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Resumen

El problema de localizacion de vehiculos no tripulados normalmente ha sido resuel-
to mediante sensores del tipo de posicionamiento satelital, sensores inerciales o cdmaras
estactonarias. Una alternativa que puede ser ventajosa en algunas condiciones es la imple-
mentacion de cdmaras a bordo para realizar una vision por computadora. En este trabajo
se aborda el problema de la localizacion para un cuatrirotor. La solucion a este importante
problema se plantea mediante localizacion y mapeo simultaneo (SLAM). La técnica puede
abordarse desde un enfoque de vision por computadora. Sin embargo, el SLAM sdlo plantea
el problema de obtener posiciones por lo que se puede incluir algun tipo de controlador al
cuatrirotor con el objetivo de brindarle autonomia. Para este trabajo se plantea como eta-
pa de control un enfoque del tipo predictivo. Se presentan simulaciones con el controlador
del tiempo predictivo, implementacion experimental de un sistema SLAM y finalmente la
conjuncion del SLAM junto con el controlador a un cuatrirotor.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo describe los problemas de localizacién de un robot en un ambiente no
estructurado y de construcciéon de un mapa de tal ambiente. Ademés, se presenta una
introduccion a la técnica de Control Predictivo Basado en Modelos (MPC), especificamente

al Control Predictivo Generalizado (GPC).

1.1. El problema de la localizacién y la construccion de
mapas

1.1.1. Localizacién y construccién de mapas simultaneos

Cuando un robot se mueve en un entorno sobre el cual tiene poco o ningin cono-
cimiento previo, no basta con estimar el movimiento de la cAmara con respecto a una
imagen (egomotion) por medio de navegacion por estima (dead-reckoning). En mediciones
de movimiento relativo existen errores que se incrementan con el tiempo y por lo tanto
la localizaci6on del robot es errénea. Es entonces necesario que el robot utilice sensores
para identificar puntos de referencia y calcular su posicion relativa a estos puntos desde
ubicaciones futuras sobre su trayectoria [3].

Cualquier elemento, cuya ubicacion relativa al robot sea medible repetidamente puede
considerarse como una “caracteristica” que puede ubicarse en un mapa. Normalmente se
utilizan sensores del tipo sonar, de visién o laser para identificar caracteristicas geométricas
tales como puntos, lineas y planos de una escena. Con fusion de sensores se pueden obtener
diversos tipos de caracteristicas para la construcciéon de mapas, todas las caracteristicas
contribuyen a la localizacion [3].

Lo méas importante a considerar al formular un algoritmo de construccién de mapa es
que todas las mediciones son inciertas. Los mapas deben reflejar este hecho para que sean
utiles. Existen dos enfoques para la construccion de mapas, dependiendo de la aplicacion.
Uno consiste en construir un mapa basado en los datos adquiridos durante una visita
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guiada preliminar a un entorno, procesando todas las mediciones obtenidas fuera de linea
para producir un mapa para uso futuro. En algunas aplicaciones a menudo no es posible
mapear todas las areas que el robot recorrera de forma previa, por lo que se debe considerar
el problema mas desafiante de la localizacién secuencial y la construccion de mapas, esto
es el segundo enfoque. El desafio en la construccion de mapas secuenciales es que a medida
que cada nuevo conjunto de datos llega, debe ser posible incorporar la nueva informaciéon
en el mapa en un tiempo de procesamiento limitado, ya que el robot sensa informacion y
el proximo conjunto de datos pronto llegara. Esto a su vez requiere que la representacion
de todos los conocimientos obtenidos hasta el tiempo actual deben estar representados por
una cantidad limitada de datos. Esta cantidad no puede crecer con el tiempo [3].

La construccion de mapas secuenciales es, por lo tanto, el proceso de propagacion
a través del tiempo de una estimacion probabilistica del estado actual de un mapa y
la ubicacién del robot en relacion con él [3]. A continuacion, se describen propiedades
generales del proceso de construccion de mapas.

