)

donde lpetq €s el limite del angulo de rotacién que puede tomar valores de
5, 10, 15 o 20 grados. Lo anterior se debe a que la prueba tiene un objetivo
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Figura 4.10: Imagen después del movimiento obtenida a partir de una trans-
formacién euclidiana de la imagen antes del movimiento, llevada a cabo por
la funcién warpaf fine.

secundario, el cual es determinar el valor méximo del limite de rotacién con
el cual el proceso de establecimiento de correspondencias funciona adecuada-
mente, es por ello que se pueden usar diferentes valores para dicho limite.
Mientras que [; es el limite de las componentes horizontales y verticales de
la traslacion, cuyo valor se eligié de tal forma que en el peor de los casos,
cuando (., t.)7 = (I4,1;)T, no se perdiera mas de un 40 % de la imagen antes
del movimiento transformada, es decir, que el area de la imagen después del
movimiento conformada por aquellos pixeles que no tienen un valor de inten-
sidad asociado a algun pixel de la imagen original antes del movimiento no sea
mayor a un 40 %. Cabe destacar que la funcién warpaffine le asigna un valor
de intensidad de 255 (color blanco) a los pixeles que conforman dicha area,
como se aprecia en la figura 4.10. Entonces, lo anterior se cumple cuando I; es
igual a 120 pixeles. En la figura 4.11 se muestra todo el procedimiento para
llegar a dicho valor.

En resumen, para este segundo paso, primero se elige de forma totalmente
aleatoria el dngulo de rotacién € y las componentes de la traslacién (¢, t,«)T,
dentro del intervalo dado por las expresiones 4.3, 4.4 y 4.5. Luego, a partir de
los valores elegidos aleatoriamente para dichos pardametros, se calcula la matriz
de transformacién euclidiana K, mediante la expresién 4.2, Por ultimo, se
utiliza la funcién warpaf fine para obtener la imagen después del movimiento.

En el tercer paso, se elige de forma totalmente aleatoria un pixel de la
imagen de prueba antes del movimiento, lo que equivale a elegir aleatoriamente
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un numero a, dentro del siguiente intervalo:

1<a,<w-h (4.6)
t.=I,
_
[ Aa = Aai + Aaz + Aa3
= l(h+w-I)
o Aalzlt(h'lt Ab=(w_lt)(h_|t) Aimagen = Aa + Ab = wxh
‘3',? —>»>
A, le(h+w-I
< — T2 lxio0=" MWL 60-a0%
Aimagen wxh
il BN Agz=l(w-l) } =1
a2 a r= It
1 > _——> ;=120
[img u+] @

w=640

Figura 4.11: Obtencién del limite de traslacion para que en el peor caso posible
no se pierda méas de un 40 % de la imagen antes del movimiento transformada.

Entonces, el pixel aleatorio asociado se obtiene al evaluar p;; 4, en j = ap:

Ptk (Cjs T15) = Pay, i (Clay: Tiay,) (4.7)

Seguidamente, se establece la correspondencia 2D entre el pixel py,
elegido aleatoriamente en la imagen de prueba antes del movimiento y un
pixel py, 441 de la imagen después del movimiento, elegido cuidadosamen-
te, utilizando el procedimiento descrito en la secciéon 3.3 del capitulo 3, que
fue propuesto e implementado por Moravec y posteriormente utilizado por
Matthies, para encontrar la mejor coincidencia de un pixel de una imagen, en
otra imagen diferente, pero similar. De esta forma se obtiene la corresponden-
cia (Pia,,th-Pipen,yytrsr): donde Py, 4 (c5,715) es la mejor coincidencia
en la imagen después del movimiento del pixel pj,, 4 y que ademds, tiene un
coeficiente de similitud maximo dado por cpnype,, .

Es importante destacar que para esta prueba, no se estan considerando
puntos caracteristicos en la imagen antes del movimiento ni en la imagen des-
pués del movimiento y por lo tanto, para efectos del proceso de establecimiento
de correspondencias, es como si todos los pixeles fueran puntos caracteristicos,
es decir, Py = Witk Y Pn k41 = im k1. Adicionalmente, se obviaron los
subconjuntos de puntos caracteristicos dados por qi, ¢ ¥ Qs 541 Asimismo, se
obvio la condicién de que el valor de cpny,, . tiene que ser mayor a un valor
dado por cpnmin, que puede elegirse entre 0.8 y 0.95. Aunque, dicha condicién
si se utilizara mas adelante, pero solamente para clasificar la correspondencia.
La razén de todo lo anterior, es que en este paso solamente se quiere establecer
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una correspondencia entre dos pixeles, sin importar si es errénea o no o si son
puntos caracteristicos o no.

Por otro lado, se utilizé una ventana de correlacién de tamano 11x11 (w, -
he), que se determiné por prueba y error y una ventana de bisqueda de tamano
275x275 (wyp - hy), que se determiné a partir del valor del limite de traslacién
l;, mediante la siguiente expresién:

wy=hy = (2-1)- 1,15 = (2-120) - 1,15 ~ 275 (4.8)

La razon por la que el tamano de la ventana de buisqueda se calcul6 de
la forma anterior, es para asegurarse de que en el peor de los casos, cuando
(te,t.)T = (It, )T, la mejor coincidencia del pixel Pla, 1k €1 la imagen después
del movimiento, estuviera dentro de la ventana de bisqueda.

En el cuarto paso, se rota y se traslada el pixel Pla, tk de la imagen de prue-
ba antes del movimiento, Para ello, se aplica una transformacién euclidiana al
pixel py, s, mediante el uso de la ecuacion 4.1:

Pfa,,,tkﬂ = Kplap,tk (4.9)
donde p; aptiin (c;ap,rg ap) es el respectivo pixel transformado y K es exac-
tamente igual a la matriz de transformacion euclidiana que se utilizé en la
funcién warpaf fine, para obtener la imagen después del movimiento, la cual
depende de los pardmetros de rotacion y traslacion elegidos aleatoriamente.
Ademds, el pixel pgapytk+1 es la verdadera coincidencia en la imagen después
del movimiento del pixel p, -
Seguidamente, se calcula la distancia, denotada como dp, entre la verdadera
coincidencia del pixel py, ;, de la imagen antes del movimiento, que es el pixel

p;ap teit de la imagen después del movimiento y la coincidencia determinada
en el tercer paso, que es el pixel p,. to
_ ’ 2
dp = Pipen, o0 iters — Play,tkl (4.10)

Idealmente, si la correspondencia fue establecida sin el mas minimo error,
dicha distancia deberia de ser exactamente igual a 0, es decir, que la coinci-
dencia en la imagen después del movimiento del pixel py, 41, determinada por
el proceso de establecimiento de correspondencias empleado en el tercer paso,

Plpcn,, o tesr d€berfa de tener las mismas coordenadas que la coincidencia real,
max
/

Pia, k-
D>
En el quln‘o paso, se procede a Clasiﬁcar la Correspondencia dada por

(pla%tk,plpc" n,tk+1)7 de acuerdo al cumplimiento o incumplimiento de dos
condiciones, que se denotan como ¢ y co y que dependen del valor del coefi-
ciente de similitud cpn. y de la distancia d,,:

Plrnmax P

C1: CPNpe,, .. = CDMmin (4.11)
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Cy . dp < dp,max (412)

La primera condicién, dada por la expresién 4.11 corresponde a la con-
dicién utilizada por el procedimiento de establecimiento de correspondencias
temporales del algoritmo de odometria visual estereoscépico implementado,
que es un primer paso para excluir correspondencias erréneas. Dicho de otra
forma, es la condicién que usa el proceso para determinar si una correspon-
dencia es correcta o no, en una primera instancia. El valor de cpn., se eligié
empiricamente como 0.85.

Mientras que la segunda condiciéon, dada por la expresién 4.12, es una
condicién para determinar si verdaderamente la correspondencia es correcta o
no, es decir, proporciona la verdad absoluta. Dicho de otra forma, sirve para
determinar si la clasificacién de la correspondencia realizada por el algoritmo,
mediante la condicién ¢; (expresion 4.11), fue verdadera o falsa.

Ademss, el valor de dj, 4z se eligié de tal forma que fuera igual al valor del
error maximo que se genera cuando la funcién wapa f fine redondea los pixeles
transformados de la imagen antes del movimiento, dados por Kp;; ;.. Supénga-
se que el pixel transformado se representa como p] it Y el pixel transformado
redondeado como p”y;¢, . Entonces, en el peor de los casos, si las componentes
del pixel transformado redondeado p”;; ., son (c”15,7715), las componentes
del pixel transformado p; Gt sin redondear eran (c¢”;; £0,5,77;;+0,5). Por lo
tanto, el error maximo se puede obtener al calcular la distancia entre el pixel
transformado sin redondear y el redondeado, en el peor de los casos descrito
anteriormente, que da un valor de 0.7 aproximadamente. Por lo tanto, se usé6
un valor de 0.7 para dp maz-

Entonces, cuando la condicion ¢; y la condicién ¢y se cumplen, la corres-
pondencia es un verdadero positivo (VP), es decir, es una correspondencia que
fue verdaderamente identificada por el proceso como correcta (Géron, 2017).
Por cada correspondencia clasificada como VP se aumenta en 1 el valor de
Cyp que es la cantidad de correspondencias que se han clasificado como VP:

si c1 Yy cg se cumplen

— (Pray th Pipen,, . tpsr) = VP (4.13)
— Cyp=Cyp+1

Si sucede lo contrario a lo anterior, que la condicién ¢; y la condicién ¢y no
se cumplen, entonces la correspondencia es un verdadero negativo (VN), es de-
cir, es una correspondencia que fue verdaderamente identificada por el proceso
como incorrecta (Géron, 2017). Por cada correspondencia clasificada como VN
se aumenta en 1 el valor de Cy y que es la cantidad de correspondencias que
se han clasificado como VN:
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st ¢1 Yy c2 no se cumplen

— (Pray ths Pipen,, o tiss) = VN (4.14)
— Cyn=Cyn +1

Por otro lado, cuando la condicién ¢; se cumple y la condicién ¢y no se
cumple, la correspondencia es un falso positivo (FP), es decir, es una corres-
pondencia que fue falsamente identificada por el proceso como correcta (Géron,
2017). Por cada correspondencia clasificada como FP se aumenta en 1 el valor
de Crp que es la cantidad de correspondencias que se han clasificado como
FP:

si c1 se cumple y co no se cumple

SN (plap,tk’plpcnmal,tlwrl) =FP (4.15)
— Cpp=Cpp+1

Si sucede lo contrario a lo anterior, que la condicién ¢; no se cumple y la
condicidn ¢ se cumple, entonces la correspondencia es un falso negativo (FN),
es decir, es una correspondencia que fue falsamente identificada por el proceso
como incorrecta (Géron, 2017). Por cada correspondencia clasificada como FN
se aumenta en 1 el valor de C'r que es la cantidad de correspondencias que
se han clasificado como FN:

si c¢1 no se cumple y co se cumple

— (Piay ths Pipen, s tirs) = FN (4.16)
— Cpn=Cpny + 1

La clasificacién de una correspondencia (pjq, ti:Pipe,,., . tx . ,), de acuerdo
al cumplimiento o incumplimiento de las condiciones ¢; (expresiéond.11) y ¢y
(expresién 4.12), se puede resumir con una matriz, como se aprecia en la figura
4.12. Dicha matriz se conoce como la matriz de confusién (Géron, 2017).

En el sexto paso se repite el tercer, cuarto y quinto paso un total de N, ve-
ces, es decir, se establecen y se clasifican un total de N, correspondencias entre
pixeles de la imagen de prueba antes del movimiento, elegidos aleatoriamen-
te y pixeles de la imagen después del movimiento, elegidos cuidadosamente.
Ademas, el valor de N, se establecié como 200.

En el séptimo paso, se iteran todos los pasos anteriores una cantidad de
N, veces, a excepcion del primer paso que solo se debe de ejecutar una vez,
leer y guardar la imagen de prueba antes del movimiento. Entonces, de forma
resumida, los pasos que se iteran N, veces son los siguientes: (2) se elige de
forma aleatoria nuevos valores para el dngulo de rotacién 6 y para las com-
ponentes de la traslacién (., t,) dentro de los respectivos intervalos y a partir
de estos se calcula una nueva matriz de transformacién euclidiana K, luego, se
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Verdad Absoluta
(condicion c,)

Positivo Negativo
c,secumple | ¢, no se cumple
(dp < dp,,,) (dp = dpmax)
Positivo
¢, se cumple A FP
Algoritmo | (cPNycamax2 CPN )
(condicidn c,) Negativo
c, ho se cumple FN VN
(CPNpenmax < CPN i)

Figura 4.12: Matriz de confusién para la clasificacion de las correspondencias.

genera una nueva imagen después del movimiento mediante el uso de la fun-
cion warpaf fine, que es la transformacion euclidiana de la imagen antes del
movimiento; (3) se elige de forma aleatoria un pixel p;, ,, en la imagen antes
del movimiento y se establece la correspondencia 2D entre dicho pixel y un pi-
xel Plpcn,nntiit elegido cuidadosamente en la imagen después del movimiento,
que es la mejor coincidencia; (4) se calcula la distancia entre la verdadera coin-
cidencia p] apith del pixel aleatorio y la coincidencia establecida Plpcr, s
(5) se clasifica la correspondencia establecida (pyq, tk:Pipc,,, . tpr1)
verdadero o falso positivo o negativo y se actualiza la cantidad correspondien-
te; (6) se repite (3), (4) y (5) un total de N, veces. Cabe aclarar que el valor
de N, se establecié como 1000.

En el octavo y ultimo paso, justo después de que haya finalizado la tltima
iteracién, se calculan tres métricas que permiten cuantificar que tan preciso
y efectivo es el proceso de establecimiento de correspondencias, en funcién de
la cantidad total de correspondencias clasificadas como verdaderos positivos
(Cyp), verdaderos negativos (Cy ), falsos positivos (Crp) y falsos negativos
(Crp).

La primera métrica se conoce como precisién e intenta responder la siguien-
te pregunta: ;Qué porcentaje de las correspondencias que fueron identificadas
por el proceso como correctas (Cyp + Cpp) verdaderamente lo son? También
se podria decir que mide que tan propenso es el proceso a cometer falsos po-
sitivos. Matematicamente, la precision se denota como P, y se calcula de la
siguiente forma (Géron, 2017):

Lt
como un

P, = &
Cvp+Crp

Entonces, cuando el proceso identifica una correspondencia como correcta,

-100 % (4.17)
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estd en lo cierto un P, % del tiempo.

La segunda métrica se conoce como sensibilidad e intenta responder a la
siguiente pregunta: ;Qué porcentaje de las correspondencias verdaderamen-
te correctas (Cyp + Cppn) el proceso logro identificar como tal? También se
podria decir que mide que tan propenso es el proceso a cometer falsos nega-
tivos. Matematicamente, la sensibilidad se denota como S,, y se calcula de la
siguiente forma (Géron, 2017):

_ Cvp
Cvp+ Crn

Entonces, el proceso identifica como correctas un S,, % de todas las co-
rrespondencias verdaderamente lo son.

La tercer y ultima métrica se conoce como el valor F| que se utiliza para
combinar las medidas de precisiéon y sensibilidad en un solo valor. Esto es
practico porque hace mas facil el poder comparar el rendimiento combinado
de la precisién y la sensibilidad entre varios casos de una misma prueba. El
valor F1 se calcula haciendo la media arménica entre P, y Sy, (Géron, 2017):

Pm‘Sm
Fr=112. —
' [ Py + S

Finalmente, la salida o el resultado final de la prueba, son los valores de
las tres métricas definidas anteriormente: la precision P,,, la sensibilidad S,
v el valor Fi.

Por otro lado, para la prueba descrita anteriormente, que esta compuesta
por ocho pasos, se plantearon un total de 19 casos de acuerdo a todas las
posibles combinaciones entre los tres pardmetros de movimiento 2D (6, t. y
t,) y los distintos valores que puede tomar el limite del dngulo de rotacién (lg
= 5,10,15,20):

S -100 % (4.18)

} - 100 % (4.19)

Caso 1: t. Caso 9: t., 0 (lp = 10°).
Caso 2: t,. Caso 10: t,, 6 (lp = 10°).
Caso 3: t, t,. Caso 11: t., t,, 0 (lp = 10°).
Caso 4: 0 (lp = 5°). Caso 12: 6 (lg = 15°).

Caso 5: tc, 0 (lp = 5°). Caso 13: t., 0 (lp = 15°).
Caso 6: t,, 0 (lp = 5°). Caso 14: t,, 6 (lg = 15°).
Caso 7: t., tr, 0 (lp = 5°). Caso 15: t., t., 0 (lp = 15°).

Caso 8: 0 (lp = 10°). Caso 16: 6 (lg = 20°).
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Caso 17: t., 0 (lp = 20°). Caso 19: t., t,, 0 (lg = 20°).
Caso 18: t,, 0 (lp = 20°).

En la lista anterior, si para un caso dado un parametro de movimiento 2D
(0, t. y t,) no aparece del todo, quiere decir que su limite se estd tomando como
0, es decir, que el valor de dicho pardmetro se mantiene como 0, no se toma en
cuenta. Ademads, el limite para las componentes de traslacién que si aparecen
es 120. Por ejemplo, para el caso ntimero 2, el limite de la componente vertical
de la traslacién () es 120, mientras que el limite de la componente vertical
de la traslacion y del dngulo de rotacion es 0, debido a que no aparecen.

Entonces, la prueba se llevé a cabo una vez para cada caso de la lista, de
tal forma que se obtuvieron los respectivos valores de la precisién, sensibilidad
y el valor F'1 para cada uno. Es importante destacar que como se mencioné an-
teriormente, la prueba tiene un objetivo adicional, que es determinar el valor
maximo del limite de rotacién con el cual el proceso de establecimiento de co-
rrespondencias funciona adecuadamente, es por ello que para el planteamiento
de los casos se usaron diferentes valores de dicho limite.

Por dltimo, los pardmetros de control de la prueba, junto con sus respecti-
vos valores, los cuales se mencionaron, se definieron y se eligieron o calcularon
a lo largo de toda esta seccién, se resumen a continuacion:

Imagen y ventanas:
Ancho_de_la_imagen(w): 640
Largo_de_la_imagen(h): 480
Ancho_de_la_ventana_de_correlacion(wc): 11
Largo_de_la_ventana_de_correlacion(hc): 11
Ancho_de_la_ventana_de_busqueda(wb): 275
Largo_de_la_ventana_de_busqueda(hb): 275

Limites:
Limite_de_la_traslacién_horizontal(tc): 0 o 120
Limite_de_la_traslacién_vertical(tv): 0 o 120
Limite_del_angulo_de_rotacion(theta): 0,5,10,15 o 20

Condiciones:
Coeficiente_de_similitud_minimo(cpn_min): 0.9
Distancia_maxima(dp_max): 0.7

Iteraciones:
Cantidad_de_correspondencias_por_iteracién(Nc): 200
Numero_de_iteraciones(Na): 1000
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Dichos parametros y sus respectivos valores, se establecieron de forma
externa a la prueba, mediante un archivo de texto que tiene exactamente el
mismo formato de la lista anterior. Ese archivo se lee en el primer paso, es
decir, al puro inicio de la ejecucion de la prueba, justo antes de leer la imagen
de entrada de prueba. Cada destacar que para cada caso, los tnicos valores
que se cambiaron fueron los valores de los limites de traslacién y rotacién, los
valores de los demés parametros se mantuvieron igual.

4.2.2 Prueba II: estimacién de movimiento

La finalidad de esta segunda prueba es probar el correcto funcionamiento y
determinar la precisién y exactitud del proceso del algoritmo de odometria
visual estereoscopico implementado, encargado de encontrar los pardmetros
de movimiento tridimensionales, la traslacion y rotacién tridimensional, con
los que se tiene que mover una nube de puntos obtenida en un instante antes
del movimiento, para que esta coincida con la correspondiente nube de puntos
obtenida en un instante después del movimiento, mediante un procedimiento
basado en la descomposicién en valores singulares de una matriz. Esta prueba
consiste de ocho pasos, los cuales se explican a lo largo de toda esta seccién.

Primero, se lee el archivo de texto llamado Nubel.txt que contiene la nube
de puntos de prueba antes del movimiento. Seguidamente, se guardan las po-
siciones tridimensionales, dadas en centimetros, de los puntos que conforman
la nube de puntos de prueba, dados por H; ¢, (Xi;, Yii, Z1;), excluyendo aquellos
puntos del archivo de texto que tienen una posicién con un valor tipo NaN, es
decir, que no son parte de la nube. Ademas, el tamafno de la nube, dado por
CNtk, es conocido, ya que es igual a la cantidad de puntos cuyas posiciones se
guardaron.

En el segundo paso, se genera la nube de puntos después del movimiento,
de forma sintética. Para ello, cada uno de los puntos H;;, que conforman la
nube de prueba antes del movimiento, se rotan y se trasladan mediante el
uso de la ecuacién de pose, dada por la expresién 2.22 de la seccién 2.1.3
del capitulo 2, para asi obtener la nube después del movimiento que estaria
conformada por los puntos H;;, rotados y traslados, que se denotan como
Hmytk-o—l .

Entonces, para obtener los puntos Hy, s, , que forman la nube de puntos
antes del movimiento, simplemente se emplea la ecuacién de pose, sustituyendo
H H RyT,porH H;;, , AR y AT, respectivamente:

Mytg41)

Hp=iy,., = AR-H;; + AT (4.20)

donde AT es el vector de traslacién dado por (ATy,, ATy, ATz)" vy AR
es la matriz de rotacion, cuyas entradas dependen de los dangulos de rotacién
dados por (AWx,, AWy;, AWz)T, que forman el vector de rotacién AW.
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Ademads, tanto las componentes del vector de traslacién AT, como las
componentes del vector de rotacién AW son conocidas y se eligen de forman
totalmente aleatoria dentro de los siguientes intervalos:

1< AWx,, AWy, AWz, < Iy (4.21)

1< ATx,, ATy, ATy, < lp (4.22)

donde Iy es el limite de las tres componentes del vector de rotacion al-
rededor de los ejes X;, Y; v Z;, cuyo valor es igual a 10 grados y se obtuvo
a partir de los resultados de la prueba anterior, los cuales se muestran y se
analizan detalladamente en el siguiente capitulo. Por ahora solo interesa saber
que el valor del limite Iy es 10 grados. Mientras que [ es el limite de las tres
componentes del vector de traslacién a lo largo de los ejes X;, Y; vy Z;, cuyo
valor es igual a 18 centimetros y se obtuvo a partir de limite de traslacién de
120 pixeles utilizado en la prueba anterior. Para ello, se programé un pequeno
algoritmo que calculara el valor del limite de la traslacién tridimensional (I7),
de tal forma que fuera equivalente al limite de la traslacién bidimensional (I;),
usado en la prueba anterior y que es igual a 120 pixeles. Entonces, lo que se
hizo fue buscar en la imagen de prueba antes del movimiento todos los posibles
pares de pixeles que estuvieran a una distancia de 120 pixeles y que ademas,
tuvieran asociado un punto tridimensional dentro de la respectiva nube de
puntos de prueba. Luego, por cada par de pixeles se calculd la distancia entre
los respectivos puntos tridimensionales. Por tltimo, se calcula la media de di-
chas distancias y se obtuvo como resultado el valor de 18 centimetros. En la
figura 4.13 se muestra el procedimiento resumido para llegar a dicho valor.

Entonces, las componentes del vector de rotacion AW y del vector de
traslacién AT se calculan de forma aleatoria dentro de los intervalos dados por
las expresiones 4.21 y 4.22, respectivamente. Mientras que la matriz de rotacién
AR se obtiene a partir de las componentes de AW (dngulos de rotacién),
usando las ecuaciones de la 2.8 a la 2.16, de la seccién 2.1.4 del capitulo
2. Luego, se obtiene la nube de puntos después del movimiento al rotar y
trasladar la nube de puntos de prueba antes del movimiento, con el vector AT
y la matriz AR, empleando la ecuacién 4.20.

Cabe destacar que el tamano de la nube de puntos después del movimiento,
dado por CNtk+1’ es exactamente igual a CNtk, que es el tamafno de la nube
antes del movimiento. Asi mismo, las correspondencias temporales 3D entre
las dos nubes de puntos son conocidas y estdan dadas por (H;s ,Hp=iy,.,)
para todo valor de i que va desde 1 hasta CNtk‘ Lo anterior se debe a que
la nube de puntos después del movimiento se obtiene a partir de la nube de
prueba antes del movimiento, con la expresion 4.20, lo que permite establecer
las correspondencias de forma una forma demasiado sencilla, el primer punto
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® H; o (X, Yy, Zp)
® hyu(ci i)
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Figura 4.13: Obtencién del limite de traslacion tridimensional de la nube de

puntos de prueba a partir del limite de traslacién bidimensional de la imagen

izquierda prueba.

de la primera nube corresponde al primer punto de la segunda nube y asi
sucesivamente.

Seguidamente, en el tercer paso, se introduce un error de posicién aleatorio
gaussiano, de media cero y varianza conocida, a la nube de puntos después
del movimiento, es decir, a las posiciones tridimensionales de cada uno de los
puntos Hy, ¢, ., que la conforman. El fin de esto es simular de forma controlada
el ruido que perturba a las posiciones de las nubes de puntos debido a una
cierta cantidad de ruido en las respectivas imagenes y que se da cuando el
algoritmo de odometria visual estereoscépico se corre o se prueba en tiempo
real.

Matemaéaticamente, el error es introducido a la nube de puntos después del
movimiento mediante una simple adicion vectorial, tal y como se muestra en
la siguiente ecuacién:

Hm,tk+1 = Hm:thrl + epm (423)

donde ey, son los vectores del error posicién tridimensional que se adi-
cionan a cada uno de los respectivos puntos Hy, ¢, , que conforman la nube
de puntos después del movimiento, cuyas componentes se representan como
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(x> €Y, eZlm)T, que son el error de posicién escalar en X;, en Y; y en Z,
respectivamente.

Cada uno de los vectores e, y sus componentes, se calculan mediante la
siguiente ecuacién:

ele ale ale
— — 2 —
epm - ele - Up anm - Up aYlm (424)
6le aZlm aZlm

donde 012, es la varianza del error de posicién general y o, es la respectiva
desviacion estandar. La varianza puede tomar valores de 0 a 100 centimetros
cuadrados y por lo tanto, la desviacién estandar puede tomar valores de 0 a
10 centimetros, ya que esta es la raiz cuadrada de la varianza. Es importante
destacar que el valor de la varianza y de la desviacion estandar, se mantiene
constante para el calculo de todos los vectores de error de posicion e, es
decir, el valor de la varianza y de la desviacién estandar no se varia cuando se
lleva a cabo el proceso de introducir el error de posicién a la nube de puntos
después del movimiento. Por otro lado, las variables dadas por ay, , ax,,
y ax,, son numeros aleatorios que se obtienen a partir de una distribucién
gaussiana con media cero y varianza unitaria. Para ello, se utilizé una rutina
conocida como gasdev, que se extrajo del libro llamado Numerical Recipes
(Press et al., 2007), la cual genera un numero aleatorio gaussiano cada vez
que se llama, de tal forma que la expresion 4.24 se puede expresar en términos
esta, de la siguiente forma:

ex,, ax,, gasdev()
epm = | ex,,, =0, | ay,, =0, | gasdev() (4.25)
ex,,, az,. gasdev()

Entonces, se va recorriendo la nube de puntos después del movimiento y
por cada punto Hy, 1, ., se calcula el respectivo vector del error de posicion ey,
mediante la expresién 4.25 que genera un vector de error aleatorio gaussiano
y se adiciona a las posiciones tridimensionales del punto Hy, ¢, , empleando
la expresion 4.23. Es de esta forma como se introduce un error de posicién a
la nube de puntos después del movimiento, de tal forma que ahora cada uno
de los puntos Hy, 1, ., tienen un error adicionado.

En un cuarto paso, se estiman los parametros de movimiento, encontrando
aquella traslacion y rotacién con la que se tiene que mover la nube de puntos
de prueba antes del movimiento para que esta coincida con la nube de puntos
después del movimiento, la cual tiene un error de posicién que fue introducido
de forma sintética y controlada. Para ello, se utiliza el procedimiento descrito
en la seccién 3.4.1 del capitulo 3, que se basa en la descomposicién en valores
singulares de una matriz 3x3 para encontrar la mejor solucién del problema
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de minimizaciéon de un error cuadratico medio que depende de las correspon-
dencias temporales 3D entre las nubes de puntos y que ademas, es una versién
ligeramente mejorada del proceso que fue utilizado por Matthies para estimar
el movimiento de un rover entre dos instantes de tiempos consecutivos. De
esta forma se obtiene el vector de traslacién AT’ y la matriz de rotacién AR/,
que son la solucién del problema de minimizacién y que garantizan la mejor
coincidencia entre la nube de puntos antes del movimiento rotada y traslada-
da con dichos pardmetros y la nube de puntos después del movimiento con
error. Ademds, el vector de rotacién AW’ se obtiene a partir de las entradas
de la matriz de rotacién AR’, mediante el método del seno inverso, usando las
ecuaciones de la 2.18 a la 2.19, de la seccién 2.1.4 del capitulo 2.

Es importante destacar que para esta prueba en particular y para efectos
del procedimiento de estimacién de movimiento por descomposicion en valores
singulares de una matriz, se consideraron las nubes de puntos completas en
lugar de subconjuntos dados por Q4 ¥ Qs 4+1 de las respectivas nubes, que
es equivalente a considerar que dichos subconjuntos son exactamente iguales
a las nubes de puntos, es decir, que Qi = Hit, v Qis 641 = Himptyyy, de
tal forma que s =i =my C; = CNtk = CNtIH—l’ que es el tamano de los
subconjuntos.

Posteriormente, en el quinto paso, se procede a calcular el error absoluto
de rotacion, asi como el error absoluto de traslacién, mediante una simple
resta vectorial entre los vectores de rotacién y traslacion reales (AW y AT)
y los vectores de rotacién y traslacién estimados en el paso anterior (AW’ y
AT’), respectivamente, tal y como se muestra en las siguientes ecuaciones:

ey = abs(AW' — AW) (4.26)

er, = abs(AT — AT) (4.27)

donde ey, es un vector del error absoluto de rotacién, cuyas componentes
se representan como (eWXVu, EWy, us €W, ,U)T que son los errores de rotacién
escalar alrededor de X;, Y; y Zj, respectivamente. Andlogamente, e, es el
vector del error absoluto de traslacién, cuyas componentes se representan como
(eTxl,m €Ty, u» €Ty, 7U)T que son los errores de traslacién escalar a lo largo de X,
Y, v Z;, respectivamente. La variable u se usa para representar el u-ésimo error
de traslacién y rotacién, cuyo valor va desde 1 hasta N, que es la cantidad
de veces que se van a iterar este paso junto con los pasos anteriores, lo cual
se explicara mejor en el siguiente paso. Ademds, abs() es una funcién que
representa el proceso de obtener el valor absoluto de las componentes de un
vector.

Luego de que se calcula el u-ésimo error absoluto de rotacién y traslacion,
mediante las expresiones 4.26 y 4.27, respectivamente, se procede a calcular un
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tercer error que corresponde al error de coincidencia entre las nubes de puntos,
el cual es la media de la distancia euclidiana entre los puntos H; ;, de la nube
de puntos antes del movimiento, rotados y traslados con los pardmetros de
movimiento estimados (AR" y AT’) y los puntos correspondientes Hy,—i, .,
de la nube de puntos después del movimiento. Matematicamente, el u-ésimo
error de coincidencia se denota como e.,, y se calcula con la siguiente ecuacion:

Chn;,
1 k

Cou = G > Hp—ig,,, — (AR - Hyy, + AT)P? (4.28)
e =1

En el sexto paso, se iteran todos los pasos anteriores una cantidad de N,
veces, a excepcién del primer paso, el cual se debe se ejecutar una sola vez, que
es leer y guardar la nube de puntos de prueba antes del movimiento. De forma
resumida, los pasos que se iteran un total de N, veces son los siguientes: (2)
se elige de forma aleatoria nuevos valores para las componentes del vector de
rotacion AW y el vector de traslaciéon AT, mientras que la matriz de rotacion
AR se obtiene a partir de AW, luego a partir de AT y AR se genera una
nueva nube de puntos después del movimiento, al aplicarle la ecuacién de pose
a la nube antes del movimiento; (3) se adiciona un error de posicién aleatorio
gaussiano, de media cero y varianza ag, a la nube de puntos después del movi-
miento; (4) se estiman los pardmetros de movimiento, el vector de traslacién
AT’ y la matriz de rotacién AR/, mientras que el vector de rotacion AW’ se
obtiene a partir de AR’; (5) se calculan los respectivos errores absolutos de
traslacion y rotacién, ey, y er,, asi como el respectivo error de coinciden-
cia e, entre las nubes de puntos. Cabe destacar que por cada iteracién se
guardan los valores de los tres errores anteriores, de tal forma que luego de la
ultima iteracién se conocen los valores de er, ew, ¥ €. asociados a cada
iteracién. Ademds, el valor de N, se establecié como 1000.

En el séptimo paso, luego de que haya finalizado la tdltima iteracién, se
calcula por cada tipo de error, de rotacién, de traslaciéon y de coincidencia,
dos métricas que cuantifican que tan preciso y efectivo es el proceso de estima-
cion de movimiento por descomposicién en valores singulares, a partir de los
diferentes valores de cada error, ey, €Ty ¥ €c.u, que se obtuvieron para cada
iteracién y que forman conjuntos de valores de tamafio V., que es la cantidad
total de iteraciones.

La primera métrica es la media del error que se puede definir como el valor
central o valor promedio de un conjunto formado por diferentes valores de
dicho error y se calcula para el error de rotaciéon, traslacién y de coincidencia
(Borovkov, 2009). En este caso las unidades de la media son centimetros.
Matematicamente, la media del error absoluto de rotacién se denota como
Heyy » la del error absoluto de traslacién como pe,, y la del error de coincidencia
entre nubes de puntos como p., y se calculan de la siguiente manera:
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few =~ Y €Wu (4.29)
)u'eT - eT,u (430)

le, = ~— €cu (4.31)

Es importante notar que la media del error absoluto de rotacién es un
T
vector cuyas componentes se representan como (“@le 7Mewyl ) Mewzl) y son

las medias del error de rotacion escalar alrededor de los tres ejes principales
de la cdmara izquierda, dados por (X;, Y}, Z;). Andlogamente, la media del
error absoluto de traslacién es un vector dado por (NeTX s Hery, > Her, )T, que

son las medias del error de traslacién escalar a lo largo de los ejes X;, Y; v Z;.

La segunda métrica es la varianza del error que se puede definir una medida
de dispersién que representan la variabilidad de los diferentes valores de dicho
error respecto a su media y se calcula para el error de rotacion, traslacion
y de coincidencia. En este caso las unidades de la varianza son centimetros
cuadrados (Borovkov, 2009). Mateméticamente, la varianza del error absoluto
de rotacién se denota como agw, la del error absoluto de traslacién como agT
y la del error de coincidencia entre nubes de puntos como ch y se calculan de
la siguiente manera:

N,
1 e
2 2 2
UeW - F(Z eW7u) - /‘l’eW (432)
€ u=1
1
2 2 2
Ocp = F(Z eT,u) ~ Hep (433)
€ u=1
1
2 2 2
Oe. = F(Z ec,u) — He, (434)
€ u=1
Cabe destacar que la varianza del error absoluto de rotacién es un vec-
tor al igual que su media y sus componentes son (o2 o2 o2 T que

eWX Y eWle’ eWZ
representa la varianza de dicho error alrededor de los ejes X;, Y; v Z;. Anélo-

gamente, la varianza del error absoluto de traslaciéon también es vector dado

por (O’?TX , UZTY , azTZ )T, que son las varianzas de dicho error a lo largo de Xj,
1 l l

Yy Z.
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Entonces, con las ecuaciones de la 4.29 a la 4.32 se calcula la media y
la varianza del error absoluto de rotacién y traslacién en Xj, Y; y Z;, asi
como la media y la varianza del error de coincidencia. Ademaés, cada una de
las variables anteriores se guardan en un archivo que tiene el nombre de la
respectiva variable, cuyo formato general se detallara mas adelante. Por ahora
solo es importante destacar que las medias y varianzas se guardan en archivos
externos y que son un total de 14 archivos, 6 para las medias y varianzas del
error de rotacion en los tres ejes, otros 6 para las medias y varianzas del error
de traslacién en los tres ejes y otros 2 para la media y varianza del error de
coincidencia.

En el octavo y ultimo paso, se repite el proceso descrito desde el segundo
paso hasta el séptimo paso, es decir, desde que se genera la segunda nube
de puntos después del movimiento hasta que se calculan y se almacenan las
medias y varianzas de los errores. Para cada repeticién se varia el valor de la
varianza 0127 del error de posicion, de tal forma que el valor de esta se empieza
en 0 y se va aumentando en un valor igual a V> cada vez que se da una
nueva repeticién y asi sucesivamente hasta que se llega a un valor méaximo de
dicha varianza, el cual es conocido y est4 dado por ¢2,,,. Lo anterior se puede
resumir de la siguiente manera:

0]2, =0
Mientras que (03 < 07,4,) - (4.35)
= Repetir proceso del paso 2 al 7 '

2 _ 2
== 0, =0, + V52

Ademas, la cantidad de veces que se repite el proceso entre el segundo
y séptimo paso es igual a VU_Q1 02+ 1, que se obtiene al dividir el valor
maximo de la varianza entre el valor que se le adiciona cada iteracién y sumarle
uno para tomar en consideraciéon la primera vez que se ejecuta el proceso
(cuando 012) = 0). En este caso, el valor de 02,,, se eligié como 100 de tal
forma que el valor maximo de la desviacién estdandar del error de posicion
fuera de 10 centimetros y ademas, el valor de V.2 se eligié como 0.5, lo cual
implica que el proceso del paso dos al siete se repite un total de 201 veces
(0,571 -100 + 1 = 201).

La prueba termina justo después de que finaliza la repeticién nimero 201
y la salida son los 14 archivos que contienen los valores de cada una de las
medias y varianzas de los errores. Especificamente, cada uno de esos archivos
contiene un vector vertical con una longitud igual a 201, cuyas entradas son
los valores de la respectiva media o varianza, los cuales se obtuvieron para
cada una de las 201 repeticiones del proceso comprendido entre el paso dos y
siete. Ademas, los archivos tienen el nombre de la respectiva media o varianza

y son de tipo .m que es una extension utilizada por el software conocido como
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MATLAB, de tal forma que si dicho software lee alguno de los archivos, pueda
reconocer el vector que contienen. Entonces, por ejemplo, para el caso de la
media del error de traslacion en X;, el nombre del archivo correspondiente es
media_error_traslacion_X1.m y el formato general es el siguiente:

v_media_error_traslacion_Xl=[valor 1
valor 2
valor 3
valor 4
valor 5

valor 201
1;

Es de forma totalmente analoga para el resto de los archivos, donde lo tinico
que varia entre un archivo y otro es el nombre del archivo en si y el nombre del
vector que contiene dentro, que es igual al nombre del archivo pero con una
letra v al principio, como se vio en el ejemplo anterior. Obviamente también
varian los valores de las entradas del vector, pero se mantiene la longitud de
201 y el formato general.

Una vez que se obtienen las salidas de la prueba, se procede a obtener los
resultados finales que son las gréaficas de todas las medias y varianzas de los
errores de traslacién, rotacién y coincidencia, contra la varianza del error de
posicion. Para ello, se realizé un pequetio programa en MATLAB que primero
lee los 14 archivos con extensién .m, que son los vectores de todas las medias
y varianzas de los errores, tal y como se detallé anteriormente, y que luego
grafica dichos vectores contra el vector de la varianza del error de posicion,
el cual va desde 0 hasta 100 en pasos de 0.5. De esta forma se obtuvieron un
total de 14 gréaficas: 6 graficas de la media y varianza del error absoluto de
rotacion en X;, Y; y Z; contra la varianza del error de posicién; 6 graficas de
la media y varianza del error absoluto de traslacién en X;, Y; y Z; contra la
varianza del error de posicién; y 2 graficas de la media y la varianza del error
de coincidencia entre nubes contra la varianza del error de posicion.

Por tdltimo, los parametros de control de esta segunda prueba, junto con
sus respectivos valores, los cuales se mencionaron, se definieron y se eligieron
o calcularon a lo largo de toda esta seccién, se resumen a continuacion:
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Limites:
Limite_de_las_componentes_de_traslacién(1T): 18
Limite_de_las_componentes_de_rotacién(1W): 10

Iteraciones:
Numero_de_iteraciones(N_e): 1000

Varianza del error de posiciédm:
Varianza_maxima_(sigma2_max): 100

Aumento_de_la_varianza_por_cada_repeticién(V_sigma2): 0.5

Al igual que con la primera prueba, dichos pardmetros y sus respectivos
valores, se establecieron de forma externa, mediante un archivo de texto que
tiene exactamente el mismo formato de la lista anterior y que se lee en el primer
paso de la prueba. Ademads, cabe aclarar que el niimero de iteraciones son las
veces que se itera el proceso que va desde que se genera una nube de puntos
hasta que se calculan los errores, mientras que el niimero de repeticiones, que
se calcula con los dos tultimos parametros de control, son las veces que se
repiten las iteraciones anteriores junto con el calculo de las medias y varianzas
de los errores.

4.2.3 Prueba III: algoritmo completo excluyendo la parte de ROS

El fin de esta tercera y ultima prueba es probar el correcto funcionamiento
y determinar la precisién del algoritmo de odometia visual estereoscopico im-
plementado, pero excluyendo todos los procesos que estén relacionados con
nodos y tépicos de ROS. Especificamente, el algoritmo consiste en la itera-
cion del proceso de establecimiento de correspondencias por el coeficiente de
correlacion pseudo normalizada y del proceso de estimacién de movimiento
por descomposiciéon en valores singulares, mediante un procedimiento conoci-
do como RANSAC que se utiliza para estimar los parametros de movimiento
tridimensionales entre dos instantes de tiempo sucesivos, a partir de corres-
pondencias temporales clasificadas como tipicas, excluyendo aquellas que son
atipicas, de tal forma que se obtiene una traslacién y una rotacién que des-
criben el movimiento entre los dos instantes con una mayor exactitud. Esta
prueba tiene un total de nueve pasos, que se basan principalmente en ciertos
pasos de las pruebas anteriores.