1.1.2. El proceso de construcciéon de mapas

Un mapa que es hecho por un robot que no tiene medidas externas de egomotion
estd fundamentalmente limitado en exactitud. El problema es causado por los errores
compuestos de mediciones sucesivas. Considere, por ejemplo, a un ser humano que tiene la
tarea de dibujar una linea recta muy larga equipado s6lo con una regla de 30 cm, sin usar
referencias externas. Los primeros metros serian faciles, ya que seria posible mirar atras, al
inicio de la linea y alinear la regla para dibujar una nueva secciéon. A una distancia grande
del punto de partida, la incertidumbre acumulativa serd importante, y serd imposible saber
si las partes de la linea que se estan dibujando son paralelas a la direccion original. Cambiar
el proceso de medicion podria mejorar las cosas. Si, por ejemplo, se pudieran colocar
banderas a intervalos regulares a lo largo del camino, entonces la alineacion correcta podria
lograrse a distancias mas largas. Eventualmente, las banderas originales desaparecerian de
la vista y los errores se acumularian, a un ritmo mas lento que antes. Algo similar ocurre
en un sistema de construcciéon de mapas robético. En un momento determinado se pueden
realizar mediciones de tinicamente el conjunto de caracteristicas que son visibles desde la
posicion actual. Se puede confiar en la posicion del robot en relacién con las caracteristicas
que se pueden ver actualmente, pero de manera decreciente, tanto como se consideren las
caracteristicas que se han medido en el pasado més lejano. Un algoritmo de construcciéon
de mapas correctamente formulado debe reflejar esto para que los mapas generados sean
consistentes y ttiles para periodos prolongados de navegacion [3].

1.1.3. Acoplamiento de estimaciones del mapa

La construcciéon de mapas auténomos es un proceso que se debe realizar cuidadosamen-
te, ya que los procesos de construccion del mapa y el cilculo de la ubicacién con respecto a
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(1) Inicializa caracteristica A (2) Navega al frente (3) Inicializa By C

g

(4) Navega de regreso (5) Sensa de nuevo A (6) Sensa de nuevo B

Figura 1.1: Ejemplo de construccion de mapas secuenciales, donde un robot moviéndose
en dos dimensiones tiene un sensor preciso que le permite detectar la ubicacién relativa
de las caracteristicas del punto (A, B o C) y menos precisa, odometria para estimacion
de movimiento por dead-reckoning. Los puntos negros son las localizaciones reales de
caracteristicas del entorno y las areas grises representan estimaciones aproximadas de
dichas caracteristicas y de las posiciones del robot.

este, estan inherentemente acoplados. Muchos enfoques iniciales en la construccién de ma-
pas en linea tomaron enfoques simples para representar el estado y su incertidumbre [4], [5].
Las ubicaciones del robot en movimiento en el mundo y las caracteristicas se almacenaron
y actualizaron de forma independiente, utilizando multiples filtros Kalman. Sin embargo,
para movimientos a largo plazo, estos métodos resultan ser deficientes. Aunque producen
buenas estimaciones del movimiento instantdneo, no toman en cuenta la interdependencia
entre puntos del mapa y la localizacion, los mapas tienen deriva de manera sistematica.
Por lo tanto, estos mapas no son capaces de producir estimaciones para largos recorri-
dos, donde las caracteristicas previamente vistas pueden revisarse después de periodos de
abandono, una accién que permite corregir estimaciones |[3].

Para dar una idea de la interdependencia de las estimaciones en la construccién de
mapas secuenciales y la posicion del robot, los pasos de un escenario simple se representan
en la Figura 1.1. El punto es que un algoritmo de construccion de mapas debe ser capaz
de hacer frente a movimientos arbitrarios y hacer uso de toda la informacién que obtiene.

En la Figura 1.1(1), un robot opera en un ambiente del cual no tiene conocimiento

3
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previo. Definiendo el origen de coordenadas en esta posicién inicial, utiliza un sensor para
identificar la caracteristica A, y medir su posicidon respecto a esta. El sensor es preciso,
pero hay una cierta incertidumbre en esta medida que esta representada por el area gris.

El robot avanza, en la Figura 1.1(2), haciendo una estimacion de su movimiento usando
dead reckoning (por ejemplo, contando las vueltas de sus ruedas). Este tipo de estimacion
de movimiento es impreciso y causa incertidumbres de movimiento que crecen sin limite en
el tiempo. Esto se refleja en el tamafo de la region de incertidumbre alrededor del robot.

En la Figura 1.1(3), el robot hace una medicion inicial de las caracteristicas B y C.
Dado que la estimacion de la posicion del robot es incierta, sus estimaciones de las ubica-
ciones de B y C tienen regiones grandes de incertidumbre, equivalentes a la incertidumbre
de la posicion del robot més la menor incertidumbre de medicién del sensor. Sin embar-
go, aunque no puede representarse en el diagrama, las estimaciones de las ubicaciones
del robot, B y C estan acopladas en este punto. Estas posiciones relativas son bastante
conocidas. Lo que es incierto es la posicion del grupo en su conjunto.

En la Figura 1.1(4) el robot gira y vuelve a acercarse a su posiciéon inicial. Durante
éste movimiento la estimacion de su posicion, actualizada con dead reckoning, tiene mayor
incertidumbre. En la Figura 1.1(5), sin embargo, la remedicion de la caracteristica A, cuya
ubicacion absoluta es bien conocida, permite al robot mejorar drasticamente la estimacion
de su posicion. Lo importante es notar que esta medida también mejora la estimacion de las
ubicaciones de las caracteristicas By C. Ya que a pesar de que el robot habia avanzado con
respecto a la primera medicion, las estimaciones de la posicién de las caracteristica todavia
estaban parcialmente acopladas al estado del robot. La estimaciéon del robot también
mejora las estimaciones de caracteristicas. Las estimaciones de caracteristicas se mejoran
adicionalmente, en la Figura 1.1(6), donde el robot remide directamente la caracteristica
B. Esta medida también mejora C debido a su interdependencia (las ubicaciones relativas
de B y C son bien conocidas, dado que se midieron desde el mismo sitio).

En esta etapa, todas las estimaciones son bastante buenas y el robot ha construido un
mapa ttil. Es importante entender que esto ha ocurrido con un ntmero bastante pequeno
de mediciones porque se ha hecho uso del acoplamiento entre estimaciones [3].

1.2. Control predictivo basado en modelos (MBPC o
MPC)

MPC designa un amplio conjunto de métodos de control los cuales hacen uso del
modelo del proceso para obtener la senal de control a partir de la minimizacién de una
funcion objetivo. Las ideas principales en las familias de controladores predictivos son las
siguientes. Uso explicito de un modelo para predecir las salidas del proceso en instantes de
tiempo futuro (horizonte), el calculo de una secuencia de control con la minimizacion de
una funcion objetivo y una estrategia de retroceso. Esto es, en cada instante, el horizonte

4
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se desplaza hacia el futuro, lo cual implica la aplicaciéon de la primera senal de control de
la secuencia calculada en cada paso [6].

Algoritmos de MPC difieren en el modelo usado para representar el proceso, el modelo
del ruido y las funciones de costo a ser minimizadas. Existen muchas aplicaciones del con-
trol predictivo exitosas en el presente. En procesos que implican a robots manipuladores,
por ejemplo, en la anestesia clinica [7], en la industria del cemento, torres de secado y
brazos roboticos [8]. También existen aplicaciones en columnas de destilacion, plantas de
policloruro de vinilo (PVC) y generadores de vapor [9]. En [10] se presenta un enfoque
de control en tiempo real para un cuatrirotor donde se combina retroalimentacion com-
pleta de estados y control predictivo basado en modelos (MPC). En [11] se presenta una
estrategia MPC para la estabilizacion y seguimiento de trayectorias de un cuatrirotor con
empuje restringido para considerar condiciones de operacion reales. Los autores utilizan
linealizacion aproximada alrededor de puntos de operacion.

MPC presenta una serie de ventajas sobre otros métodos, entre las cuales destacan las
siguientes. Puede utilizarse para controlar una gran variedad de procesos, desde aquellos
con dinamica relativamente simple hasta aquellos complejos, incluyendo sistemas con re-
tardo grande o de fase no minima. Introduce control hacia adelante de forma natural para
compensar perturbaciones. El controlador resultante es una ley de control facil de imple-
mentar. Es muy 1til cuando se conocen referencias futuras. Es una metodologia basada en
principios basicos los cuales permiten extensiones futuras [6].