En un primer paso, se lee la imagen de intensidad izquierda de prueba antes
del movimiento llamada intensityl.bmp y se guardan los valores de intensidad
Ijj4, de cada uno de los pixeles p;;,, (cij, ;) de dicha imagen. Ademds, su
ancho w es 640 y su largo h es 480.
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Seguidamente, se lee el archivo de texto llamado Nubel.txt que contiene
la nube de puntos de prueba antes del movimiento. Solo que en este caso no
se van a guardar las posiciones tridimensionales de los puntos que conforman
dicha nube, debido a que en esta prueba no se van a utilizar nubes de puntos
tridimensionales, lo cual se explicara mas adelante. En cambio, a partir de la
lectura de dicho archivo de texto se van identificar los pixeles de la imagen
de prueba que corresponden a puntos caracteristicos, que en este caso son
aquellos que pixeles que tienen una posicién tridimensional asociada. Para
ello, se va leyendo cada elemento de la lista que contiene el archivo y si el
elemento numero j, que estd asociado con el pixel pj; 4, no tiene un valor tipo
NaN, es decir, es una posiciéon tridimensional valida, entonces el pixel es un
punto caracteristico dado por hy; 4, (i, 71;), donde el valor de i es igual al valor
de j menos la cantidad de elementos anteriores con un valor tipo NaN. De esta
forma se obtiene el subconjunto formado por puntos caracteristicos hy; ¢, que
se encuentra en la imagen de prueba. Ademas, la cantidad de puntos hy; 4, ,
dada por CNtk, es conocida, ya que es la cantidad de elementos que no tienen
un valor NaN.

El segundo paso es exactamente igual al segundo paso de la primera prue-
ba, en el cual se genera una imagen de intensidad izquierda después del mo-
vimiento de manera sintética, al aplicarle una transformacién euclidiana a la
imagen izquierda antes del movimiento, que equivale a rotarla un angulo de 6
grados alrededor de un eje perpendicular a la imagen que pasa por su centro
y trasladarla t. pixeles a lo largo del eje horizontal y ¢, pixeles a lo largo del
eje vertical.

Entonces, se encuentra de forma totalmente aleatoria los pardmetros de
movimiento bidimensionales, el angulo de rotacion 6 y las componentes de la
traslacién (t,t,)”, dentro de los siguientes intervalos:

1<6<1y (4.36)

1< tety <1 (4.37)

En este caso, el limite lg del dangulo de rotacién es igual a 10 grados,
exactamente igual al valor del limite de rotacién de la segunda prueba, que se
deriva de los resultados de la primera prueba que se discutirdn mas adelante en
el siguiente capitulo. Mientras que el limite /; de las componentes de traslacién
es igual a 120 pixeles, valor que se calculé en la prueba ntimero uno, tal que en
el peor de los casos se perdiera como mdximo un 40 % de la imagen de prueba
luego de la transformacion.

Luego, a partir de los valores de los parametros de movimiento 2D elegidos
aleatoriamente, se calcula la matriz de transformacién euclidiana K, mediante
la siguiente expresion:
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_ ( cos(0) —sin(8) [1 - cos(0)]5 + sin(0)% +te
K= ( sin(6)  cos(0) [1— 005(9)]%2 - Sin(e)%2 1t ) (4.38)

Seguidamente, se utiliza la funcién de opencv conocida como warpaf fine,
la cual recibe como entrada la imagen de prueba antes del movimiento y la
matriz K, para generar como salida la imagen de intensidad izquierda después
del movimiento, al aplicarle la respectiva transformacién euclidiana a la ima-
gen de prueba de entrada, que corresponde a una rotacién dada por 6 y una
traslacién dada por (t,t,)7.

Es importante aclarar que los pixeles de la imagen después del movimiento
se denotan como py, 4, | (Cin, Tin) y sus valores de intensidad como Ij,, 4, ;. Ade-
més, los puntos caracteristicos hym, ¢, ., (Cim,7im) en dicha imagen se pueden
obtener a partir de los puntos caracteristicos hy; ;, transformados, mediante la
siguiente expresion:

by gy, = round(K - by, ) (4.39)

y excluyendo aquellos puntos transformados cuyas componentes se salen de
una imagen de 640x480, donde round() es la funcién que representa el proceso
de redondeo de las componentes de un vector. Ademas, la cantidad de puntos
caracteristicos hyy 1, . ., dada por CNtk+1’ es conocida, ya que es la cantidad
de puntos hy;;, transformados que no se salen de la imagen, lo cual implica
que es menor a CNtk‘ Asi mismo, para todo valor de m se guarda el respectivo
valor de 7 del punto hy;;, transformado valido, en la entrada ntimero m de
un vector dado por v, tal que (hli:vc[m} 4> Mim.t,,,) sea una correspondencia
temporal 2D.

En el tercer paso, se introduce un ruido modelado como gaussiano alea-
torio, de media cero y varianza conocida, a la imagen izquierda después del
movimiento, es decir, a sus valores de intensidad Iy, 4, ,,; de forma analoga al
tercer paso de la segunda prueba en el que introdujo un error de posicién a la
nube después del movimiento. El fin de esto es simular de forma controlada
el ruido que perturba a las imagenes cuando el algoritmo se corre o se prueba
en tiempo real.

Matematicamente, el ruido es introducido a la imagen izquierda después
del movimiento mediante una simple adicién a cada uno de los valores de
intensidad I, 1, , de la imagen, tal y como se muestra en la siguiente ecuacion:

I, = round(Inzt, ., +7n) (4.40)

7tk+1

donde 7, es el ruido gaussiano que se adiciona a cada uno de los respectivos
valores de intensidad I, 4, ,, que conforman la imagen izquierda después del
movimiento y round() es la funcién que representa el proceso de redondeo
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del valor de intensidad con ruido, que es necesario debido a que los valores
de intensidad siempre son valores enteros, es decir, un valor de intensidad de
un pixel no puede tener un valor decimal, por ejemplo, de 35.2, solo pueden
ser numeros enteros de 0 a 255. Ademds, el valor de cada r, se calcula de la
siguiente manera:

Ty = \/E- ar = oy - a, = oy - gasdev() (4.41)

donde o2 es la varianza del ruido gaussiano y o,. es la respectiva desviacién
estandar, que se mantienen constantes para el calculo de todos los 7,,. Mientras
que la variable a, es un numero aleatorio que se obtiene a partir de una
distribucién gaussiana con media cero y varianza unitaria, mediante la funcién
gasdev() del libro de Numerical Recipes. Ademas, al igual que en la segunda
prueba, la varianza puede tomar valores de 0 a 100 y por lo tanto, la desviacion
estandar de 0 a 10.

Entonces, se va recorriendo la imagen izquierda después del movimiento
y por cada pixel Pin,ty,, S€ calcula el valor del respectivo ruido gaussiano r,
mediante la expresién 4.41 y se adiciona al respectivo valor de intensidad dado
por I, .., empleando la expresién 4.40. De esa manera se introduce ruido a la
imagen después del movimiento, tal que ahora cada valor de intensidad I,
esta perturbado por un ruido gaussiano.

En el cuarto paso, se obtienen las nubes de puntos antes y después del
movimiento, de forma sintética. Como se mencioné anteriormente, no se van
a utilizar nubes de puntos tridimensionales, en cambio, se van a utilizar nubes
de puntos bidimensionales para efectos de esta prueba en particular. Una
nube de puntos bidimensional se puede definir de manera muy sencilla como
un conjunto de puntos bidimensionales, dados de forma general como p;, =
(x, yi)T, que es equivalente a decir que es conjunto de puntos tridimensionales
dados por P; = (x,7;,0)T que se encuentra sobre el plano Z = 0.

En este caso, se va a suponer que la nube de puntos antes del movimiento
se encuentra sobre el plano de la cdmara izquierda, el cual se va tomar como si
fuera el plano Z; = 0, de tal forma que el conjunto de puntos H; ¢, (X, Y3, Z;)
que conforman dicha nube, sea exactamente igual al subconjunto de puntos
caracteristicos hy; 4, en la imagen antes del movimiento, como se muestra en
la siguiente expresion:

tet1

Xii Cli
Hi, =i, = | Yu | =1 (4.42)
AT 0

Asi mismo, se va a suponer que la nube de puntos después del movimiento
se encuentra sobre el plano de la cdmara izquierda, que se toma como Z; = 0,
de tal forma que el conjunto de puntos Hy, 1, ., (Xim, Yim, Zim) que conforman
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dicha nube sea exactamente igual al subconjunto de puntos caracteristicos
hy,, ¢, en la imagen después del movimiento:

le Clm
Hlm,tkﬂ = hlm,tkﬂ = Yim = Tim (4.43)
Zim, 0

Es de esta forma como se obtienen las nubes de puntos antes y después
del movimiento, pero solo para efectos de esta prueba en particular. Ade-
mas, la razén por la cual se obtienen de esa forma, a partir de puntos bi-
dimensionales que son los puntos caracteristicos en la respectiva imagen iz-
quierda, es para facilitar la ejecucién y planteamiento de la prueba, debido
que a pesar de que se conoce la nube de puntos de prueba antes del movi-
miento, que se encuentra en el archivo Nubel.txt, el proceso para obtener la
respectiva nube de puntos después del movimiento es bastante complicado,
yva que se tendria que encontrar los pardmetros de movimiento tridimensio-
nales (ATx,, A, Ty,, ATz, AWx,, AWy,, AWz, ) equivalentes a los parametros
de movimiento bidimensionales (t., t,,#) con los que se transformé la imagen
de prueba antes del movimiento, para luego poder generar la nube después
del movimiento rotando y trasladando la nube antes del movimiento. En cam-
bio, en este caso se obtienen las nubes de puntos sin tener que encontrar los
parametros de movimiento tridimensionales equivalentes y ademas, se pueden
relacionar entre si a partir de los parametros de movimiento bidimensionales,
de la siguiente manera:

Hpg, = AR-Hyy + AT (4.44)

donde AT es el vector de traslacién dado por (ATy,, A, Ty, ATz)" =
(te, tr,0)T y AR es la matriz de rotacién, cuyas entradas se obtienen a partir de
las componentes del vector de rotacién AW dado por (AWx,, AWy,, AWy, 7=
(0,0,0)T.

Es importante destacar que la el tamano de la nube de puntos antes del
movimiento es igual CNtl€+1 que es la cantidad de puntos caracteristicos en la
imagen antes del movimiento. Andlogamente, el tamafio de la nube de puntos
después del movimiento es igual C’Ntk que es la cantidad de puntos carac-
teristicos en la imagen después del movimiento. Ademds, las corresponden-
cias temporales 3D son conocidas y estan dadas por (Hj—y,pm)t,> Him,t, )
que son exactamente iguales a las correspondencias temporales 2D dadas por
(hli:vc[m},tka hlm,tk+1)-

En el quinto paso se ejecuta el algoritmo de odometria visual estereos-
copico implementado, descrito en el capitulo 3, pero excluyendo los procesos
basados en ROS. El algoritmo sin ROS consiste en la iteracién del proceso de
establecimiento de correspondencias temporales entre las imagenes y nubes de
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puntos antes y después del movimiento, usando el coeficiente de correlacion
pseudo normalizada y del proceso de estimacién de movimiento minimizando
un error cuadratico medio que depende de las correspondencias temporales 3D,
empleando el método de descomposicién de valores singulares. Dicha iteracién
se lleva a cabo mediante procedimiento conocido como RANSAC para estimar
los pardmetros de movimiento (traslacién y rotacién) a partir de correspon-
dencias temporales que fueron clasificadas como tipicas, es decir, excluyendo
correspondencias atipicas. En este caso, dicho algoritmo recibe como entrada
las imagenes y nubes de puntos antes y después del movimiento que se obtuvie-
ron en los pasos anteriores y genera como salida los parametros de movimiento
bidimensionales estimados, es decir, el vector de traslacién AT’ que en este
caso estd dado por (AT, A, Ty, ATy )" = (t,,t,,0)" y la matriz de rotacién
AR/, que a partir de sus entradas se obtiene el respectivo vector de rotacién
AW’ que esta dado por (AW, AW{G,AW’ZZ)T = (0,0,0"7.

Ademds, se utilizaron los siguientes valores para los pardmetros de control
del algoritmo de odometia visual estereoscépico implementado:

Imagen y ventanas:
Ancho_de_la_imagen(w): 640
Largo_de_la_imagen(h): 480
Ancho_de_la_ventana_de_correlacion(wc): 11
Largo_de_la_ventana_de_correlacion(hc): 11
Ancho_de_la_ventana_de_busqueda(wb): 275
Largo_de_la_ventana_de_busqueda(hb): 275

Coeficiente de similitud y algoritmo de RANSAC:
Coeficiente_de_similitud _minimo(cpn_min): 0.9
Consenso aceptable_o_cantidad_de_correspondencias(Cq): 6
Umbral_de_distancia(dq_max): 0.35
Numero_de_iteraciones(Nqg): 50

Cabe aclarar que los valores del ancho y alto de la ventana de correlacién
y de la ventana de bisqueda son los mismos valores que se utilizaron en la
primera prueba, que se eligieron mediante prueba y error para la ventana de
correlacion y para la ventana de busqueda se calcularon de tal forma que en
el peor de los casos la mejor coincidencia de un pixel estuviera dentro de la
ventana. El valor del coeficiente de similitud minimo es igual al valor que se
utilizé en la primera prueba y que se eligié por prueba y error. Los parame-
tros del procedimiento de RANSAC se eligieron mediante prueba y error, a
excepcion del umbral de distancia que se obtuvo al dividir entre 2 el valor
de la distancia minima utilizada en la primera prueba, que era 0.7. Se pudo
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haber utilizado un valor de 0.7 para dicho umbral de distancia, pero utilizo la
mitad de dicho valor para obtener una mayor exactitud en los parametros de
movimiento estimados. Ademas, dichos pardmetros de control y sus respecti-
vos valores se establecen de forma externa a la prueba, con archivo de texto
que es leido en el primer paso de la prueba y que tiene el mismo formato que
tiene lista mostrada anteriormente.

En el sexto paso, se calcula el error absoluto de rotacién alrededor de Z;,
dado por €Wy, us asi como el error absoluto de traslacién a lo largo de X; y
Y, dados por €Ty, u Y €Ty, us mediante una simple resta entre las respectivas
componentes de los vectores de movimiento reales (AW y AT) y las compo-
nentes de los vectores de movimiento estimados (AW’ y AT’), de la siguiente
manera:

ewy,u = abs(AWy, — AWy,) = abs(¢' — 0) (4.45)
ery,u = abs(ATy, — ATy,) = abs(t; —t.) (4.46)
€Ty, u = abs(ATy, — ATy;) = abs(t; —t,) (4.47)

Es importante notar que a diferencia de la segunda prueba, las nubes
de puntos son bidimensionales y por lo tanto, los pardmetros de movimiento
reales y estimados también lo son, lo que quiere decir que el error de rotacién
alrededor de X; y Y] y el error de traslacién a lo largo de Z; no existen. Ademas,
la variable u se usa para representar el u-ésimo error de traslacion en X; y
Y; y de rotacién en Z;, cuyo valor va desde 1 hasta N., que es la cantidad de
veces que se va a iterar este paso y los anteriores, proceso que se explicara
més adelante. Mientras que abs() es una funcién que representa el proceso de
obtener el valor absoluto de un ntimero.

Seguidamente, se calcula el error de coincidencia entre las nubes de puntos
antes y después del movimiento, de forma analoga al quinto paso de la segunda
prueba. Dicho error es la media de la distancia euclidiana entre los puntos
Hy, ¢, de la nube después del movimiento y los puntos correspondientes
H;_y[m)t, de la segunda nube de puntos después del movimiento, rotados y
trasladados con AR’ y AT’. Entonces, el u-ésimo error de coincidencia se
denota como e., y se calcula asi:

1 CNtkH
Con =g S Mg, — (AR - Hiy 0, + AT)P (4.48)
Nigpr m=1
En el séptimo paso es muy parecido al sexto de la segunda prueba, donde
se iteran todos los pasos anteriores una cantidad de N, veces, a excepcién del



4 Pruebas experimentales 128

primer paso. Los pasos que se iteran son los siguientes: (2) se elige aleato-
riamente nuevos valores para los parametros de movimiento bidimensionales,
AT = (t.,t,, 00T y AW = (0,0,0)7, y a partir de estos se calcula la ma-
triz de transformacion euclidiana K, para luego generar una nueva imagen
después del movimiento, mediante la funciéon warpaf fine, que realiza una
transformacion euclidiana a la imagen antes del movimiento; (3) se introduce
un ruido aleatorio gaussiano, de media cero y varianza o2, a la imagen des-
pués del movimiento; (4) se generan las nubes de puntos antes y después del
movimiento a partir de los subconjuntos de puntos caracteristicos de la res-
pectiva imagen; (5) se ejecuta el algoritmo de odometria visual estereoscépico,
excluyendo los procesos de ROS, para obtener los parametros de movimiento
estimados, AT’ = (t.,¢.,0)7 y AR/, a partir de correspondencias temporales
3D clasificadas como tipicas y ademds, se obtiene el vector AW’ = (0,0, 6)"
a partir de las entradas de AR’; (6) se calculan los errores de traslacién €T, u
Y €Ty, u Y el error de rotacién eWy, us asi como el error de coincidencia e y.
Ademss, al final de cada iteracién se guardan los valores de los cuatro errores
anteriores, asi mismo, NN, se eligié como 1000.

El octavo paso se lleva a cabo de forma andloga al séptimo paso de la
segunda prueba, se calcula la media y la varianza del error de traslacién en X;
y en Y7, del error de rotacién en Z; y del error de coincidencia, a partir de los
diferentes valores de cada error, €T, u> €Ty, us €Wy u Y €cus qUE S€ obtuvieron
para cada iteracién y que forman un conjunto de valores de tamano Ne.

La media del error de traslaciéon en X; se denota como ,ueTXl , la del error

de traslacién en Y; como Hery, la de error de rotacién en Z; como Hew,, ¥ la

del error de coincidencia como g, ¥ se calculan de la siguiente forma:

N,
1 e
o, = D er (1.9)
u=1
N,
1 e
Hery, = N > €Ty, u (4.50)
u=1
N,
1 e
Pew,, = N, Z €Wz, ,u (4.51)
u=1
N,
1 €
He, = E UZ:; €cu (4.52)

Mientras que la varianza del error de traslacion en X; se denota como

UST , la del error de traslacién en Y; como O’ET , la de error de rotacién en Z;
X Yy
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como O'EWZ y la del error de coincidencia como agc y se calculan de la siguiente
l
forma:
1 &
2 2 2
UeTXl - ]\fe(zl eTXl ,u) - /‘I’eTXl (453)
u=
1 &
2 2 2
O-eTYl - ]\fe(zl eTYl,u) - HETYZ (454)
u=
1 &
2 2 2
Tew,, = Ne(zjl €Wy, u) — Hew,, (4.55)
u=
1
ol = F(Z €r.) — 1, (4.56)
€ u=1

Cada una de las medias y las varianzas que se calculan con las ecuaciones
de 4.49 a la 4.56, se guardan en un archivo tipo .m que tiene el nombre de la
respectiva media o varianza y que tienen exactamente el mismo formato que
los archivos utilizados en la segunda prueba. Dicho formato es el de un vector
vertical que puede ser reconocido por MATLAB si el archivo es leido por este,
tal y como se detall6 al final de la seccién anterior. Ademds, en este caso la
cantidad total de archivos es 8, en lugar de 14 como en la segunda prueba,
debido a que el error de traslacién en Z; y los errores de rotacién en X; y Y]
no existen y por lo tanto, sus medias y varianzas tampoco.

En el noveno y tltimo paso, se repite todo el proceso que va desde el segun-
do paso hasta el paso anterior, es decir, desde que se genera la imagen después
del movimiento hasta que se calculan y se guardan las medias y varianzas de
los errores. Para cada repeticion se varia la desviacion estandar o, del ruido
que se adiciona a la imagen después del movimiento, a diferencia del octavo
paso de la segunda prueba en el que se varia la varianza del error de posicién.
El valor de o, se varia de tal forma que empiece en 0 y se va aumentando en un
valor igual a V,, cada vez que termina una repeticién y asi consecutivamente
hasta que se llega a un valor maximo de dicha desviacion, dado por oy,q.. Este
paso se puede resumir de la siguiente manera:

o =20
Mientras que (0, < Omaz) :
= Repetir proceso del paso 2 al 8
= op =0, + Vs

(4.57)

Ademids, de forma andloga a la segunda prueba, la cantidad de veces que
se repiten los pasos del dos al ocho es igual a V! - 0,4, + 1. El valor de
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Omaz se €ligié como 10 de tal forma que el valor médximo de la varianza sea
100, mientras que el valor de V, se eligi6 como 0.5, lo que implica que el
proceso comprendido entre el paso dos y ocho se repite un total de 21 veces
(0,571 10+ 1 = 21).

Es importante aclarar que la razén por la cual en esta prueba se varia la
desviacion estandar y no la varianza, en comparacién con la segunda prueba,
es debido a que si se varia la varianza de 0 a 100 en pasos de 0.5, la media de
la diferencia del valor de la desviacién estdndar (raiz cuadrada de la varianza)
entre repeticiones consecutivas seria de aproximadamente 0.1, y se obtendrian
practicamente los mismos resultados (medias y varianzas de los errores) pa-
ra cada dos, tres o cuatro repeticiones seguidas. Lo anterior se debe a que
los valores de intensidad de los pixeles de la imagen después del movimiento,
se tienen que redondear luego de que se les adiciona ruido (ecuacién 4.40) y
ese redondeo practicamente elimina lo inico que diferencia a las repeticiones
consecutivas, es decir, esa pequena diferencia que existe entre el valor de la
desviacion estandar de repeticiones sucesivas se ve suprimida por el redondeo,
lo que implica que la imagen después del movimiento con ruido es practica-
mente la misma para cada dos, tres o cuatro repeticiones. Es por eso que se
decidié variar la desviacién estandar de 0 a 10 en pasos de 0.5, para asegu-
rarse que la diferencia de su valor entre repeticiones consecutivas siempre sea
de 0.5, de tal forma que las iméagenes después del movimiento con ruido si se
diferencien entre dos repeticiones seguidas y se obtengan resultados diferentes.