Logicamente, también existen inconvenientes. Uno de estos es que la ley de control es
més dificil de derivar que los controladores PID clasicos. Cuando se consideran restric-
ciones, el gasto computacional es alto. El mayor inconveniente es la necesidad de que un
modelo apropiado del proceso este disponible [6].

En la practica, MPC ha probado ser una estrategia razonable para el control en la
industria. A pesar de la falta de resultados teoéricos en algunos puntos cruciales como la
estabilidad o robustez [6].

El método GPC, propuesto por Clarke en [12]| es uno de los mas populares métodos
MPC tanto en la industria como en la investigacion. Ha sido implementado en aplicacio-
nes industriales mostrando buen rendimiento [8|. Este puede lidiar con gran variedad de
problemas de control en plantas con un razonable niimero de variables de diseno [6].

La idea basica del GPC es calcular una secuencia de senales de control futuras de
forma tal que se minimice una funciéon de costo definida sobre un horizonte de prediccion.
El indice a ser optimizado es la evoluciéon de una funcién cuadratica que mide la distancia
entre la salida predicha del sistema y alguna secuencia de referencia predicha sobre el
horizonte mas una funcion cuadratica que mide el esfuerzo de control [6].

El Control Predictivo Generalizado provee una solucién analitica e incorpora el con-
cepto de horizonte de control ademas de considerar la ponderacién de los incrementos de
control en la funcion de costo [6].




1.3. OBJETIVOS

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Regular la posicion, respecto a un eje Cartesiano, de un cuatrirotor utilizando un
esquema de localizacion y mapeo simultaneo visual y un control predictivo generalizado.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Implementacion del SLAM visual con una camara conectada a una computadora.

= Envio de datos de posicion obtenidos por el SLAM visual mediante comunicacion
serial inalambrica.

= Implementacién de un controlador predictivo generalizado en el vehiculo.

= Cerrar el lazo del controlador predictivo generalizado utilizando la informacion del
SLAM visual

1.4. Organizacion de la Tesis

En el Capitulo dos se muestra el modelo del cuatrirotor utilizado, se presenta la expli-
cacion del desarrollo de un controlador del tipo predictivo y se describe la implementacion
del controlador GPC. En el Capitulo tres se aborda la adquisicion de imagenes y su proce-
samiento asi como la forma en que se puede obtener una posicion a partir de estas. Ademéas
se describe el sistema de SLAM visual que se implement6. Finalmente en el dltimo Capitu-
lo se muestra el hardware utilizado y resultados en simulacién, resultados experimentales,
conclusiones y trabajo a futuro propuesto.




Capitulo 2

Modelado y Control

En este capitulo se describe el modelo del cuatrirotor que se considera para disenar el
controlador predictivo y la estrategia para implementar este controlador.

2.1. Modelo del cuatrirotor

Para describir el modelo dindmico del cuatrirotor es necesario definir dos marcos de
referencia (Figura 2.1), el marco de referencia del cuerpo Ozpypz, y el marco de referencia
inercial Oz y,ze.

Figura 2.1: Marcos de referencia.

La dindmica rotacional del cuatrirotor esta dada por [13]

JO+Qx JQ =M, (2.1)
donde 2 = [ p q r }T es el vector de velocidad angular alrededor de los ejes 2°, 1 y 2°.

7
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J es la matriz de inercia, M, es el vector momentos de entrada, esto es,

L (To — T
M, =| M| = (Th —T3)1 (2.2)
N —Q1+ Q2 — Q3+ Q4

donde [ es la distancia del centro de masa del cuatrirotor a los ejes de los rotores, (); son
los momentos reactivos y T; los empujes producidos por cada motor definidos como

T; = Cp, 77} pw? (2.3)
Qi = Co,77; pw; (2.4)

con Cp, y Cop, los coeficientes aerodindmicos propios de cada hélice, 7; el radio de cada
hélice, p la densidad del aire y w; son las velocidades de cada uno de los motores.
La dindmica traslacional en un marco de referencia inercial es [13]

. 1
X = ges — m—TTR ((I)) €3 (25)

a
con X = [ rT Yy z ]T el vector de posiciéon traslacional, e3 = [ 0 0 1 ]T, mg es la masa
del cuatrirotor, g es la constante de gravedad, T es el empuje total de los motores del
cuatrirotor dado por

4
Tr=7) T (2:6)
=1

La matriz de rotacion R (®), en la secuencia de rotacion Z-Y-X, que describe la orien-
tacion el términos de los angulos de Euler alabeo ¢, cabeceo 6 y guinada i es
CyCo  CpSeSe — SyCy  CypSeCh 1+ SySe
R(®) = | coSy S¢S0Ss+ CpCy  SpSeCh — CySe (2.7)
—Sp CoS¢ CoCy
La relacion entre los empujes 7T; producidos por cada motor con el empuje total T y
el vector de momentos M, tiene la forma

Ty -1 -1 -1 =177

L 0 l 0o —||n

i R T A (2:8)
_ C _C _ C, _ C

N —’f’ic—g Tic—g —Tic—i ’I“ic—i T4

Por lo tanto los empujes T; que deben generar cada uno de los motores para aplicar
las senales de control T y M, se obtienen por medio de la expresion

1 9 1 _ _Cr
T 4 2l 4Comi | | T
1 1 Cr
B S 1 __Cr :
T ;0 21 10T M
T4 1 _ 1 0 Cr N
4 21 4CqF;
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2.2. Control predictivo generalizado (GPC)

El enfoque de GPC utiliza un modelo CARIMA (Controlador Auto Regresivo de Pro-
medio Movil Integrado) con n salidas y m entradas [14] de la forma

ANy =B(Hult-1)+ %C (z7Y)e(t) (2.10)
donde A (271) y C(27!) son matrices polinomiales moénicas de orden n x n'y B (z7}!) es
una matriz polinomial de orden n x m. El operador A queda definido como A =1 — 271,
Las variables y (t), u (t) vy e (t) son vectores de salida, de control y de ruido, con dimensién
nx 1, m x 1y n X1, respectivamente. Es comin considerar por simplicidad e (¢) como
ruido blanco.

El objetivo del GPC es encontrar la secuencia de control que minimice el siguiente
criterio con horizonte finito

NP
Jo (N, Nu) = > g (¢ + ) — w (£ +5) %
j=1

Ny

+Y JAu(t+ - D)7 (2.11)

i=1

donde ¢ (t + j|t) es una prediccion 6ptima j pasos adelante de la salida del sistema calcu-
lada en el tiempo t. Es posible calcular a 7 si se conocen los vectores de la entrada y salida
pasados y la secuencia de referencia futura. N, y IV, son los horizontes de prediccion y de
control, respectivamente. w (t + j) es el vector de la secuencia de referencia para el vector
de salida. R y () son matrices de ponderacioén positivas definidas.

Es comtin modelar C (27!) como la matriz identidad. La prediccion para la salida se
obtiene como

y(t+5)=F; Ny +E;(z")e(t+))
+E; (:)B(z ") Au(t+j—1) (2.12)
donde E; (271) y F; (27!) se obtienen al resolver en forma recursiva la ecuacion Diofantina

matricial

L =E; (z7) A (z7Y) +277F,; (27) (2.13)
donde A(z7') = AA(z7!). Haciendo E; (") B (z7!) = G;(27!) + 277G, (z7!) con
grado (G, (271)) < j, la ecuacion de prediccion puede escribirse en la forma siguiente

gt+jlt) =Gy (z7) Au(t+j5—1)
+Gp () Au(t—1)+F; (27 y(t) (2.14)
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La ecuacion (2.14) puede expresarse en forma compacta como
y=Gu+f (2.15)

con f; = Gy, (z7HAu(t—1) + F; (271) y (t) donde no se consideran los términos que
aparecen con adelanto en el tiempo.
La ecuacion (2.11) se puede reescribir como