Entonces, la prueba finaliza luego de que se haya ejecutado la repeticion
nimero 21 y su salida son los 8 archivos con extensién .m, los cuales tienen
un vector vertical de longitud igual a 21, de tal forma que sus entradas son
los valores de las respectivas medias y varianzas de los errores que se obtu-
vieron para cada una de las 21 repeticiones. Ademds, dichos vectores pueden
ser reconocidos por el software coincido como MATLAB cuando este lea los
archivos.

Una vez que se obtienen las salidas de la prueba, se procede a obtener
los resultados finales que son las graficas de todas las medias y varianzas
de los errores contra la varianza del ruido introducido en la imagen después
del movimiento. Para ello, se utilizé una versién modificada del programa de
MATLAB que se empled en la segunda prueba para obtener las graficas, de
tal forma que lee los 8 archivos con extensién .m, que son los vectores de las
medias y varianzas de los errores y los grafica contra el vector de la varianza
del ruido introducido en la imagen después del movimiento, el cual se obtiene
al elevador al cuadrado un vector que va de 0 a 10 en pasos de 0.5 (la varianza
es el cuadrado de la desviacién). De esta forma se obtuvieron un total de 8
graficas: 4 graficas de la media y la varianza del error de traslacién en X; y Y;
contra la varianza del ruido; 2 graficas para la media y varianza del error de
rotacién en Z; contra la varianza del ruido; y graficas de la media y la varianza
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del error de coincidencia entre nubes contra la varianza del ruido.
Por dltimo, los parametros de control de esta tercera prueba se resumen a
continuacién, junto con sus valores:

Limites:
Limite_de_las_componentes_de_traslacién(1T): 120
Limite_de_las_componentes_de_rotacién(1W): 10

Iteraciones:
Numero_de_iteraciones(N_e): 1000

Desviacion estandar del ruido gaussiano:
Desviacion_maxima_(sigma_max): 100
Aumento_de_la_desviacion_por_cada_repeticién(V_sigma): 0.5

Dichos parametros y sus respectivos valores, se establecieron de forma
externa, mediante un archivo de texto que tiene exactamente el mismo formato
de la lista anterior y que se lee en el primer paso de la prueba, de forma analoga
a los parametros de control que se utilizaron para el algoritmo de odometria
visual estereoscépico ejecutado en esta prueba.



5 Resultados de las pruebas y analisis

5.1. Resultados de la prueba I

Los resultados de los 19 casos que se llevaron a cabo en la primera prueba,
los cuales se plantearon de acuerdo a todas las posibles combinaciones de los
pardmetros de movimiento 2D (t.,t,,6) usados para transformar la imagen
de entrada de prueba y de acuerdo a los distintos valores que puede tomar
el limite de rotacién (ly=0, 5, 10, 15 o 20 grados), se resumen desde la tabla
5.1 hasta la tabla 5.5, en las cuales se muestra para cada caso las cantida-
des de correspondencias clasificadas como falsos negativos (Cry), verdaderos
negativos (Cy ), falsos positivos (Cpp) y verdaderos positivos (Cy p), asi co-
mo los valores de las respectivas métricas que se obtienen a partir de dichas
cantidades, que son la precisién (P, ), la sensibilidad (.S,,) y el valor Fj.

Casos Cantidades Métricas (%)
# Parametros CFN CVN CFP CVP Pm Sm F1
1 te 135 13729 5107 181029 97.3 99.9 98.6
2 ty 181 17786 7290 174743 96 99.9 97.9
3 te, tr 277 29628 11922 158173 93  99.8 96.3

Cuadro 5.1: Resultados de los casos con un limite de rotacion igual a 0 grados
(lp = 0°).

Casos Cantidades Métricas (%)
# Parametros CFN CVN CFP CVP Pm Sm F1
4 0 5300 2345 6430 185925 96.6 97.2 96.9
5 te, 0 4873 14842 10545 169740 94.1 97.2 95.6
6 t., 0 4834 18488 12106 164572 93.1 97.1 95.1
7 te, ty, 0 4299 29452 16278 149971 90.2 97.2 93.6

Cuadro 5.2: Resultados de los casos con un limite de rotacion igual a 5 grados
(lg = 5°).

132
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Casos Cantidades Métricas (%)
# Parametros CFN CVN CFP CVP Pm Sm F1
8 0 21120 5343 16915 156622 90.2 88.1 89.2
9 te, 0 19291 17107 20604 142998 87.4 88.1 87.8
10 ty, 0 18625 20943 21754 138678 86.4 88.1 87.3
11 te, tp, 0 17008 31331 25301 126360 83.3 88.1 &85.7

Cuadro 5.3: Resultados de los casos con un limite de rotacion igual a 10 grados

(Ig = 10°).
Casos Cantidades Métricas (%)
# Parametros CFN CVN CFP CVP Pm Sm F1
12 (7] 40334 11471 31851 116344 78.5 74.3 76.3
13 te, 0 36902 22058 33949 107091 759 744 75.1
14 ty, 6 36060 24989 35026 103925 74.8 T74.2 T74.5
15 te, ty, 6 32708 34701 37524 95067 71.7 744 T73.0

Cuadro 5.4: Resultados de los casos con un limite de rotacion igual a 15 grados

(lp = 15°).
Casos Cantidades Métricas (%)
# Parametros CFN CVN CFP CVP Pm Sm F1
16 0 40761 28386 42133 88720 67.8 68.5 68.2
17 te, 0 37537 37090 43816 81557 65.1 68.5 66.7
18 ty, 6 36731 39340 44437 79492 64.1 68.4 66.2
19 te, tp, 0 34012 47038 46173 72777 61.2 68.2 64.5

Cuadro 5.5: Resultados de los casos con un limite de rotacion igual a 20 grados
(lp = 20°).

Cabe destacar que los casos y por lo tanto, sus resultados, se agruparon de
acuerdo al valor del limite de rotacién, ya que es mas facil analizar y comparar
los resultados de varios grupos conformados por casos que comparten algo en
comun, en lugar de los resultados de cada caso de forma individual. Entonces,
como el limite de rotacién puede tomar cinco valores diferentes, hay un total de
cinco grupos de casos y cada uno tiene asociado una tabla con los respectivos
resultados, de la siguiente manera: la tabla 5.1 resume los resultados del primer



5 Resultados de las pruebas y analisis 134

grupo de casos que es cuando el limite de rotacion es igual a 0 grados, la tabla
5.2 los del segundo grupo que es cuando el limite de rotacion es igual a 5
grados, la tabla 5.3 los del tercer grupo que es cuando el limite de rotacién es
igual a 10 grados, la tabla 5.4 los del cuarto grupo que es cuando el limite de
rotacién es igual a 15 grados y finalmente, la tabla 5.5 los del quinto y iltimo
grupo que es cuando el limite de rotacién es igual a 20 grados. Ademds, cada
grupo estd conformado por un total de cuatro casos, a excepcién del primer
grupo que solamente tiene tres casos, debido a que en dicho grupo no existe
el caso donde solamente se toma en cuenta el angulo de rotacién, ya que su
limite es de 0 grados.

Es importante aclarar que para cada tabla, si en la columna correspon-
diente a los pardametros de un caso en particular se muestra la componente de
traslacién horizontal (t.) o de traslacién vertical (t,), quiere decir que dicha
componente si se tomd en cuenta para ese caso, es decir, si hubo traslacién
vertical o horizontal y su limite fue de 120 pixeles. Asi mismo, si se muestra
el angulo de rotacién (), quiere decir que si se tomé cuenta para ese caso, es
decir, si hubo rotacién y que su limite fue igual al especificado en la descrip-
cién de la tabla, que varia de acuerdo al respectivo grupo. Ademas, si alguno
de los pardmetros anteriores no se muestra, es debido a que no se tomé en
cuenta para ese caso y por lo tanto, su limite es igual a 0, lo que implica que
no hubo rotacién o traslacion vertical o traslacién horizontal.

Primero, se analizan los resultados de cada grupo, es decir, se analizan los
datos de cada tabla, principalmente los valores de las tres métricas y se van
comparando con los resultados del respectivo grupo anterior. Posteriormente,
se realiza un andlisis de los resultados generales que se pueden inferir o deducir
de los valores de las métricas de los cinco grupos, es decir, de aquellos resul-
tados implicitos que se repiten en cada grupo y que por lo tanto, se pueden
generalizar.

En la tabla 5.1 se muestran los resultados del primer grupo formado por
aquellos casos en los que no se tomé en cuenta la rotacién. En dicha tabla,
se puede apreciar que en el peor de lo casos, en el que se tomaron en cuen-
ta las dos componentes de traslacién, se obtuvo una precisién de 93 %, una
sensibilidad de 99.8 % y un valor F; de 96.3 %, los cuales son unos resultados
excelentes debido a que son porcentajes bastante altos que se encuentran por
encima del 90 %, junto con los valores de las métricas de los demds casos que
fueron incluso mayores. Estos resultados tan buenos demuestran que el proce-
so de establecimiento de correspondencias temporales funciona bastante bien
en aquellas situaciones donde no hay rotacién del todo, como cuando el rover
se mueve solamente en linea recta, ya que en el peor de los casos, cuando el
proceso considera una correspondencia establecida como correcta, estd en lo
cierto un 93 % de las veces o dicho de otra forma, el proceso se equivoca tan
solo un 7% de todas las veces que considera una correspondencia establecida
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como correcta y ademds, el proceso considera como correctas un 99,8 % de
todas las correspondencias establecidas que verdaderamente lo son o dicho de
otra forma, el proceso considera erréneamente como incorrectas tan solo un
0,2% de las correspondencias establecidas que verdaderamente son correctas.

En la tabla 5.2 se presentan los resultados del segundo grupo formado por
los casos en los que si se considerd la rotacion, pero con un limite de 5 grados.
En este grupo, el peor de los casos sigue siendo aquel en el que se tomaron
en cuenta la mayor cantidad de parametros de movimiento, que son un total
de tres, las dos componentes de traslacién y el angulo de rotacién, en el cual
se obtuvo una precisién de 90,2 %, una sensibilidad de 97,2% y un valor F}
de 96,3 %, que siguen siendo resultados excelentes ya que se encuentran por
encima del 90 %, al igual que en el peor caso del primer grupo. Asi mismo,
las métricas obtenidas para el resto de los casos, en los que se considerd una
menor cantidad de pardmetros, son mayores a las obtenidas en el peor caso,
como es de esperarse. Estos resultados demuestran que el proceso de estable-
cimiento de correspondencias no solamente funciona bastante bien en aquellas
situaciones donde no hay rotacién, sino que también en aquellas donde si hubo
una rotacién pero de hasta 5 grados como méaximo, es decir, el funcionamiento
del proceso es bastante bueno cuando el rover experimenta una rotacién muy
pequena o nula, a parte de una traslacién horizontal o vertical o ambas, ya que
en la peor situacién posible, cuando el proceso considera una correspondencia
establecida como correcta, estd en lo cierto un 90,2 % de las veces y ademdés,
considera como correctas un 97,2 % de todas las correspondencias establecidas
que verdaderamente lo son. Ademads, si se compara una a una las métricas
de los tltimos tres casos de la tabla 5.2, excluyendo el caso donde solo hubo
rotacion, con los respectivos casos de la tabla 5.1, se puede apreciar que las
métricas solamente disminuyeron en aproximadamente un 3 %, que es una dis-
minucién bastante pequena y confirma aiin mas lo dicho anteriormente de que
el proceso funciona bastante bien para ambas situaciones, sin o con rotacién
de hasta 5 grados, ya que las métricas difieren en un valor muy pequeno y son
mayores a 90 %.

Los resultados del tercer grupo formado por los casos en los que se utilizd
un limite de rotacién de 10 grados, se muestran en la tabla 5.3. Al igual
que en el grupo anterior, el peor caso se da cuando se consideran los tres
pardmetros de movimiento, en el cual se logré una precisién de 83,3 %, una
sensibilidad de 88,1 % y un valor F; de 85,7 %, los cuales dejan de ser resultados
excelentes, como los obtenidos en los grupos anteriores y pasan a ser resultados
catalogados como buenos, debido a que se encuentran por debajo del 90 %,
pero por encima del 80 %, al igual que las métricas de los demés casos del
grupo. Lo anterior se debe a que hubo una disminucién de aproximadamente
un 8 % de las métricas, que se deduce al comparar las métricas de los casos de
la tabla 5.3, con las de los respectivos casos de la tabla 5.2 y ademas, es mayor
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al doble de la disminuciéon que hubo entre las métricas del primer grupo y el
segundo grupo, que fue de un 3 %. Esto evidencia una clara degradacién en el
funcionamiento del proceso de establecimiento de correspondencias temporales
cuando el limite de rotacién se aumenta de 5 grados a 10 grados que es el doble,
es decir, cuando el limite de rotacién deja de ser tan pequeno como 5 grados,
de tal forma que ahora en la peor situacién, cuando el proceso considera una
correspondencia establecida como correcta, esté en lo cierto un 83,3 % de las
veces en lugar de 90,2% y ademds, considera como correctas un 88,1 % de
todas las correspondencias establecidas que verdaderamente lo son, en lugar
de un 97,2 %. Entonces, se podria decir que en aquellas situaciones donde la
rotaciéon méaxima es de 10 grados, el funcionamiento del proceso es bueno,
pero no tan bueno como en aquellas situaciones donde la rotacién es pequena
(menor a 5 grados) o nula, debido a que las métricas disminuyeron un 8 % y
son menores a 90 %.

Los resultados del cuarto grupo formado por aquellos casos en los que se
usé un limite de 15 grados, se resumen en la tabla 5.4. Se puede apreciar
que en el peor de los casos de este grupo, se obtuvo una precisiéon de 71,7 %,
una sensibilidad de 74,4 % y un valor Fy de 73 %, los cuales son resultados
regulares, es decir, que no son ni buenos ni malos, a causa de que son menores
a 80 % pero mayores a 70 %, que también se cumple con las métricas de los
demas casos de este grupo. Lo que paso es que hubo una disminucién en los
valores de las métricas, el cual fue esta vez de aproximadamente un 13 %, un
5% mas que la disminucién de las métricas del tercer grupo y que se obtiene
al comparar las métricas de los casos de la tabla 5.3, con las de los respectivos
casos de la tabla 5.4. Lo anterior implica que el funcionamiento del proceso
de establecimiento de correspondencias se degrado una vez mas, lo cual es de
esperarse debido a que el limite de rotacién se aumento esta vez de 10 grados
a 15 grados y por lo tanto, ahora en la peor situacion, cuando el proceso
considera una correspondencia establecida como correcta, esta en lo cierto un
71,7 % de las veces en lugar de 83,3 % y ademds, considera como correctas un
74,4 % de todas las correspondencias establecidas que verdaderamente lo son,
en lugar de un 88,1 %. Entonces, cuando la rotaciéon maxima es de 15 grados
el funcionamiento del proceso pasa a ser aceptable y deja de ser bueno como
cuando la rotacién maxima es de 10 grados, ya que las métricas estuvieron
por debajo de 80 % producto de una disminucién de 13 %.

En la tabla 5.5 se presentan los resultados del quinto y dltimo grupo cons-
tituido por aquellos casos en los que se empleé un limite de rotacién de 20
grados. En dicha tabla se puede apreciar que los valores de todas las métricas
de los cuatro casos estuvieron por debajo del 70% y por encima del 60 %, los
cuales en realidad son resultados malos, si se comparan con los resultados de
los otros grupos. Esta vez hubo una disminucién de las métricas de aproxi-
madamente un 8 & 2%, al comparar las métricas de los casos de la tabla 5.4,
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con las de los respectivos casos de la tabla 5.5 y que de forma inesperada fue
menor a la disminucién de las métricas del tercer grupo, pero que aun asi bas-
to para que los valores de las métricas bajaran a menos de un 70 %. Adems4s,
como es de esperarse, el funcionamiento del proceso de establecimiento de co-
rrespondencias se degrado una tercera vez, debido a que se aumenté el limite
de rotacion otros 5 grados, es decir, se aumentd de 15 grados a 20 grados.
Entonces, cuando la rotacién llega hasta los 20 grados, el funcionamiento del
proceso pasa de ser aceptable a ser deficiente o practicamente inaceptable, ya
que los valores de las métricas son menores a 70 %.

Ahora surge la siguiente pregunta: de acuerdo a los resultados anteriores,
jcual deberia de ser el limite de rotacién maximo permitido? Para responder
esa pregunta primero hay que aclarar que no se va a tolerar un funcionamien-
to aceptable o deficiente del proceso de establecimiento de correspondencias
temporales, ya que eso podria afectar al resto de los procesos primordiales que
conforman al algoritmo de odoemtria visual estereoscopico implementado y
por lo tanto, en el peor de los casos disminuir o afectar la exactitud de los
parametros de movimiento tridimensionales estimados, que es la salida final
del algoritmo e inclusive aumentar el tiempo de ejecucion. Es por esa razén
que el limite de rotacion maximo permitido, es decir, la méxima rotacién que
puede experimentar el rover entre dos instantes de tiempo consecutivos, debe
de ser de 10 grados, esto para asegurarse de que el proceso de establecimiento
de correspondencias temporales vaya a tener un buen funcionamiento en la
peor situacion posible, es decir, que en el peor de los casos cuando el proceso
considere una correspondencia establecida como correcta, que este en lo cierto
un 80 % o més de las veces y ademds, que considere como correctas un 80 % o
méas de todas las correspondencias establecidas que verdaderamente lo son. O
dicho de otra manera, para garantizar un funcionamiento bueno o excelente
del proceso, el limite de rotacion tiene que ser igual o menor a 10 grados,
debido a que la precisién y la sensibilidad en esos casos es mayor a 80 %. Ade-
més, si en algin caso particular la rotacién del rover es mayor a 10 grados, no
quiere decir que el proceso de establecimiento de correspondencias no vaya a
funcionar del todo, simplemente lo que va a pasar es que la probabilidad de
establecer una correspondencia erréneamente va a aumentar y por lo tanto,
puede que en el peor de los casos disminuya la exactitud de los pardametros de
movimiento estimados por el algoritmo, debido que el procedimiento basado
en RANSAC no pudo excluir todas las correspondencias erréneas. Aunque lo
mas probable es que si pueda excluir la mayoria de las correspondencias erré-
neas, pero que le tome mas tiempo del que deberia y por lo tanto, el tiempo
de estimacién aumentaria considerablemente, que es algo que se desea evitar.

Es importante aclarar la razén principal por la cual la precisién, la sen-
sibilidad y el valor F; disminuyen de un grupo a otro conforme se aumenta
el limite de rotacién, de tal forma que el funcionamiento del proceso se va
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degradando cada vez mads, tal y como se analizd en los parrafos anteriores.
Lo que pasa es que cuando hubo una rotacién, nunca se va poder rastrear
correctamente en la imagen después del movimiento, la ventana de correlacién
que se establece en la imagen antes del movimiento, alrededor de un punto
caracteristico. Lo anterior se debe a que la ventana de correlacion en la imagen
después del movimiento que verdaderamente coincide de forma exacta con la
ventana de correlaciéon en la imagen antes del movimiento, se encuentra rota-
da, de la misma forma en como la imagen después del movimiento se encuentra
rotada respecto a la imagen antes del movimiento. Y resulta que cuando el
proceso esta buscando la ventana mas similar en la imagen después del movi-
miento, en ningin momento compara la ventana de correlacion en la imagen
antes del movimiento, con una ventana correlacién en la imagen después del
movimiento que este rotada, siempre la compara con ventanas de correlacion
que tienen la misma rotacién de 0 grados. Esto ocasiona que la ventana en la
imagen después del movimiento que el proceso determino como la que tiene la
mayor similitud con la ventana antes del movimiento, nunca va a ser la ven-
tana verdaderamente correcta y entonces, siempre va a existir un error que va
a ir aumentado conforme aumenta la rotacién, lo cual implica que cada vez se
van a establecer més correspondencias erroneas que se van a considerar como
correctas o también, se van a establecer mas correspondencias verdaderamen-
te correctas que fueron excluidas debido a que el coeficiente de similitud fue
menor a 0.9, producto de que las ventanas no son totalmente similares.

Por otro lado, de la tabla 5.1 a la tabla 5.5, se puede notar que para todos
los casos el valor de la precisién es mas bajo que el valor de la sensibilidad, a
excepcion de los casos 8, 12 y 13. Lo anterior quiere decir que el proceso de es-
tablecimiento de correspondencias es mas propenso a cometer falsos positivos
(correspondencias establecidas consideradas falsamente como correctas) que
a cometer falsos negativos (correspondencias establecidas consideradas falsa-
mente como incorrectas). Esto en realidad es un resultado no deseado debido a
que es mejor tener mas falsos negativos que falsos positivos, es decir, es mejor
que el proceso se equivoque mas a la hora de considerar correspondencias como
incorrectas, ya que simplemente se estarian rechazando correspondencias ver-
daderamente correctas, lo cual no tiene ninguna repercusion de peso, en lugar
de que se equivoque mas cuando considera correspondencias como correctas,
lo cual aumenta la posibilidad de que se dejen pasar correspondencias erréneas
que pueden comprometer los posteriores procesos del algoritmo de odometria
visual estereoscépico. Aunque en realidad no es un problema tan grave ya que
este proceso aporta solamente una primera etapa para el rechazo de correspon-
dencias incorrectas y como se mencioné anteriormente, es el proceso basado en
RANSAC el que verdaderamente se encarga de rechazarlas. Entonces, al final
no es tan malo que se dejen pasar ciertas correspondencias incorrectas, ya que
el método de RANSAC va a terminar excluyéndolas. Lo que si puede pasar,
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como también se mencioné anteriormente, es que entre mas correspondencias
incorrectas mas tiempo le va a tomar a dicho método excluirlas y por lo tanto,
el tiempo de ejecuciéon va a aumentar, pero eso se evita al establecer el limite
de la rotacién como 10 grados, para garantizar que la posibilidad de que se
dejen pasar correspondencias erréneas sea relativamente baja.