J.=(Gu+f—w) R(Gu+f—w)+u’Qu (2.16)

donde R = diag (R,--- ,R) y Q = diag (Q, - - - Q). Si no hay restricciones, el control 6ptimo
puede expresarse como [6]
Au(t) = K (w —f) (2.17)

donde K = (GTR G+ Q)_l GTR. Debido a que la estrategia GPC utiliza el enfoque
de horizonte movil, solamente es necesaria la componente Au (t) en el instante t y se
descartan las deméas componentes de Au (t)

2.3. [Estrategia de control

En [13] se implementa una estrategia de control en donde se controla la dinamica
rotacional y traslacional para un cuatrirotor por separado. La rotacién es controlada por
un control de orientacion en espacio SO(3) y la traslacion por el controlador TECS. En
este trabajo se implement6 el GPC en lugar del TECS. El diagrama de la Figura 2.2
muestra la estructura de los controladores.

;" Controlador T;
d— ™
Z4 GPC

L h » Controlador M
de Orientacion ——
™ en SO(3)

=
n—

Cuatrirotor

Figura 2.2: Diagrama de control.

Los vectores b;, con ¢ = 1,2, 3, hacen referencia a la matriz de rotacion deseada, la cual
se especifica en la siguiente subseccion.
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CAPITULO 2. MODELADO Y CONTROL

2.3.1. Implementacion del GPC
La ecuacion (2.5) puede expresarse como
meX = mages —u—T (2.18)

donde u es una sefial de control virtual

Ir

= TR e ((e3 Ri Res) bs — bs,) (2.19)

Si se considera que la dindmica rotacional es mucho mas rapida que la dindmica traslacional
entonces el término I' — 0 y el sistema puede 2.18 expresarse como

meX = meges — u (2.20)

Entonces el diseno del control predictivo para la dindAmica traslacional se disena con la
estructura lineal (2.20)

T = vy Y =1y Z =1,
(2.21)
Vp = _m%uw Vy = _m%uy U, =g — miauz
de donde se obtienen las funciones de transferencia
X Y A 11

Us(s) Uy(s) U.(s) Mg 52

La fuerza de gravedad g se considera como una perturbacion desconocida que serd com-
pensada por el controlador.

Para el diseno del control predictivo se han tomado los pardmetros m, = 1.12y g = 9.81
de donde resultan las funciones de transferencia

XD _ Y _ z2(E)
U (271)  Uy(z7Y)  U:(27)
~ —0.000030982"" — 0.000030982

2.23
1 —2z714 272 ( )
Se obtienen ahora las matrices polinomiales
A (z7") =diag [1 — 227" 4+ 277] (2.24)
B (z7") = diag [—0.00003098z"" — 0.00003098z 7] (2.25)

donde A (27') y B(z7!) son matrices polinomiales de orden 3 x 3. Con lo que se tienen
los elementos necesarios del modelo CARIMA.

11



2.3. ESTRATEGIA DE CONTROL

En [15] se propone un esquema de control para la rotacion del cuatrirotor utilizando las
caracteristicas del espacio SO (3). Se definen los errores de angulo eg y velocidad angular
e COmo

1
en =5 (RiR—R'Rj)’ (2.26)
€qn = Q- RTRde (227)

donde R, y €14 son los valores deseados para la matriz de rotacion y el vector de velocidad

angular, respectivamente. El mapeo ¥ : so(3) — R? es el mapeo inverso del mapa

R? — 50 (3) definido como Z y = x x y. Entonces se propone el control como
M. = —kner — kacq + Q2 x JQ = J (QR" Ry — " RaS2y)

con kg, ko > 0 La matriz de rotacién deseada se obtiene como Ry = [bg, X bs,, bo,, b3,] €
SO (3). Donde

bgd Xbld

by, (t) = —+—%- 2.28
20 = oy, b ] (2:28)
bs, puede obtenerse a partir del control de la dindmica traslacional como
u
by, = — (2.29)
ol

donde u = [ Uy Uy Uy }

Se tiene entonces el controlador listo para implementarse al cuatrirotor. Resta obtener
las posiciones del cuatrirotor que alimentaran al controlador. El siguiente capitulo trata
este problema.