Otro resultado importante que se puede inferir de la tabla 5.1 a la tabla
5.5 es que para un mismo grupo de casos, la precisiéon decrece alrededor de un
3% conforme se consideran més pardmetros de movimiento, es decir, decrece
en un 3 % de un caso donde solo hubo rotacién a un caso donde hubo rotacién
y traslacion vertical u horizontal y luego decrece otro 3 % de un caso como el
anterior a un caso donde hubo rotacién y traslacién en los dos ejes. Lo ante-
rior es un resultado no deseado pero si esperado, ya que tiene mucho sentido
que al proceso le cueste cada vez mas establecer una correspondencia verda-
deramente correcta conforme se consideran mas pardmetros de movimiento,
debido a que la imagen después del movimiento va a diferir cada vez mas de la
imagen antes del movimiento y por lo tanto, el rastreo en la imagen después
del movimiento, de la ventana de correlacién que se establece en la imagen
antes del movimiento, va a ser cada vez mas complicado, debido que la ven-
tana de correlacién en la imagen después del movimiento que verdaderamente
coincide con la ventana de correlacién en la imagen antes del movimiento, va
a estar rotada y cada vez mads lejos de su posicién original. Asi mismo, se
puede inferir que la sensibilidad se mantiene practicamente constante para los
casos de un mismo grupo, lo cual quiere decir que el proceso siempre es capaz
de considerar como correctas el mismo porcentaje de todas las corresponden-
cias verdaderas sin importar si hubo rotacion, traslacion vertical, traslacion
horizontal o cualquier combinacién de estos. Dicho resultado es inesperado y
bastante bueno, pero no tan relevante por lo comentado en el parrafo anterior,
ya que para que la sensibilidad se mantenga constante la cantidad de falsos
negativos tiene que disminuir en la misma proporcién con la que disminuye la
cantidad de verdaderos positivos (correspondencias establecidas consideradas
verdaderamente como correctas) de un caso a otro, mientras que por otro la-
do, el hecho de que la precisiéon disminuya implica que la cantidad de falsos
positivos aumenta conforme disminuye la cantidad de verdaderos positivos, lo
que se hace cada vez mds amplia la brecha entre falsos positivos y negativos.

El ultimo resultado que se puede deducir de la tabla 5.1 a la tabla 5.5 es
que la precision de los casos en los que la traslacién solamente fue horizontal,
es menor a la obtenida en los casos en los que traslacién solamente fue verti-
cal, sin importar si hubo rotacién o no. Especificamente, alrededor de un 1%
menor, lo cual quiere decir que el proceso es mejor estableciendo correspon-
dencias verdaderamente correctas en aquellas situaciones donde la traslacion
es Unicamente horizontal en lugar de vertical. En realidad, lo que se espera
es que la precision sea igual en ambas situaciones, por lo que es un resultado
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inesperado pero que tiene una explicacion. Lo que pasa es que el limite que se
utilizé para las dos componentes de la traslacion fue exactamente el mismo,
de 120 pixeles, que de cierta forma es como considerar que las imagenes son
cuadradas, es decir, que un pixel tiene la misma libertad de movimiento tanto
de forma horizontal como vertical, lo cual es falso. Las imagenes usualmen-
te son rectangulares, lo cual quiere decir que un pixel tiene mas libertad de
movimiento en la horizontal que en la vertical y por lo tanto, el limite de la
traslaciéon vertical deberia de ser diferente y menor al limite de la traslacién
horizontal, pero en cambio, se utilizé el mismo limite, lo que género que la
precisién con la traslacion vertical fuera menor.

5.2. Resultados de la prueba II

Los resultados de la segunda prueba se resumen desde la figura 5.1 hasta la
figura 5.3, en las cuales se muestran las graficas de las respectivas medias y
varianzas del error absoluto de traslacién (er), del error absoluto de rotacién
(ew) y del error de coincidencia entre nubes de puntos (e.), contra la varian-
za (07) del error de posicién aleatorio gaussiano (eyn) que se introdujo a las
posiciones tridimensionales de cada uno de los puntos que conforman la nu-
be de puntos después del movimiento y que se varié de 0 a 100 centimetros
cuadrados en pasos de 0.5.

Cabe destacar que para facilitar el andlisis de los resultados y su compa-
racién, estos se agruparon de acuerdo al tipo de error, del tal forma que en la
figura 5.1 se muestran los resultados relacionados con el error absoluto de tras-
lacién que conforman el primer grupo, en la figura 5.2 los del error absoluto
de rotacién que conforman el segundo grupo y en la figura 5.3 los del error de
coincidencia que conforman el tercer y ultimo grupo. Ademds, dichas figuras
estdn compuestas por dos subfiguras: la subfigura (a) en la cual se muestra
la grafica de la media del respectivo error y la subfigura (b), en la cual se
muestra la grafica de la varianza del respectivo error. Cabe aclarar que como
el error absoluto de traslacién es un vector tridimensional, es decir, como tiene
componentes en X;, en Y; y en Z;, su media y su varianza también y es por
ello, que las graficas de dichas métricas en realidad estdn conformadas por tres
graficas de diferentes colores que representan las tres componentes respectivas
en X;, en Y, y en Z; de la media o varianza. Es de forma totalmente analoga
con la media y la varianza del error de rotacién.

Es importante recordar que el limite para las tres componentes de la trasla-
cién (Ir) fue de 18 centimetros, el cual es equivalente al limite de la traslacién
bidimensional de 120 pixeles que se utiliz6é en la primera prueba, asi mismo,
el limite de las tres componentes de la rotacién (ly) fue de 10 grados, que es
el limite de rotacién maximo permitido para que el proceso de establecimien-
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to de correspondencias tengan un buen funcionamiento, que se dedujo de los
resultados de la primera prueba, tal y como se explico en la seccién anterior.
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(a) Media del error de traslacién en X; (en azul), media del error de traslacién en Y; (en
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(b) Varianza del error de traslacién en X; (en azul), varianza del error de traslacién en
Y (en anaranjado) y varianza del error de traslacién en Z; (en amarillo).

Figura 5.1: Gréficas de la media y la varianza del error de traslacion, contra
la varianza del error de posicion introducido a la segunda nube de puntos en
la segunda prueba.
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(a) Media del error de rotacién en X; (en azul), media del error de rotacién en Y; (en
anaranjado) y media del error de rotacién en Z; (en amarillo).
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(b) Varianza del error de rotacién en X; (en azul), varianza del error de rotacién en Y;
(en anaranjado) y varianza del error de rotacién en Z; (en amarillo).

Figura 5.2: Graficas de la media y la varianza del error de rotacién, contra la
varianza del error de posicién introducido a la segunda nube de puntos en la

segunda prueba.
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(b) Varianza del error de coincidencia.

Figura 5.3: Graficas de la media y la varianza del error de coincidencia entre
las nubes de puntos, contra la varianza del error de posicién introducido a la
segunda nube de puntos en la segunda prueba.

A continuacién se analiza y se compara cada grupo de resultados, es decir,
las graficas que se muestran en las figuras 5.1, 5.2 y 5.3, que son los resultados
asociados a cada uno de los tres errores calculados en la segunda prueba.
Asi mismo, se realiza un analisis de los resultados generales que se pueden
inferir de las graficas de los tres grupos, es decir, de aquellos comportamientos



5 Resultados de las pruebas y analisis 144

implicitos o explicitos que se repiten en las graficas de cada error.

En la figura 5.1 se muestra el primer grupo de resultados conformado
por aquellas graficas que estan asociadas con el error absoluto de traslacion,
especificamente, en la subfigura 5.1a se muestran las graficas de la media
del error de traslacién en X;, Y; y Z;, mientras que en la subfigura 5.1b se
muestran las graficas de la varianza del error de traslacion en X;, Y; y Z;.
En la subfigura 5.1a se puede apreciar que la media del error de traslacion
en X;, Y; v Z; es demasiado pequena y practicamente insignificante, debido a
que incluso en el peor de los casos, que se da cuando la varianza del error de
posicién es igual a 100 centimetros cuadrados, el valor méaximo de la media es
de aproximadamente 0.105 centimetros o 1.05 milimetros en Y; y es aiin menor
en X; y Zj, lo cual implica que para un mismo valor de la varianza del error
de posicidén, el valor central de los diferentes valores del error de traslacién es
practicamente igual a cero. Mientras que la subfigura 5.1b se puede notar que
la varianza del error de traslacién en X, Y; y Z; es ain maés pequena que la
media, ya que en el peor de los casos, cuando la varianza del error de posicién
es igual a 100 centimetros cuadrados, el valor maximo de la varianza es de
aproximadamente 0.006 centimetros o 0.06 milimetros en Y;, siendo menor en
X; v Z;, lo cual implica que para un mismo valor de la varianza del error
de posicién, la dispersion de los diferentes valores del error de traslacién con
respecto a la media es demasiado pequena, es decir, que los valores del error
de traslacién estan demasiado cerca de la media, siendo estos practicamente
iguales. Los resultados descritos anteriormente son excelentes y demuestran
que si se las correspondencias temporales 3D son conocidas y correctas, el
proceso de estimacién de movimiento por descomposicién en valores singulares
es capaz de estimar el vector de traslacion con una exactitud y una precisién
demasiado alta, a pesar del error de posiciéon presente en la nube de puntos
después del movimiento, ya que la traslacién estimada es practicamente igual
a la traslacién real, siendo la diferencia entre estas de 1,05+ /0,06 milimetros
en el peor escenario posible.

En la figura 5.2 se muestra el segundo grupo de resultados conformado
por aquellas gréaficas que estan relacionadas con el error absoluto de rotacién,
especificamente, en la subfigura 5.2a se muestran las gréaficas de la media del
error de rotacién en X, Y; y Z;, mientras que en la subfigura 5.2b se muestran
las graficas de su varianza en X, Y; y Z;. En la subfigura 5.2a se puede percibir
que la media del error de rotacién en X;, Y; y Z; es inclusive mas pequena que
la media del error de traslacién, de tal forma que en el peor de los casos, el
valor méaximo de la media es de aproximadamente 0.075 grados en X, siendo
aun menor para la media en Y; y en Z;, lo que significa que el valor central de
los diferentes valores del error de rotacién para un mismo valor de la varianza
del error de posicién, es por poco igual cero. Asi mismo, en la subfigura 5.2b se
observa que la varianza del error de rotacion en Xj, Y; y Z; es mds pequena que
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su media y aun méas pequena que la varianza del error de traslacién, debido a
que en el peor de los casos, el valor maximo de la varianza es aproximadamente
igual a 0.0035 grados en X; e inferior en Y; y en Z;, lo que significa que para
un mismo valor de la varianza del error de posicién, los diferentes valores del
error de rotacién son demasiado parecidos a la media, es decir, la dispersién
de estos es demasiado pequena. Al igual que con el error de traslacién, los
resultado descritos anteriormente para el error de rotacién son excelentes y en
este caso demuestran que si se conocen las correspondencias temporales 3D, el
proceso de estimacion de movimiento por descomposicién en valores singulares
es capaz de estimar el vector de rotacién y por lo tanto, la matriz de rotacién,
con una exactitud y una precisién aiin mas alta que con la que estima el vector
de traslacién, esto a pesar del error de posiciéon que afecta la nube de puntos
después del movimiento, ya que la rotacién estimada es por poco igual a la
rotacion real, siendo la diferencia entre estas de 0,075 + /0,0035 grados en el
peor escenario posible, que es casi la mitad de la diferencia maxima entre la
traslacién estimada y real.

Ademas, si se compara la subfigura 5.1a con la subfigura 5.2a, se puede
notar que tanto la media en X;, Y; v Z; del error de traslacién, como la media
en X;, Y; v Z; del error de rotacion, crecen con un comportamiento no lineal,
parecido al de una raiz cuadrada, esto conforme aumenta el valor de la va-
rianza del error de posicién. Dicho comportamiento es esperado y tiene una
explicacién bastante simple. Lo que pasa es que el error de posicién depende
directamente de la desviacién estandar, entonces, conforme se aumenta el va-
lor de la varianza, el valor de la desviacién estandar también aumenta pero de
forma no lineal debido a que se obtiene a partir de la raiz cuadrada de la va-
rianza y por lo tanto, el error de posicion también aumenta de forma no lineal.
Luego, como el proceso de estimacion de movimiento depende directamente
de la nube de puntos después del movimiento, a la cual se le adiciona el error
de posicion, es de esperarse que el comportamiento no lineal de dicho error
también aparezca en la traslacién y la rotacién estimada, de tal forma que
conforme aumenta la varianza del error de posicion, la traslacién y la rotacion
estimada se alejan cada vez mas de la traslacién y la rotaciéon real pero de
forma no lineal, siguiendo el comportamiento de una raiz cuadrada, lo cual
quiere decir que la diferencia entre la rotacién y la traslacion real y estimada,
es decir, el error de traslacion y de rotacién, va creciendo de forma no lineal y
por lo tanto, sus medias igual. Entonces, de forma resumida, lo que sucede es
que el error de traslacion y el error rotacién dependen indirectamente del error
de posicion, de tal forma que adoptan el mismo comportamiento no lineal que
presenta el error de posicién cuando se aumenta la varianza y por lo tanto, las
medias de estos también. Asi mismo, si se compara la subfigura 5.1b con la
subfigura 5.2b, se puede notar que tanto la varianza en X, Y; y Z; del error
de traslacion, como la varianza en X;, Y; y Z; del error de rotacién, crecen



5 Resultados de las pruebas y analisis 146

con un comportamiento lineal conforme se aumenta el valor de la varianza del
error de posicion, el cual también es un comportamiento esperado que tiene
una simple explicacién. En este caso, lo que sucede es que como el error de
traslacion y el error de rotacion dependen indirectamente del error de posi-
cioén, tal y como se explicd anteriormente, sus varianzas también lo hacen, de
tal forma que adoptan el mismo comportamiento lineal que tiene la varianza
del error de posicién, ya que esta se aumenta linealmente en pasos de 0.5.

Adicionalmente, en las figuras 5.1a y 5.2a, se puede apreciar que la grafica
de la media y de la varianza del error de traslacién y de rotacion en Z;, difiere
ligeramente de las respectivas gréaficas de la media y la varianza del error de
traslacién y de rotacién en X; y Y;. En realidad, lo que se espera es que las
graficas en Xj, Y] vy Z; sean muy parecidas y que la diferencia entre las tres
sea muy pequena, por lo que es un resultado inesperado, pero que tiene una
explicaciéon que surge de la tUnica diferencia que existe entre las posiciones
respecto a X; y Y; y la posiciones respecto a Z;, de los puntos que conforman
las nubes de puntos. Lo que sucede es que los puntos que conforman la nube
de puntos antes del movimiento y por lo tanto, la nube de puntos después
del movimiento, se encuentra sobre un mismo plano, es decir, las posiciones
respecto a Z; son muy parecidas o practicamente iguales, esto es debido a
que la nube de puntos de prueba que es la nube antes del movimiento, se
obtuvo a partir de las imédgenes capturadas por una camara estereoscépica
que se ubico de tal forma que su plano fuera paralelo a la superficie, es decir,
el eje Z; forma un angulo de 90 grados con la superficie y por lo tanto, todos
los puntos de dicha superficie que estan dentro del campo de vision de la
cdmara, se encuentra a la misma distancia respecto al eje Z;. Entonces, lo
que pasa es que las posiciones respecto a X; y Y; de los puntos de las nubes
varian considerablemente, mientras que las posiciones respecto a Z; son muy
parecidas, hasta el punto que se podrian considerar como constantes y es esa
diferencia entre los comportamientos de las posiciones de las nubes lo que
ocasiona indirectamente la ligera diferencia que existe entre la gréifica de la
media y la varianza en Z; y las graficas de las respectivas medias y varianzas
en X;y Y.

Otro comportamiento bastante obvio que se aprecia en las figuras 5.1a y
5.2a, es que las gréficas de las medias y las varianzas del error de traslacién
y de rotacién estan compuestas por un montén de altos y bajos de principio
a fin y que van siendo cada vez ma&s notables conforme va aumentando el
valor de la varianza del error de posicién. Un alto se da cuando el valor de la
media o la varianza del error de traslacion o rotaciéon para un valor dado de la
varianza o2 del error de posicién, es mayor que el valor de la respectiva media

p

o varianza para 012) — 0,5 y para U]% + 0,5, que son los valores inmediatamente

a la izquierda y la derecha. Anslogamente, un bajo se da cuando el valor de la
media o la varianza para un valor dado de la varianza ag del error de posicion,
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es menor que el valor de la respectiva media o varianza para az — 0,5 y para
0'12) +0,5. Dichos altos y bajos surgen principalmente debido a que la traslacion
y rotacién se eligen de forma totalmente aleatoria y entonces, hay ocasiones
en las que para un 012) los parametros de movimiento van a estar muy cerca de
sus respectivos limites, en comparacién con Jg —05y 0’2 40,5, y por lo tanto,
se espera que los errores de traslacién y rotacién sea ligeramente mayores, lo
que genera un alto. Andlogamente, hay otras ocasiones en las que para un
ag los parametros de movimiento van a estar lejos de sus respectivos limites,
en comparacién con 012, — 05y 012, + 0,5, y por lo tanto, se espera que los
errores de traslacién y rotacion sea ligeramente menores, lo que genera un
bajo. Cabe destacar que en realidad los altos y los bajos son insignificantes,
especificamente, del orden de 1073 para las medias y del orden de 102 para
las varianzas, de tal forma que si el rango del eje vertical se aumentara de 0 a
1, por ejemplo, esos altos y bajos practicamente desaparecerian. Ademads, es
importante mencionar que si en lugar de una sola prueba, se realizaran varias
pruebas pero para diferentes intervalos pequenos dentro de los cuales se puede
elegir aleatoriamente la traslacién y rotacion, los altos y bajos desaparecerian
para un rango pequeno del eje vertical.

Por otro lado, en la figura 5.3 se muestra el tercer y ultimo grupo de
resultados conformado por aquellas graficas que estan relacionadas con el error
de coincidencia, especificamente, en la subfigura 5.3a se muestra la gréafica de
su media y en la subfigura 5.3b la grafica de su varianza. En la subfigura 5.3a
se puede notar que la media del error de coincidencia es considerablemente
grande en comparacién con la media del error de traslacion o de rotacién,
yva que en el peor de los casos el valor maximo es de 16 centimetros y a
diferencia de los otros errores, no se puede decir que para un mismo valor
de la varianza del error de posicion, el valor central de los diferentes valores
del error de coincidencia es aproximadamente cero, sino que ahora mas bien
dicho valor central que es la media, va creciendo considerablemente desde 0
hasta 16 centimetros con un comportamiento no lineal parecido al de una
raiz cuadrada, esto conforme aumenta la varianza del error de posicién. Dicho
comportamiento no lineal es esperado ya que el error de coincidencia se calcula
a partir de la nube de puntos antes del movimiento y de la nube de puntos
después del movimiento, a la que siempre se le adiciona el error de posicién,
el cual se aumenta de forma no lineal, tal y como se explicé anteriormente.
Entonces, se podria decir que el error de coincidencia depende directamente
del error de posicién. Por otra parte, en la subfigura 5.3b se observa que la
varianza del error de coincidencia no es igual de pequena que la varianza del
error de traslacién o de rotacion, en cambio, es bastante grande, llegando
hasta un valor maximo de aproximadamente 46 centimetros cuadrados en el
peor caso posible. Ademas, en comparacion con los otros errores, no se puede
afirmar que la dispersion de los diferentes valores del error de coincidencia con
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respecto a la media es demasiado pequena, en cambio, la dispersién que es la
varianza crece considerablemente desde 0 hasta 46 centimetros cuadrados y lo
hace de manera lineal conforme aumenta la varianza del error de posicién de
0 a 100. Dicho comportamiento lineal también es de esperarse, debido a que
como el error de coincidencia depende directamente del error de posicién, la
varianza de este también depende de la varianza del error de posicién, la cual
varia linealmente, como se explicé en parrafos anteriores.

Los resultados anteriores demuestran que a pesar de que el proceso de es-
timacién de movimiento basado en la descomposicién en valores singulares es
capaz de estimar los pardametros de movimiento tridimensionales, la traslaciéon
y la rotacién en los tres ejes, con un error que tiende a cero para cualquier
valor de la varianza del error de posicién gaussiano de media cero, siempre
y cuando las correspondencias temporales 3D sean correctas y conocidas, el
error de coincidencia entre las nubes de puntos antes y después del movimien-
to no tiende a cero para cualquier valor de la varianza, en cambio, este va
aumentando considerablemente conforme incrementa la varianza del error de
posicién, asi como la dispersion de sus valores. El punto es que como la trasla-
cién y la rotacién estimada son tan precisas y exactas, practicamente iguales a
la traslacién y rotacion real, lo 1égico seria pensar que las nubes de puntos de-
berian de coincidir casi que de forma perfecta, pero resulta que eso solamente
sucederia si las nubes de puntos no se ven perturbadas por ningin tipo error,
la cual es una situacién totalmente irreal e ideal que en este caso solamente
se cumple cuando la varianza del error de posicion es cero, pero para el resto
de los casos siempre va a haber un error de posicién presente en la segunda
nube de puntos que no permite esta coincida de forma exacta con la primer
nube de puntos, incluso cuando los parametros de movimiento son igual a los
reales. Entonces, el hecho de que el proceso estime los parametros de movi-
miento con un error cercano a cero, no quiere decir que se elimine el error de
posicién presenten en la segunda nube de puntos y por lo tanto, el error de
coincidencia tampoco, mds bien, quiere decir que el proceso tiene la capacidad
de realizar una estimacién casi perfecta de los pardmetros de movimiento a
pesar del error de posicién que afecta a la segunda nube de puntos y a pesar
de que dicho error no permite que haya una coincidencia perfecta entre las
nubes de puntos para cualesquiera parametros de movimiento. Cabe destacar
que lo descrito anteriormente es de esperarse debido a que la estimacién se
realiza a partir de la minimizaciéon de un error cuadratico medio y resulta que
dicha estimacién tiene una propiedad bastante particular. Dicha propiedad es
que cuando el error de posicién que afecta a las nubes de puntos después del
movimiento es un error gaussiano de media cero y varianza constante para to-
das las posiciones de las nubes de puntos, la estimacién es no sesgada, lo cual
quiere decir que si la cantidad de correspondencias temporales 3D tiende a un
valor muy grande, entonces se espera que el error de estimacién tienda a cero,
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es decir, que los parametros de movimiento estimados sean lo més cercano a
los parametros de movimiento real, que es justo lo que sucedié en esta prueba.
Obviamente, lo anterior estd sujeto a que las correspondencias temporales 3D
sean correctas. Entonces, los resultados obtenidos en esta prueba demuestran
que el proceso de estimacion de movimiento tiene un funcionamiento correcto
y esperado, ya que cumplen con lo que dicta la teoria.

5.3. Resultados de la prueba III

Los resultados de la tercera prueba se resumen de la figura 5.4 a la figura
5.6, en donde se muestran las graficas de las respectivas medias y varianzas
del error absoluto de traslacién en X; y Y] (ery,, ery,), del error absoluto de
rotacién en Z; (eyw,,) y del error de coincidencia entre las nubes de puntos (e.),
contra la varianza (02) del ruido gaussiano (r,) que se adiciono a los valores
de intensidad de los pixeles de la imagen izquierda después del movimiento y
que va de 0 a 100 de intensidad al cuadrado. Es importante aclarar que en esta
prueba, a diferencia de la segunda prueba, lo que se vario fue la desviacién
estandar (o) del ruido de 0 a 10 de intensidad en pasos de 0.5 y por lo tanto,
la varianza del ruido se varié indirectamente de 0 a 100 pero en pasos no
lineales, ya que esta es la raiz cuadrada de la desviacion.

Al igual que con los resultados de la segunda prueba, los resultados de
esta tercera prueba se agruparon de acuerdo al tipo de error para facilitar su
andlisis y comparacién. Entonces, en la figura 5.4 se muestran los resultados
relacionados con el error absoluto de traslacién en X; y Y; que componen el
primer grupo, en la figura 5.2 los del error absoluto de rotacién en Z; que
componen el segundo grupo y en la figura 5.3 los del error de coincidencia
que integran el tercer y ultimo grupo. Ademads, cada figura se divide en la
subfigura (a) en la que se muestra la grafica de la media del respectivo error y
en la subfigura (b) en la que se muestra la grafica de la varianza. Cabe aclarar
que como en esta tercera prueba se utilizaron nubes de puntos bidimensionales
y por lo tanto, parametros de movimiento bidimensionales, el error absoluto de
traslacién es entonces un vector bidimensional con componentes en X; y Y; y su
media y varianza igual y es por esa razén que las graficas de dichas métricas
estdn conformadas por dos graficas de diferente color que representan sus
componentes en X; y Y;. Mientras que el error de rotaciéon es unidimensional,
solamente tiene una componente en Z;, y por lo tanto, su media y varianza
también, es por ello que solo se muestra una grafica por métrica.

Es importante recordar que en esta prueba el limite de la traslacién bidi-
mensional (l;) fue de 120 pixeles, que equivale a 18 centimetros si las nubes
fueran tridimensionales y ademds, el limite de la rotacién unidimensional (ly)
fue de 10 grados, al igual que en la segunda prueba.
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(b) Varianza del error de traslacién en X; (en azul) y varianza del error de traslacién en
Y; (en anaranjado).

Figura 5.4: Gréficas de la media y la varianza del error de traslacion, contra
la varianza del ruido introducido a los valores de intensidad de la segunda
imagen izquierda en la tercera prueba.
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Figura 5.5: Gréficas de la media y la varianza del error de rotacién, contra
la varianza del ruido introducido a los valores de intensidad de la segunda

imagen izquierda en la tercera prueba.
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Figura 5.6: Graficas de la media y la varianza del error de coincidencia entre
las nubes de puntos, contra la varianza del ruido introducido a los valores de
intensidad de la segunda imagen izquierda en la tercera prueba.

A continuacion se analiza y se compara cada grupo de resultados, que son
las graficas asociadas a cada uno de los tres errores y que se muestran en
las figuras 5.4, 5.5 y 5.6. Ademas, se analizan los resultados generales que se
pueden inferir de todas las gréaficas de los tres grupos.
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En la figura 5.4 se presenta el primer grupo de resultados compuesto por
las graficas de la media del error de traslacién en X; y Y, que se muestran
en la subfigura 5.4a y las graficas de la varianza del error de traslacién, que
se muestran en la subfigura 5.4b. En la subfigura 5.4a se puede notar que la
media del error de traslacion en X; y en Y] es relativamente pequena, pero no
se podria decir que es aproximadamente cero, ya que esta crece desde 0 pixeles
hasta 1.1 pixeles, conforme aumenta la varianza del ruido gaussiano de inten-
sidad, lo cual es equivalente a decir que el valor central de los diferentes valores
del error de traslacién va creciendo conforme crece la varianza del ruido, de tal
forma que se va alejando cada vez del valor central ideal que seria de 0 pixeles
y lo va haciendo con un comportamiento més o menos no lineal. En cuanto
a la subfigura 5.4b, se observa que la varianza en X; y en Y; es mucho mas
grande que la respectiva media, especificamente, alrededor de unas 6 o 7 veces
el valor de la media, debido a que la varianza crece desde aproximadamente 0
pixeles hasta 7 pixeles, conforme aumente la varianza del ruido de intensidad,
lo que significa que la dispersién de los diferentes valores del error de traslacion
respecto a la media, va creciendo conforme crece la varianza del ruido, tal que
los valores se van alejando cada vez mas de la respectiva media y lo hacen de
una forma aproximadamente lineal. Los resultados anteriores demuestran que
la precisién y la exactitud con la que algoritmo de odometria visual estereos-
copico implementado estima la traslacion, van disminuyendo entre mayor sea
el ruido presente en los valores de intensidad de la imagen izquierda después
del movimiento, de tal forma que la traslacién estimada se aleja cada vez de la
traslacién real, siendo la diferencia entre estas de aproximadamente 1,1 £ /7
pixeles en el peor caso.

En la figura 5.5 se presentan las graficas asociadas al error de rotacién en
Z;, especificamente, en la subfigura 5.5a se muestra la grafica de su media y en
la subfigura 5.5b la grafica de su varianza. En la subfigura 5.5a se observa que
la media del error de rotacién en Z; es mas pequena que la media del error de
traslacién en X; y en Y], especificamente, alrededor de un 50 % menor, pero aun
asi no es posible afirmar que la media de la rotacion es practicamente cero, ya
que esta crece desde 0 hasta 0.47 grados aproximadamente, conforme aumenta
la varianza del ruido gaussiano de intensidad, es decir, el valor central de los
diferentes valores del error de rotacién se va alejando cada vez del valor ideal
de 0 de forma mé&s o menos lineal, de acuerdo al crecimiento de la varianza
del ruido, pero no tanto como en el caso del error de traslacién. A su vez,
en la subfigura 5.5b se aprecia que la varianza del error de rotacién en Z;
es alrededor de 6 o 7 veces mayor que la respectiva media, al igual que la
varianza del error de traslaciéon. Ademés, se observa que la varianza crece
desde 0 hasta 3.3 grados cuadrados aproximadamente, conforme aumenta la
varianza del ruido, es decir, la dispersién de los diferentes valores del error de
rotacion respecto a la media va aumentando conforme crece la varianza del
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ruido, lo que significa que se alejan cada vez mas de la respectiva media con
un comportamiento aproximadamente lineal, pero ese alejamiento es menor
en comparacion con el error de traslacién. Estos resultados demuestran que el
algoritmo de odometria visual estereoscépico implementado estima la rotacion
con una mayor precisiéon y exactitud que la traslacién, pero al igual que con
la traslacion, la precisiéon y exactitud disminuyen entre mayor sea el ruido
presente en la imagen de intensidad izquierda después del movimiento, tal que
la diferencia entre la rotacién estimada y la real es cada vez mayor, siendo el
valor de esta de aproximadamente 0,47 + /3,3 grados en el peor caso.

En la figura 5.6 se presentan las graficas asociadas al error de coincidencia,
especificamente, en la subfigura 5.6a se muestra la grafica de su media y en la
subfigura 5.5b la gréfica de su varianza. En la subfigura 5.6a se puede notar
que la media del error de coincidencia es mas grande que la media del error
de traslacién y la media del error de rotacion, especificamente, un alrededor
el doble de la media de traslacién y unas 5 veces més grande que la media
de rotacién, ya que dicha media crece con un comportamiento mas o menos
no lineal desde 0 hasta 2.5 pixeles aproximadamente, conforme aumenta la
varianza del ruido de intensidad, lo cual quiere decir que el valor central de los
diferentes valores del error de coincidencia se distancia cada vez mas del valor
ideal de 0 conforme aumenta la varianza del ruido y ademas, dicho distancia-
miento es mayor en comparacioén con el error de traslacion y rotacién. Por otra
parte, en la subfigura 5.6b se observa que la varianza del error de coincidencia
también es mayor que la varianza del error de traslacion y rotacién, especifi-
camente, cerca de 3 veces mas grande que la varianza de traslacién y 6 veces
mas grande que la varianza de rotacién, ya que dicha varianza va aumentando
de forma més o menos no lineal desde 0 hasta 22 pixeles cuadrados aproxima-
damente, conforme aumenta la varianza del ruido, es decir, la dispersién de los
diferentes valores del error de coincidencia respecto a la media va creciendo
de forma mas o menos no lineal, de tal forma que dichos valores se distancia
cada vez mas de la respectiva media, mucho méas en comparacién con el error
de traslacion y rotacién. Dichos resultados demuestran que la disminucién de
la precision y exactitud en la estimacién de los pardmetros de movimiento por
parte del algoritmo de odometria visual estereoscopico, conforme aumenta el
ruido presente en la imagen de intensidad izquierda después del movimiento,
ocasiona que la coincidencia entre las nubes de puntos sea cada vez menos
precisa y exacta, es decir, que las distancias euclidianas entre los puntos de
las nubes de puntos sea cada vez mayor y se dispersen cada vez mas, de tal
forma que en el peor caso la distancia euclidiana entre varios puntos es de
aproximadamente 2,5 + /22 pixeles.

Ahora surge la siguiente pregunta: ;json los resultados anteriores buenos
o malos? Para responder dicha pregunta primero hay que analizar la razén
de porque la precisiéon y exactitud de la estimacién de los pardmetros de mo-
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vimiento baja conforme aumenta el ruido en los valores de intensidad de la
segunda imagen y por lo tanto, precisién y exactitud con la que coinciden
las nubes de puntos también. Lo que sucede es que conforme crece el ruido
que afecta a la imagen después del movimiento, aumenta la cantidad de co-
rrespondencias incorrectas establecidas por el proceso de establecimiento de
correspondencias, debido a que cada vez es mas complicado establecer una
correspondencia correcta, esto es porque la imagen después del movimiento
difiere cada vez mas de la imagen antes del movimiento y por lo tanto, el
rastreo en la imagen después del movimiento, de la ventana de correlacion
que se establece en la imagen antes del movimiento, es cada vez maés dificil,
ya que la ventana de correlacién en la imagen después del movimiento que
verdaderamente coincide con la ventana de correlacién en la imagen antes del
movimiento, cada vez se ve mas perturbada por el ruido. Luego, el proceso
de estimacién de movimiento estima la traslacién y la rotaciéon a partir de
un grupo de correspondencias que cada vez tiene mas correspondencias inco-
rrectas que correctas, lo que va causando una disminuciéon de la precision y
la exactitud. Pero luego sigue el proceso basado en RANSAC, el cual deberia
de ser capaz de encontrar un grupo de correspondencias de las cuales todas
sean correctas, para asi lograr una estimacién més precisa y exacta de los
parametros de movimiento a partir de dicho grupo, pero con los resultados
obtenidos se puede apreciar claramente que a dicho proceso le es cada vez més
dificil excluir todas las correspondencias incorrectas o encontrar un grupo de
correspondencias correctas y por lo tanto, termina estimando el movimiento
con un grupo de correspondencias mixtas, el que tenga la cantidad minima
de correspondencias incorrectas, lo cual provoca una disminucién paulatina
de la precisién y exactitud de los pardmetros de movimiento. Ademas, dicha
disminucién no solo depende de la cantidad de correspondencias incorrectas,
también depende de que tan incorrectas sean dichas correspondencias, es decir,
de que tan alejadas estan de la correspondencia verdaderamente correcta, lo
cual aumenta conforme crece el ruido. Luego, la cantidad de correspondencias
incorrectas, su alejamiento de las correspondencias correctas y la diferencia
entre la traslacion y la rotacion estimada y rea, que van aumentado cada vez
mas, afectan directamente a la coincidencia entre las nubes de puntos, ya que
la distancia euclidiana entre los puntos de las nubes de puntos depende di-
rectamente de las correspondencias incorrectas y de la traslacién y rotacion
estimada y por lo tanto, se va perdiendo precisién y exactitud en la coinciden-
cia de las nubes. Entonces, volviendo a la pregunta del inicio, los resultados
obtenidos se pueden considerar como aceptablemente buenos pero no excelen-
tes, ya que no estan por debajo ni por encima de las expectativas, es decir, son
resultados esperados, ya que por lo explicado anteriormente es de esperarse
que conforme aumenta el ruido también aumente el error de traslacién y de
rotacion, debido a que cada vez se hace mas complicado establecer correspon-
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dencias correctas y excluir las correspondencias incorrectas, lo cual afecta la
estimacién y que por lo tanto, que también aumente el error de coincidencia
de forma mayor a como aumenta el error de traslacién y rotacién, debido a
que este no solo depende de las correspondencias incorrectas, también de la
diferencia entre parametros estimados y reales. Ademads, cabe destacar que se
pueden esperar resultados bastante buenos de parte del algoritmo, es decir,
una alta precisiéon y exactitud en la estimacién de los pardmetros de movi-
miento y en la coincidencia de las nubes de puntos, cuando la varianza del
ruido en la imagen izquierda después del movimiento es igual o menor a 8 de
intensidad al cuadrado o de forma equivalente, cuando su desviacién estandar
es igual o menor a aproximadamente 3 de intensidad, ya que en esos casos
la media del error de traslacién es menor a 0.2 pixeles, la media del error de
rotacion es menor a (.15 grados y la media del error de coincidencia es de 0.7
pixeles. Entonces, si la varianza del ruido se mantiene entre 0 y 8 se puede
esperar un buen funcionamiento del algoritmo.

Por otro lado, la razén por la cual las varianzas de los errores son mayores
a las respectivas medias, tal y como se menciono en parrafos anteriores y como
se observa en las figuras 5.4, 5.5 y 5.6, se debe principalmente al proceso de
establecimiento de correspondencias temporales y al proceso basado en RAN-
SAC. Hay que recordar que el proceso de establecimiento de correspondencias
elige aleatoriamente un grupo de puntos caracteristicos en la imagen antes
del movimiento y luego rastrea los puntos caracteristicos correspondientes en
la imagen después del movimiento para establecer las correspondencias. Esa
aleatoriedad ocasiona que para un mismo valor de la varianza del ruido que
afecta a los valores de intensidad de la imagen izquierda después del movimien-
to, el grupo de correspondencias varie demasiado de una iteracion a otra, es
decir, que varia mucho la cantidad de correspondencias correctas e incorrectas
que conforman dicho grupo y también que tan malas son las correspondencias
incorrectas. Especificamente, lo que sucede es que para un punto caracteris-
tico elegido aleatoriamente, la ventana de correlacion correcta en la segunda
imagen también es aleatoria y como el ruido que afecta a la segunda imagen
es aleatorio, puede que los valores de intensidad de los pixeles de la ventana
no se vean tan afectados por el ruido y por lo tanto, su rastreo es mas facil, lo
que lleva a una correspondencia correcta, pero también puede que si se vean
bastante afectados por el ruido y el rastreo va a ser mas complicado, lo que
lleva a una correspondencia incorrecta. Luego, al proceso de RANSAC van a
llegar grupos de correspondencias que varian mucho de una iteracién a otra
para un mismo valor de la varianza del ruido y por lo tanto, en algunas ocasio-
nes va a ser capaz de excluir todas las correspondencias incorrectas y estima
el movimiento con una buena precision y exactitud, pero en otras ocasiones
no va a ser capaz de excluirlas todas, principalmente debido a que el nime-
ro de veces que se repite el procedimiento de RANSAC no es suficiente para
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encontrar un grupo con correspondencias donde todas son correctas y en esos
casos estima el movimiento con una precision y exactitud menor. Lo anterior
ocasiona que para un mismo valor de la varianza del ruido, los diferentes valo-
res de los errores de traslacién y de rotacién se dispersen mucho de la media,
de tal forma que algunos valores van a estar cerca de la media pero otros van
a estar bastante alejados. Adicionalmente, como la traslacién y la rotacién se
eligen aleatoriamente para las diferentes iteraciones de un mismo valor de la
varianza del ruido, hay ocasiones en las que dichos parametros de movimiento
van a estar muy cerca de los respectivos limites pero en otras ocasiones no y
por lo tanto, también repercute en el comportamiento de la varianza, ya que
es de esperarse que los errores sean altos cuando los pardmetros movimiento
estan cerca del limite y al revés cuando estan lejos.

Ademds, en las figuras 5.4, 5.5 y 5.6, también se puede notar que las
graficas de las medias y varianzas de los tres errores, estdn conformadas por
varios altos y bajos que se van haciendo cada vez mas notables conforme
aumenta la varianza del ruido. Dichos altos y bajos se dan principalmente por
lo comentado anteriormente, solo que en lugar de suceder de una iteracién a
otra, sucede entre varianzas consecutivas del ruido de intensidad. En resumen,
lo que sucede es que para un o2 puede que la media y la varianza sea menor
que para un o2 — 0,5 y para un o2 + 0,5, lo cual se debe a que las traslaciones
y rotaciones fueron menores y la cantidad de correspondencias incorrectas
establecidas y excluidas también. Es de forma andloga para un o2 donde la
media y la varianza es mayor que para 02 — 0,5 y 02 + 0,5.

Cabe destacar que lo descrito en los dos parrafos anteriores se puede so-
lucionar, es decir, se pueden reducir las varianzas de los errores respecto a las
medias y también, los altos y bajos de las gréficas, esto si se lleva a cabo un
ajuste més fino de los pardmetros de control relacionados con el proceso de
establecimiento de correspondencias y de RANSAC, por ejemplo, se podria
aumentar el nimero de repeticiones del proceso de RANSAC, para asi au-
mentar la probabilidad de encontrar un grupo de correspondencias correctas
con las cuales estimar el movimiento de una forma ma&s precisa y exacta o
por lo menos en el peor caso que se encuentre grupo donde la cantidad de
correspondencias incorrectas sea minimo. Asi mismo, se podria aumentar la
cantidad de correspondencias que se establecen por el respectivo proceso, ya
que de esta forma se aumenta la probabilidad de establecer correspondencias
correctas y también se reduce el efecto que pueden tener pocas corresponden-
cias incorrectas dentro del grupo de correspondencias, ya que por ejemplo, no
es lo mismo estimar el movimiento con 5 correspondencias correctas y 1 in-
correcta que con 18 correctas y 2 incorrectas. Adicionalmente, si la prueba se
realizara para diferentes intervalos pequenos dentro de los cuales puede variar
la traslacién y la rotacién y si se realizara el ajuste fino de los parametros
anteriores, es muy probable que las graficas obtenidas no presentan altos y
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bajos, que la varianza sea muy parecida a la media o menor.

Por dltimo, como se menciond en parrafos anteriores y como se aprecia en
las figuras 5.4, 5.5 y 5.6, las graficas de las diferentes medias y varianzas de
los tres errores crecen con un comportamiento tanto lineal como no lineal y
a diferencia de los resultados de la prueba anterior, esta vez no hay un com-
portamiento evidente para la media y tampoco un comportamiento evidente
para la varianza, es decir, en algunos errores la media es lineal y en otros no
lineal y es la misma forma con la varianza. Lo anterior se debe a que como
se vio en parrafos anteriores, la estimacion de los pardmetros de movimiento
y por lo tanto, la diferencia entre los estimados y los reales, no depende sola-
mente del ruido de intensidad en la imagen después del movimiento, también
depende de muchos otros factores como la cantidad de correspondencias que
fueron establecidas incorrectamente, que tanto se alejan dichas corresponden-
cias de la correspondencias verdaderas, si el proceso de RANSAC fue capaz
de excluirlas todas o no y entonces, eso genera que el comportamiento de las
graficas conforme aumenta la varianza del ruido sea muy cambiante de una
media a otra o de una varianza a otra.



6 Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos para las tres pruebas experimentales reali-
zadas a los distintos procesos que conforman al algoritmo de odometria visual
estereoscépico implementado, se llega a diferentes conclusiones relacionadas
con el funcionamiento, comportamiento, precision y exactitud de estos, las
cuales se mencionan y se explican a continuacién.

De los resultados experimentales de la primera prueba, se concluye que
cuando el valor de la rotacién que experimenta el rover entre dos instantes
de tiempo consecutivos, alrededor de un eje perpendicular a la superficie por
la cual este se mueve, es igual o menor a 10 grados y cuando los valores de
intensidad de los pixeles que conforman la imagen izquierda antes del movi-
miento y la imagen izquierda después del movimiento, capturadas en ambos
instantes por una camara estereoscépica atada rigidamente al rover, no se ven
perturbados por ningtn tipo de ruido o error, el proceso de establecimiento de
correspondencias temporales basado en la correlacién pseudo normalizada pro-
puesta e implementada por Moravec y posteriormente utilizada por Matthies,
establece correspondencias con una precisién y una exactitud de més del 80 %,
lo cual indica que su funcionamiento es bastante bueno para las condiciones
y limitantes indicadas al principio, ya que en el peor de los casos cuando el
proceso considera una correspondencia establecida como correcta, esta en lo
cierto un 80 % o mas de las veces y ademds, considera como correctas un 80 %
o mas de todas las correspondencias establecidas que verdaderamente lo son.
Aqui es importante aclarar que si la rotaciéon del rover es mayor a 10 grados,
no implica que el proceso de establecimiento de correspondencias no vaya a
funcionar del todo, solamente que la probabilidad de que este establezca una
correspondencia de forma errénea va a ser mayor y por lo tanto, seria de es-
perarse que al proceso basado en RANSAC le cuesta mas excluirlas y le tome
mas tiempo, lo cual puede llegar a perjudicar la estimacion de los parametros
de movimiento y el tiempo de ejecucion.

También se puede concluir que como es de esperarse, la precisiéon y la
sensibilidad del proceso de establecimiento de correspondencias temporales
disminuyen conforme aumenta la rotaciéon que experimenta el rover entre los
dos instantes de tiempo consecutivos, de tal forma que su funcionamiento se
va degradando cada vez mas, es decir, la probabilidad de que este establezca
una correspondencia de forma errénea aumenta. Dicho comportamiento es

159



6 Conclusiones y recomendaciones 160

bastante obvio, ya que cuando hay un rotacién presente, el proceso nunca va
poder rastrear correctamente en la imagen después del movimiento, la ventana
de correlaciéon que se establece en la imagen antes del movimiento. Lo que
sucede es que la ventana en la imagen después del movimiento, que realmente
coincide con la ventana de correlacién en la imagen antes del movimiento, va a
estar rotada respecto al eje horizontal de la respectiva imagen y resulta que el
proceso no rastrea ventanas rotadas, es decir, no toma en cuenta esa rotacion
que puede llegar a experimentar la ventana de correlacion de un instante a
otro. Entonces, el proceso solamente rastrea aquella ventana en la imagen
después del movimiento que no estd rotada y que comparte la mayor similitud
con la ventana en la imagen antes del movimiento y que por lo tanto, nunca
va a ser la ventana verdaderamente correcta, por lo que siempre va a existir
un error en el establecimiento de la correspondencia que aumenta conforme
aumenta la rotacién.

Otra conclusién importante es que el proceso es més propenso a cometer
falsos positivos (correspondencias establecidas consideradas falsamente como
correctas) que a cometer falsos negativos (correspondencias establecidas con-
sideradas falsamente como incorrectas), debido a que en la mayoria de las
situaciones, un 85 % o mas de las veces, la precisién del proceso fue menor
que la sensibilidad. Es importante aclarar que dicho comportamiento no es
el deseado, ya que es mejor que el proceso cometa mas falsos negativos que
positivos, lo cual quiere decir que es mejor que el proceso cometa mas errores
a la hora de considerar correspondencias como incorrectas, ya que solamente
estarfa rechazando correspondencias verdaderamente correctas, lo cual tiene
un impacto insignificante en el resto del algoritmo, en lugar de que cometa
mas errores cuando considera correspondencias como correctas, ya que esto
aumenta la probabilidad de que se dejen pasar correspondencias erréneas a
los posteriores procesos del algoritmo y que pueden tener un efecto signifi-
cativo. Pero resulta que como este proceso solamente proporciona una etapa
inicial para la exclusion de correspondencia atipicas y es el proceso basado
en RANSAC quien verdaderamente se encarga de excluir la mayoria de es-
tas, dicho comportamiento del proceso no deberia de tener una repercusion
de peso en la estimacién de los parametros de movimiento, siempre y cuando
los parametros de control relacionados con el proceso de RANSAC se elijan
de forma correcta y el limite de rotacién sea igual o menor a 10 grados, para
garantizar que la cantidad de correspondencias incorrectas que se tengan que
excluir sea relativamente bajo.

La tultima conclusién a la que se puede llegar con los resultados de la pri-
mera prueba es que para un mismo intervalo dentro del cual varia la rotacién
que puede experimentar el rover entre ambos instantes de tiempo, la precisién
del proceso de establecimiento de correspondencias decrece conforme aumenta
la cantidad de componentes con las que se puede describir el movimiento que
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experimento el rover entre los dos instantes, lo cual es totalmente de esperarse,
ya que es obvio que al proceso le cueste cada vez més establecer una corres-
pondencia de forma correcta conforme aumenta la cantidad de componentes
con las que se describe el movimiento. Lo que sucede es que la imagen después
del movimiento va a ser cada vez mas diferente en comparacion con la imagen
antes del movimiento y por consiguiente, el rastreo de la ventana de correla-
cién va a ser cada vez més complicado, ya que la ventana de correlacién en la
imagen después del movimiento que verdaderamente coincide con la ventana
de correlacién en la imagen antes del movimiento, va a estar rotada y cada
vez mas lejos de su posicién original antes del movimiento. Ademads, mientras
que la precision baja, la sensibilidad se mantiene practicamente constante, lo
cual implica que el proceso considera como correctas el mismo porcentaje de
todas las correspondencias verdaderas sin importar la cantidad de componen-
tes del movimiento, es decir, sin importar si hubo rotacién, traslacion vertical,
traslacién horizontal o cualquier combinacién de estas. Entonces, la brecha
entre falsos positivos y negativos se hace cada vez més grande entre mas com-
ponentes del movimiento haya, ya que para que la sensibilidad se mantenga
constante la cantidad de falsos negativos tiene que disminuir en la misma pro-
porcién con la que disminuye la cantidad de verdaderos positivos y para que
la precisién disminuya, la cantidad de falsos positivos tiene que aumentar de
acuerdo al aumento de la cantidad de verdaderos positivos.

Por otro lado, a partir de los resultados experimentales de la segunda
prueba, se concluye que el proceso de estimacién de movimiento basado en
la descomposicién en valores singulares de una matriz 3x3, que fue adoptado
e implementado por Matthies, estima los parametros de movimiento tridi-
mensionales que describen el movimiento que experimenta el rover entre dos
instantes de tiempo consecutivos, la traslacién y la rotacién, con una precisién
y con una exactitud casi perfecta, es decir, con un error de estimacién cercano
a cero y esto para practicamente cualquier valor de la varianza del ruido gaus-
siano de media cero que afecta las posiciones de los puntos que conforman la
nube de puntos después del movimiento, siempre y cuando las corresponden-
cias temporales 3D entre las nubes de puntos antes y después del movimiento
sean las correctas y sean conocidas. Ademas, el hecho de que el proceso estime
los pardametros de movimiento con un error que tiende a cero, no precisamente
significa que se elimine el error de posicion presenten en la segunda nube de
puntos y por lo tanto, el error de coincidencia tampoco, mas bien, implica
que el proceso realiza una estimacién casi perfecta de los parametros de movi-
miento, es decir, la traslacién y rotacion estimada es practicamente igual a la
rotacion y traslacion real, a pesar del error de posicion que afecta a la segunda
nube de puntos y a pesar de que dicho error nunca va a permitir que haya una
coincidencia perfecta entre las nubes de puntos para cualesquiera valores de
los parametros de movimiento. Ese comportamiento tan ideal en realidad es
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totalmente esperado, debido a que el estimador de minimos cuadrados utili-
zado tiene la propiedad particular de ser insezgado cuando el ruido que afecta
a las posiciones de las nubes de puntos es gaussiano de media cero y misma
varianza; y precisamente ese es el tipo de ruido que se les introdujo a las nubes
de puntos, por lo que es de esperar que el error de estimacion tiendan a ser
los correctos, siempre y cuando el numero de puntos considera sea bastante
grande.

Otra conclusién menos relevante, es que para un mismo valor de la varianza
del ruido que afecta la posicién de los puntos que conforman la segunda nube
de puntos, el proceso de estimacion por descomposicién en valores singulares
estima las componentes de la rotacién tridimensional con una exactitud y una
precisiéon mucho mayor que con la que estima las componentes de la traslacién
tridimensional, ya que el error con el que estima la traslacién, aunque tiende
a cero, es el doble del error con el que estima la rotacién. Dicha situacion
particular es de esperarse, principalmente por dos razones. La primera razén es
debido a que el proceso desacopla la matriz de rotacién y el vector de traslacién
de la minimizacién del error cuadratico medio, de tal forma que este estima la
matriz de rotaciéon directamente de la minimizacién, y posteriormente, estima
el vector de traslacién considerando el estimado de la matriz de rotacién,
el cual contiene un error de estimacion por la naturaleza del proceso. Por
consiguiente, es de esperarse que el error en la estimacion de la traslacién
sea de cierta mayor al error en la estimacién de la rotacién, debido a que
para la estimacién de la traslacién se deben de considerar estimados de la
rotacion que contienen errores de estimacién, entonces se podria decir que al
error intrinseco de traslacion se le adiciona ese error de rotacién y termina
siendo mas grande. La segunda razén tiene que ver con que el limite de la
traslacién (18 centimetros) es précticamente el doble del limite de la rotacién
(10 grados) y es de esperarse que entre mayor sea el valor de los parametros
de movimiento, mayor va a ser el error de estimacién y en este caso, como la
traslaciéon puede tomar valores mas altos que la rotacién, su error de estimacién
es mas alto, esto en comparacion con la rotacién. Aunque esa diferencia al final
es insignificante debido a que ambos errores son aproximadamente cero, solo
que si se puede afirmar que el error de la rotacién esta més cercano al cero
absoluto que el error de traslacién.

Por otra parte, de los resultados experimentales obtenidos en la tercera
y ultima prueba, se puede concluir que el algoritmo de odometia visual este-
reoscopico implementado, el cual es una versién modifica de la primera parte
del algoritmo de Larry Matthies, estima los pardmetros de movimiento tridi-
mensionales que describen el movimiento que experimenta el rover entre dos
instantes de tiempo consecutivas, excluyendo las correspondencias temporales
atipicas, con un error que aumenta y se aleja cada vez mas del valor ideal de
cero, esto conforme aumenta la varianza del ruido modelado como gaussiano
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y de media cero, el cual afecta a los valores de intensidad de los pixeles que
conforman la imagen después del movimiento. Lo anterior es totalmente es-
perado debido a que es obvio que entre mayor sea el efecto que tiene dicho
ruido sobre la imagen después del movimiento, mas dificil es para el algoritmo
establecer correspondencias verdaderamente correctas y por lo tanto, excluir
las correspondencias incorrectas o atipicas, lo que llega a afectar considerable-
mente la precisién y exactitud del algoritmo, ya que este termina estimando
el movimiento con un grupo de correspondencias tanto tipicas como atipicas,
y su vez, provoca que las nubes de puntos nunca lleguen a coincidir de forma
perfecta, mas bien, que estas se alejen cada vez mas, debido a que los para-
metros de movimiento estimados se alejan cada vez de los pardametros reales.
Especificamente, lo que sucede es que es que entre mas grande sea el ruido,
mayor es la cantidad de correspondencias que se establecen incorrectamente,
debido a que el rastreo de la ventana de correlacién es cada vez mas complica-
do, ya que la ventana de correlacion en la imagen después del movimiento que
verdaderamente coincide con la ventana de correlacion en la imagen antes del
movimiento, cada vez se ve mas perturbada y afectada por el ruido. Luego, al
proceso de RANSAC le cuesta cada vez mas excluir todas las correspondencias
atipicas o encontrar un grupo de correspondencias correctas y por lo tanto,
termina estimando el movimiento con un grupo de correspondencias mixtas,
el que tenga la cantidad minima de correspondencias incorrectas, lo que pro-
voca una disminucion paulatina de la precisién y exactitud de los parametros
de movimiento, que a su vez depende de que tan incorrectas sean las corres-
pondencias erréneas, es decir, de que tan alejadas estdn de la correspondencia
verdaderamente correcta, lo cual aumenta conforme crece el ruido.

A partir de los resultados de la tercera prueba, también se llega a la conclu-
sién de que el algoritmo implementado es inconsistente, ya que para un mismo
valor de la varianza del ruido presente en la imagen después del movimiento,
puede que el error en la estimacién de la traslaciéon y la rotaciéon sea pequetio
o puede que sea grande, es decir, algunas veces estima los parametros de mo-
vimiento con un error menor y otra veces con un error mayor y no solamente
sucede para un mismo valor de la varianza, también sucede algo similar pa-
ra valores consecutivos de la varianza, es decir, puede que para una varianza
mayor a una varianza dada, el algoritmo estime los pardmetros con un error
menor, cuando lo que se espera es un error mayor y de igual forma, puede que
para una varianza menor a una varianza dada, el algoritmo estime los para-
metros con un error mayor, cuando se espera un error menor. Ademads, esa
inconsistencia es cada vez mayor conforme aumenta la varianza del ruido, es
decir, la diferencia entre el error mas bajo y el error mas alto de la estimacién
de los pardmetros de movimiento para un mismo valor de la varianza es cada
vez mayor y para varianzas consecutivas es cada vez més probable que el algo-
ritmo estime los pardametros con un error menor cuando deberia de ser mayor
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y viceversa. Ese comportamiento indeseado del algoritmo es de esperarse por
miultiples razones. Lo que pasa es que el algoritmo encuentra aleatoriamente
un grupo de correspondencias y es esa aleatoriedad lo que ocasiona que para
un mismo valor de la varianza del ruido o para varianzas consecutiva, que el
grupo de correspondencias varie demasiado, es decir, que varia mucho la can-
tidad de correspondencias correctas e incorrectas que conforman dicho grupo
y también que tan malas son las correspondencias incorrectas. Entonces, al
proceso de RANSAC del algoritmo van a llegar grupos de correspondencias
que varian mucho ya sea para un mismo valor de la varianza o para varian-
zas consecutivas y por lo consiguiente, en algunas ocasiones va a ser capaz
de excluir todas las correspondencias incorrectas y estimar el movimiento con
una buena precisién y exactitud, pero en otras ocasiones no va a ser capaz
de excluirlas todas, principalmente debido a que el nimero de veces que se
repite el procedimiento de RANSAC no es suficiente para encontrar un gru-
po con correspondencias donde todas son correctas y en esos casos estima el
movimiento con una precisién y exactitud menor.

De la mano de las dos conclusiones anteriores, cabe destacar que se pue-
den esperar resultados bastante buenos de parte del algoritmo implementado,
es decir, una alta y consistente precisién y exactitud en la estimacién de los
parametros de movimiento y por lo tanto, en la coincidencia de las nubes de
puntos, cuando la varianza del ruido que afecta a los valores de intensidad de
la imagen izquierda después del movimiento, es igual o menor a 8 de intensidad
al cuadrado o de forma equivalente, cuando su desviacién estandar es igual o
menor a aproximadamente 3 de intensidad, ya que en esos casos el error de
traslacién, de rotaciéon y de coincidencia son relativamente pequenos y muy
cercanos a cero. Lo que sucede es que cuando el ruido es relativamente peque-
no, la probabilidad de que el algoritmo establezca correspondencias correctas
aumenta y por lo tanto, es mas facil para el algoritmo excluir todas o la mayor
parte de las correspondencias incorrectas o atipicas, debido a que son relati-
vamente pocas, por lo que termina estimando el movimiento con un grupo de
correspondencias que son mayoritariamente tipicas, lo cual se traduce en un
error de estimacion bastante pequeno y una coincidencia bastante buena de
las nubes de puntos, ya que los parametros estimados son muy parecidos a
los reales. Ademas, lo anterior implica que el grupo de correspondencias con
la que estima los parametros de movimiento va a ser més consistente para un
mismo valor de la varianza del ruido por lo que se espera que el error no difiera
mucho y asi mismo, que la probabilidad de que para varianzas consecutivas el
error sea menor cuando deberia ser mayor y viceversa.
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6.2. Recomendaciones

Se proponen distintas recomendaciones para mejorar y optimizar el funciona-
miento general del algoritmo de odometria visual estereoscopico y por lo tanto,
de todos los procesos que lo conforman; para realizar un ajuste mas fino de
los pardametros de control del algoritmo mediante las mismas pruebas o méto-
dos externos; para mejorar y modificar las pruebas experimentales realizadas
de tal forma que los resultados muestren un comportamiento mas apegado a
lo que pueda suceder en la realidad con el funcionamiento del algoritmo; y
para probar mas a fondo el funcionamiento del algoritmo frente a miltiples
situaciones que no fueron consideradas; entre otras mas.

Se recomienda repetir la primera prueba pero introduciendo un ruido mo-
delado como gaussiano, de media cero y varianza conocida, a los valores de
intensidad de los pixeles de la imagen después del movimiento, para de esta
forma analizar el funcionamiento que tendria el proceso de establecimiento
de correspondencias temporales en una situacién real donde las imagenes se
ven afectadas por el ruido, principalmente, para determinar si atin se puede
garantizar un funcionamiento bastante bueno del proceso cuando el limite de
rotacion es igual o menor a 10 grados, es decir, para determinar si la precisién
y la sensibilidad siguen siendo de més del 80 % o si estas se degradan, situacién
en la cual se tendria que establecer una nueva rotacion maxima, posiblemen-
te de 5 grados, para garantizar un buen funcionamiento del proceso y que la
probabilidad de que se establezcan correspondencias incorrectas sea baja. Asi
mismo, para determinar si los comportamientos que presenta el proceso de
establecimiento de correspondencias temporales cuando no hay ruido presente
en las imagenes, se mantienen o cambian de alguna u otra forma, como por
ejemplo, que en lugar de que el proceso sea propenso a cometer mas falsos
positivos que negativos, que sea al contrario.

También se recomienda repetir la primera prueba pero para diferentes va-
lores del coeficiente de similitud minimo, el cual se utiliza dentro del proceso de
establecimiento de correspondencias temporales para determinar en una fase
inicial si la correspondencia establecida se puede considerar como correcta o
no, es decir, para excluir correspondencias atipicas en una primera instancia.
De esta forma se podria realizar un ajuste mucho mas fino de dicho pardme-
tro, eligiendo aquel valor con el que se obtengan los mejores resultados, es
decir, con el que la precisiéon y la sensibilidad general de todos los casos fueron
las mayores, en comparacion con otros valores. Asi mismo, se sugiere que se
repita la primera prueba, pero ahora para diferentes valores del ancho y alto
de la ventana de correlacion, siempre manteniendo una ventana cuadrada, es
decir, que el ancho y el alto tengan el mismo valor, esto principalmente para
realizar una ajuste més fino de las dimensiones de la ventana de correlacion,
eligiendo el valor para el ancho y alto con el que se obtengan los mejores
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resultados. Cabe destacar que el correcto ajuste de los dos pardmetros ante-
riores sirve para obtener el mejor funcionamiento posible por parte del proceso
de establecimiento de correspondencias temporales y por lo tanto, mejorar el
funcionamiento del algoritmo general.

Asi mismo, para la primera prueba, sea la original o con modificaciones o
mejores, se sugiere utilizar un limite para la traslacién vertical que sea diferen-
te y menor al limite de la traslacién horizontal, esto para eliminar la diferencia
que existe entre los casos con solo traslaciéon horizontal y los casos con solo
traslacién vertical cuando los limites son iguales, lo cual puede generar resul-
tados incorrectos o engafnosos. Entonces, por ejemplo, se podria usar 120 para
el limite horizontal y 90 para el limite vertical, que se obtiene al hacer una
regla de tres con las dimensiones de la imagen y el limite de 120.

En cuanto a la segunda prueba, se recomienda que esta se repita pero intro-
duciendo un error diferente a las posiciones tridimensionales de los puntos que
conforman la segunda nube de puntos, por ejemplo, el error se puede seguir
modelando como gaussiano de media cero, pero en cambio, se puede utilizar
una varianza diferente para cada componente de las posiciones tridimensiona-
les, es decir, una varianza para el error de posicién respecto a X;, otra para el
error respecto a Y; y otra para el error respecto a Z;. La idea principal de esto
es determinar que tanto variara el error de estimacién cuando se consideran
errores de posicion que sean diferentes a un error gaussiano de media cero con
varianza igual para cada componente de las posiciones tridimensionales, es de-
cir, ante variaciones de las varianzas utilizadas que ocasionan que el proceso
de estimacién se vuelva sesgado, que el error de estimaciéon no tienda a cero.
Esto es importante porque en la realidad el error de posicién no siempre se
puede modelar como se modelo en la segunda prueba.

Asi mismo, para la segunda prueba, sin importar el tipo de error de posi-
cion, se aconseja dividir los intervalos dentro de los cuales pueden variar los
pardametros de movimiento en intervalos més pequenos y repetir la prueba pa-
ra cada intervalo. Por ejemplo, si se dividen los intervalos originales en dos,
se tendria que realizar la prueba para un intervalo de 0 a 9 centimetros para
la traslacion y de 0 a 5 grados para la rotaciéon y luego para un intervalo de
9 a 18 centimetros para la traslacién y de 5 a 10 grados para la rotacién. La
idea de estos es obtener unos resultados mas controlados y consistentes, ya
que se estaria reduciendo la diferencia que puede existir entre el valor mas
bajo que puede tomar un pardmetro de movimiento y el valor mas alto, de
tal forma que los errores en la estimacion no van a variar mucho de un caso a
otro para un mismo intervalo. También se sugiere que se utilice como entra-
da una nube de puntos donde las posiciones respecto al eje Z; sean bastante
diferentes unas de otras, esto para eliminar la diferencia que existe entre los
errores relacionados con Z; y los errores relacionados con X; y Y;, cuando se
utiliza una nube de puntos donde las posiciones respecto Z; son demasiado
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parecidas, lo que genera resultados enganosos. Entonces, se podria obtener
una nueva nube de puntos inclinando la cdmara estereoscépica y/o haciendo
la superficie irregular.

Ademds, tanto para la primera prueba como para la segunda prueba, se
aconseja que se utilicen diferentes imagenes y nubes de puntos de entrada,
respectivamente, de tal forma que estas sean una representacién bidimensional
y tridimensional de diferentes superficies dentro del campo de vision de una
camara estereoscépica en un entorno controlado como el utilizado en este
trabajo. Lo anterior con el objetivo principal de determinar como seria el
funcionamiento de los respectivos procesos del algoritmo implementado para
distintos tipos de superficies, que tanto variaran las métricas de precisién,
sensibilidad y valor F1 para la primera prueba y que tanto variara el error de
estimacién para la segunda prueba entre una superficie y otra. Entonces, por
ejemplo, dentro del campo de visién de la camara se podrian utilizar fachaletas
con diferentes disenos, colores, acabados y materiales para recrear diferentes
superficies y también, se podrian incorporar distintos objetos tridimensionales
variando la posicion, cantidad y tamano de estos, de tal forma que se capture
una imagen izquierda que represente la forma bidimensional de cada una de
las superficies recreadas, asi como una nube de puntos que represente la forma
tridimensional de cada una. Luego, simplemente se repite la primera prueba
para cada una de las diferentes imégenes de prueba y la segunda prueba para
cada una de las nubes de puntos de prueba.

Por otra parte, para la tercera prueba se sugiera que esta se repita pero
para diferentes situaciones que son las siguientes: sin considerar el ruido de
intensidad en la imagen después del movimiento ni el error de posiciéon en
la nube de puntos después del movimiento, considerando solamente el ruido
de intensidad que es la prueba que se realizé en este trabajo, considerando
solamente el error de posicién y por ultimo, considerando tanto el ruido de
intensidad como el error de posicién. El objetivo de ejecutar la tercera prueba
para esas cuatro situaciones es que se pueda realizar una comparacién de los
resultados, que son las medias y varianzas de los errores de estimacién en la
traslacién y en la rotacion y del error de coincidencia de las nubes de puntos,
y asi determinar si el funcionamiento del algoritmo de odometria visual este-
reoscopico implementado se ve més afectado por el ruido de intensidad o por
el error de posicién, en comparacién con la situacion donde no se considerd
ninguno de los dos, también se puede determinar que tanto degrada el funcio-
namiento del algoritmo cuando se considera a la vez el ruido de intensidad y
el error de posicién, que es la situaciéon posible mas cercana a la realidad, asi
mismo, se puede determinar para que varianzas del ruido y el error de posi-
cién el algoritmo se podria garantizar un buen funcionamiento y entre otros
resultados importantes que se podrian inferir.

También se recomienda utilizar la tercera prueba para realizar un ajuste
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mas fino de ciertos pardmetros de control como la cantidad de repeticiones
del proceso basado en RANSAC, que sirve para encontrar un grupo de co-
rrespondencias en las que todas sean tipicas y asi estimar el movimiento de
una forma mds precisa y exacta, y también el tamano del grupo de correspon-
dencias que se deben de establecer en cada repeticion y que se utilizan para
estimar los pardmetros de movimiento, para de esta forma garantizar el mejor
funcionamiento posible que puede llegar a tener el algoritmo de odometria vi-
sual estereoscépico implementado, es decir, para obtener los mejores resultados
que este puede llegar a dar bajo ciertas condiciones. Entonces, simplemente se
repite la tercera prueba pero para diferentes valores de cada parametro y se
elige el valor de cada parametro con el que se obtengan los mejores resultados,
es decir, los menores errores de traslacion y rotacién y la menor inconsistencia
o dispersion.

Asi mismo, al igual con que la segunda prueba, se sugiere para la tercera
prueba que se dividan los intervalos dentro de los cuales pueden variar los
parametros de movimiento en intervalos mas pequenios y repetir la prueba
para cada intervalo, para asi obtener resultados que estén més controlados y
que sean mas consistentes.

Por otro lado, se aconseja repetir la tercera prueba pero utilizando nubes
de puntos tridimensionales que describan la forma tridimensional de la super-
ficie que se muestra de forma bidimensional en las imagenes antes y después
del movimiento, y que el valor de la componente respecto al eje perpendicu-
lar al plano de la cdmara varié de un punto a otro de la nube, en lugar de
las nubes utilizadas en este trabajo para la tercera prueba, que son nubes de
puntos tridimensionales que se asume que se encuentran sobre el plano de la
camara izquierda antes y después del movimiento, que describen la proyeccién
de la superficie en la imagen y que la componente perpendicular es constante
para cualquier punto. Para ello, se debe de encontrar algin método o proce-
dimiento que permita obtener los pardmetros de movimiento tridimensionales
que describen el movimiento de la nube de puntos de un instante a otro, a
partir de los parametros de movimiento bidimensionales con los que se mueve
la respectiva imagen de un instante a otro. De esa forma, si se conocen los
parametros de movimiento bidimensionales con los que se transforma la ima-
gen antes del movimiento para obtener la imagen después del movimiento de
forma sintética, se podrian obtener los pardmetros de movimiento tridimensio-
nales para transformar la nube de puntos tridimensional antes del movimiento
y asi obtener una nube de puntos tridimensional después del movimiento de
forma sintética, que verdaderamente representa la forma tridimensional de la
superficie. De esta forma no se tendria que asumir que las nubes de puntos
tridimensionales se encuentran sobre el plano de la cAmara en ambos instantes
y por consiguiente, se podrian repetir las distintas variaciones de la tercera
prueba, pero utilizando nubes de puntos tridimensionales antes y después del
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movimiento que verdaderamente describen la forma tridimensional de la su-
perficie, para finalmente determinar si el funcionamiento del algoritmo sigue
siendo el mismo o si mejora o empeora.

Por dltimo, una vez que se hayan llevado a cabo todas las recomendaciones
anteriores, es decir, que se tenga total conocimiento de en qué situaciones el
algoritmo y los procesos funcionan bastante bien y en cuales situaciones no,
que se tenga una nocién bastante clara de que se puede esperar del algoritmo
en una situacion real para distintos casos y ademas, que se haya realizado un
ajuste bastante fino de los pardmetros de control, para aprovechar lo maxi-
mo que puede llegar a dar el algoritmo y los procesos que lo componen, se
aconseja plantear y llevar a cabo una cuarta prueba en la cual se determine
el desempenio, precisién y exactitud del algoritmo implementado, funcionando
continuamente dentro de un entorno controlado de pruebas, es decir, dentro de
un espacio cerrado del mundo real que fue configurado y adaptado para tal fin.
Entonces, por ejemplo, se podria llevar a cabo una prueba donde el algoritmo
tiene que ir estimando cada cierta cantidad de tiempo el movimiento que ex-
perimenta una plataforma robdtica que se mueve en linea recta y a velocidad
constante, a partir de las imégenes capturadas por una camara estereoscopica
sujeta rigidamente a un costado de la plataforma y que describen la forma
bidimensional de alguna superficie compuesta por fachaletas ceramicas dentro
del campo de visién de la camara. Luego, se puede comparar cada una de las
estimaciones realizadas por el algoritmo con los valore reales que se pueden
obtener con gran precision a partir de la sincronizacién de una estacién total
a un prisma atado rigidamente a la plataforma. Ademés, dentro del entorno
se pueden variar distintos factores como el tipo de fachaleta utilizada, el tipo
de iluminacién, la inclinacién de la cdmara y su altura.
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A Funcionamiento de ROS

El Sistema Operativo Robético (ROS, por sus siglas en inglés) es un marco o
plataforma flexible de cédigo abierto, es decir, es un entorno de trabajo basada
en la colaboracion abierta y que se utiliza para el desarrollo de software en
robética (Koubaa, 2016).

Esta plataforma de desarrollo para robots tiene la capacidad de comu-
nicarse tanto con los robots mas nuevos y novedosos, asi como con aquellos
que estdn en el mercado desdes hace varios anos. Ademaés, permite el uso de
distintos lenguajes de programacién como Python, C++ y Lisp, y puede ser
ejecutado en maquinas con sistemas operativos tipo Unix, como Ubuntu y
Mac OS X (Koubaa, 2016).

El objetivo primordial de ROS es apoyar a nivel mundial el desarrollo
de codigo reutilizable dentro de la investigacion robética, es decir su objeti-
vo principal es el de compartir y colaborar. También existen otros objetivos
relevantes dentro de ROS, los cuales se mencionan a continuacién (Koubaa,
2016):

e Llegar a ser tan sencillo como sea posible de tal manera que todo el cédi-
go que sea escrito en ROS se pueda utilizar también en otras plataformas
de desarrollo para robots.

e Brindar diferentes bibliotecas de uso abierto, las cuales consisten en la
recopilacién de una serie de programas con interfaces limpias y funcio-
nales que faciliten una rapida modificacion.

e Aceptar diferentes lenguajes de programacion de tal forma que se pueda
implementar en cualquier lenguaje moderno como Python.

En cuanto a su funcionamiento y arquitectura, ROS cuenta con dos ni-
veles principales de conceptos: el nivel de sistema de archivos y el nivel de
computacion grafica.

A.1. Sistema de archivos

En la figura A.1, se muestra un diagrama del sistema de archivos de ROS,
que son una serie de conceptos para explicar como esta conformado interna-
mente, la estructura de sus carpetas y los archivos bésicos necesarios para
su funcionamiento. ROS es como un sistema operativo, ya que este se divide
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en carpetas y estas tienen algunos archivos que describen sus funcionalidades
(Fernandez et al., 2015):

e Paquetes: son la unidad principal de organizacion en ROS. Tienen la es-
tructura y el contenido minimo para crear un programa dentro de ROS.
Pueden tener procesos ejecutables (nodos), bibliotecas dependientes, ar-
chivos de configuracién, conjuntos de datos, entre otros.

e Manifiestos: proporcionan la informacién bésica sobre un paquete, in-
formacion de licencia y dependencias, indicadores del compilador, entre
otros.

e Pilas: es una coleccién de varios paquetes que tienen una misma funcio-

nalidad.

e Manifiestos de pila: proporcionan informacién sobre una pila como la
licencia y sus dependencias con otras pilas.

e Mensajes: es la informacion que un proceso envia a otros procesos.

e Servicios: definen las estructuras de datos de solicitud y de respuesta de
los servicios usados en ROS.

Sistema de archivos

Pila » Manifiesto de pila
Y
Paquetes
{ ' )
Manifiestos Mensajes Servicios

Figura A.1: Esquema del nivel de sistema de archivos de ROS.

En la figura A.2, se muestra un esquema de la jerarquizacién de ROS
cuando se tienen varias pilas.
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Repositorio

Figura A.2: Esquema de la jerarquizacién de ROS.

A.2. Computacion a nivel grafico

En este nivel se lleva a cabo la comunicacion entre procesos y sistemas. ROS
crea una red donde todos los procesos estan conectados entre si, de tal forma
que cualquier nodo del sistema puede acceder a esta red e interactuar con otros
nodos, transmitir datos a la red y ver la informacién que otros estan enviando
(Fernandez et al., 2015).

Los conceptos basicos dentro de este nivel son los siguientes:

e Nodos: son procesos donde se llevan a cabo cédlculos. Si se quiere que un
proceso pueda interactuar con otros nodos, se debe de crear un nodo con
dicho proceso para poder conectarlo a la red. Usualmente, un sistema
esta compuesto por muchos nodos para controlar diferentes funciones.
Es mejor tener varios nodos que cumplen con una unica funcionalidad,
a tener un nodo grande que hace todo a la vez.

e Maestro: proporciona los registros de nombres y de buisqueda para todos
los procesos o nodos. Si el maestro no se encuentra en el sistema, no se
puede comunicar con nodos, mensajes y servicios.

e Mensajes: los nodos se comunican mediante mensajes. Un mensaje es
una estructura de datos que envian informacién a otros nodos.

e Tépicos: cada mensaje debe de tener un nombre para ser enrutado a tra-
vés de un sistema de transporte de publicacién/subscripcién seméntica
dentro de la red de ROS. Cuando un nodo envia datos o informacién,
en realidad esta publicando un tépico. Ademads, cualquier nodo puede
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recibir datos de otros nodos simplemente suscribiéndose al respectivo
tépico. Uno nodo puede suscribirse a un tépico y no es necesario que
exista el nodo que publica en ese tépico. Es vital que el nombre de un
tépico sea tnico.

e Servicios: brindan la posibilidad de interactuar con los nodos. Cuando
se necesita una solicitud o una respuesta de un nodo, no se puede hacer
mediante topicos.

En la figura A.3, se muestra como dos nodos deben de registrarse a través
del maestro para que estos puedan enviar o recibir datos a través de un tépico.

Registro Registro

Publicacion

Suscripcién
Topico

Figura A.3: Comunicacién entre nodos a través de un tépico.

A manera de ejemplo, considérese la seccién 2.2.5 en la cual se menciona
que se usaron tres nodos de ROS para poder obtener una nube de puntos a
partir de las imédgenes capturadas por una camara estereoscopica. En la figura
A.4 se muestra de una manera mas especifica y detallada la comunicacién entre
estos nodos. El nodo llamado cameral394stereo toma las imagenes crudas de
intensidad de la cdmara estereoscopica y las publica como un mensaje en el
tépico llamado /image_raw. Luego, se corre el nodo camera_calibration, el
cual se suscribe al tépico /image_raw para obtener las imagenes crudas de
intensidad, a partir de las cuales calcula los parametros de calibracién de las
camaras (izquierda y derecha) y finalmente, los guarda en archivos tipo yaml en
una carpeta interna de ROS. Por iltimo, se corre el nodo stereo_image_proc
que se suscribe al topico /image_raw para obtener las imagenes crudas de
intensidad y luego, utiliza los pardmetros de calibracién de los archivos tipo
yaml para calibrar y rectificar dichas imagenes, las cuales las publica a través
del tépico /image_rect. Ademads, calcula una nube de puntos a partir de las
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imédgenes rectificadas y calibradas y la publica a través del tépico llamado

/points2.

img,

img,

Registro
|

camerai394stereo

Publicacién

camera_calibration

/image_raw

stereo_image_proc

Publicacion
Suscripcion
/image_rect
L ) /points2
Suscripcion

Figura A.4: Ejemplo del uso de tres nodos de ROS para obtener una nube de
puntos a partir de una camara estereoscopica.



B Algoritmo de RANSAC

El algoritmo de consenso de muestra aleatoria (RANSAC, del inglés iRan-
dom Sample Consensus) fue publicado por primera vez por Fischler y Bo-
lles (1981) en la revista mensual de la Asociacién de Maquinaria Informatica
(ACM, del inglés Association for Computing Machinery). Es una herramienta
popular que se utiliza en muchos problemas de estimacién robustos en visién
por computador, esto es principalmente a causa de su gran capacidad para
tolerar una tremenda fraccién de valores atipicos.

El algoritmo de RANSAC es un técnica bastante simple pero a su vez muy
poderosa, que se aplica usualmente a la tarea de estimar los pardmetros de
un modelo cualquiera, utilizando datos que estdn corrompidos debido a una
cierta cantidad de valores atipicos que puede ser significativa o no. Lo que
hace el algoritmo es estimar lo que se conoce como una relaciéon global que
se ajuste a los datos, a la vez que clasifica los datos en tipicos (compatibles
con la relacién) y atipicos (no consistentes con la relacién) (Raguram et al.,
2008). Dicho de otra forma, es un estimador robusto general, que se basa
en un método iterativo que permite estimar los pardmetros de un modelo
matematico a partir de un conjunto de datos que contienen valores atipicos,
cuando no se le debe de dar importancia a dichos valores en las estimaciones,
ya que pueden generar multiples errores e incongruencias; es por esto que
también se considera como un método de deteccién y exclusién de valores
atipicos.

Entonces, es un enfoque de estimacién de pardmetros generales que fue di-
seniado para hacer frente a una gran proporcién de valores atipicos dentro del
conjunto de datos de entrada. A diferencia de muchas de las técnicas de estima-
cién robustas comunes, como los estimadores M y los minimos cuadrados que
han sido adoptados por la comunidad de visién por computador, RANSAC se
desarrollé y perfecciono desde dentro de dicha comunidad. Es una técnica de
remuestreo que genera soluciones candidatas utilizando un niimero minimo de
observaciones necesarios para estimar los parametros del modelo subyacente.
Como lo mencionan (Fischler y Bolles, 1981), a diferencia de las técnicas de
muestreo convencionales que utilizan la mayor cantidad de datos posible para
obtener una solucién inicial y luego proceder a eliminar los valores atipicos,
RANSAC utiliza el conjunto méas pequenio posible y procede a ampliar este
conjunto con puntos de datos.
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B.1. Algoritmo

El principal objetivo es obtener un ajuste robusto de un modelo a un conjunto
de datos S que contiene valores atipicos. De acuerdo con (Hartley y Zisserman,
2004), el algoritmo bésico se puede resumir de la siguiente manera:

1. Se selecciona aleatoriamente una muestra de s puntos de datos del con-
junto S y se crea una instancia del modelo a partir de este subconjunto.

2. Se determina el conjunto de puntos de datos 5; que estan dentro de
un umbral de distancia ¢ del modelo. El conjunto S; es el conjunto de
consenso de la muestra y define los valores tipicos de S.

3. Si el tamafio de S; (el nimero de valores tipicos) es mayor que algin
umbral T, se re-estima el modelo usando todos los puntos de S; y se
termina el algoritmo.

4. Por el contrario, si el tamano de S; es menor que T, se selecciona un
nuevo subconjunto y se repite lo anterior (méximo N veces).

5. Después de N iteraciones, se selecciona el mayor conjunto de consenso 5;,
y el modelo es re-estimado utilizando todos los puntos en el subconjunto
Si

B.2. Parametros

Los tres pardmetros principales del algoritmo de RANSAC (¢, 'y N) se
analizan a continuacién (Hartley y Zisserman, 2004).

B.2.1 Umbral de distancia ¢ para determinar la compatibilidad
dato/modelo

El umbral ¢ se elige de tal forma que la probabilidad de que un dato sea un
valor atipico sea «. Para poder calcular el valor de t se requiere conocer la
distribucién de probabilidad de la distancia de un valor tipico del modelo. En
la préactica, el umbral ¢ se elige de forma totalmente empirica.

B.2.2 Numero de iteraciones N

El nimero de iteraciones N, se elige lo suficientemente alto como para ga-
rantizar que la probabilidad p (generalmente establecida en 0,99) de que al
menos uno de los conjuntos de muestras aleatorios no incluya un valor atipico.
Se supone que u representa la probabilidad de que cualquier punto de datos
seleccionado sea un valor tipico y v = 1 — u representa la probabilidad de
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observar un valor atipico. Se requieren NN iteraciones del nimero minimo de
puntos denotados como m, por lo tanto 1 — p esta dado por la expresién (B.1).

1—p=(1—um™¥ (B.1)

Con un poco de manipulacién algebraica, se puede despejar el valor de N
que estd dado por la expresién (B.2).

_ log(1—p)
~ log(l— (1 —0)™)

Entonces, el nimero de muestras esta vinculado a la proporcién més que al
numero de valores atipicos. Esto significa que el nimero de muestras necesarias
puede ser menor que el nimero de valores atipicos. Por lo tanto, el costo
computacional del muestreo puede ser aceptable incluso cuando el nimero de
valores atipicos es grande.

Ademsds, el nimero de muestras aumenta con el tamano del subconjunto
minimo (para un dado v y p dado). Se podria pensar que serfa ventajoso
usar mas que el subconjunto minimo, para obtener una mejor estimacién. Sin
embargo, esta posible ventaja se ve superada por el fuerte aumento en el costo
computacional incurrido por el aumento en el niimero de muestras.

(B.2)

B.2.3 Numero minimo 7" de puntos en el subconjunto de decision

El consenso aceptable establecido T, se elige de tal forma que el algoritmo
se termine si el tamano del conjunto de consenso es similar al nimero de
valores tipicos que se cree que hay en el conjunto de datos, dada la proporcién
supuesta de valores atipicos, es decir, para n puntos de datos T' estaria dado
por la expresién (B.3).

T=(1-v)n (B.3)
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