Ejemplo numérico

Debido a la naturaleza numérica del método GPC, no es posible escribir una expresion
analitica para la secuencia de control u. Por lo tanto, se presenta un ejemplo de calculo
con un horizonte de prediccion de N, = 3, con horizonte de control NV, = 2, peso para
el error de R = diag(0.1,0.1,0.1) y para el control de @ = diag(1,1,1), donde se obtiene
una expresion analitica.

Al resolver de manera iterativa la ecuaciéon (2.13) se obtienen las matrices E; y F; de

12



CAPITULO 2. MODELADO Y CONTROL

orden 3 X 3 con j = 1,...,3 dadas por

= diag (1)

= diag (1 + 32~ 1)

= diag (1 + 3271 + 6z’2)

= diag (1 — 327 4 32’2)

= diag (3 8z 1 4 62’2)

= diag (6 -1y 102’2)
2.

Al utilizar E; y F; en la ecuacion (2.12) se llega a la forma de la ecuacion (2.14) de
donde se observa que

Gi 0 Gy
G=| Gy Gi | Gj=| Gy
G3 G Gsp
con
= diag (—0.0289 x 10~?)
= diag (—0.1156 x 10~?)
= diag (—0.2602 x 10~?)
= diag (—0.0289 x 10~?)
= diag (—0.0867 x 10~?)
)

Ggp = diag (—0.1735 x 107

G1..n, ¥ Gip..N,p son matrices cuadradas de orden 3 x 3.
Finalmente al utilizar la expresion (2.17) se obtiene la secuencia de control

—[Au(t) Au(t+1) Au(t+2) ]

de donde solo se utiliza la primera componente.

13
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Capitulo 3

Vision por computadora

En este capitulo se describen conceptos y herramientas de vision por computadora con
la finalidad de implementarlos en un sistema de SLAM visual.

3.1. Formacion de una imagen

En esta seccidon se analiza la forma en que las imagenes se forman y capturan, el primer
paso en la percepcién humana y robética del mundo. A partir de las imagenes podemos
deducir el tamano, la forma y la posiciéon de los objetos en el mundo, asi como otras
caracteristicas tales como el color y la textura. Todos los vertebrados tienen lentes que
forman una imagen invertida en la retina cuyos conos y bastones son sensibles a la luz.
Una camara digital es similar en principio; un lente de vidrio o plastico forma una imagen
en la superficie de un chip semiconductor con un arreglo de dispositivos sensibles a la luz
para convertir la luz en una imagen digital [1].

El proceso de formacién de una imagen en un ojo o en una cadmara involucra una
proyeccion del mundo tridimensional sobre una superficie bidimensional. La informaciéon
de profundidad se pierde y no se puede concluir si se trata de un objeto grande a la distancia
0 uno pequeno cercano. Esta transformaciéon de tres a dos dimensiones es conocida como
proyeccion en perspectiva [1].

3.1.1. Transformacién de la perspectiva

Los aspectos elementales de la formacion de una imagen con un lente delgado se mues-
tran en la Figura 3.1. El eje z positivo es el eje 6ptico de la cAmara. La coordenada z del
objeto y su imagen estan relacionadas por la ley del lente

1 1

1
20 Zq f
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0 |
~ .
1l
Rayo de (uz | | } '
| ericko
Objeto ‘ ‘ equivalente
|
< i 7;;@1& en
z o f | e ivertida
Puntos s
focales ‘ ‘ ‘
Il |
\ ‘ } ‘ Plano de
Lente ‘ la imagen
o
ideal I\U |

Figura 3.1: Geometria de la formacion de una imagen para un lente delgado convexo
mostrado en una seccién transversal bidimensional. Un lente tiene dos puntos focales a
una distancia f a cada lado del lente. Por convencion el eje 6ptico de la camara es z.

donde zj es la distancia al objeto, z; es la distancia a la imagen y f es la longitud focal
de los lentes. Para 2y > f se forma una imagen invertida sobre el plano de la imagen en
2z < —f. En una camara, el plano de la imagen se fija a la superficie del chip sensor, por
lo que el anillo de enfoque de la cAmara mueve al lente a lo largo del eje 6ptico siendo
z; la distancia al plano de la imagen. Para un objeto en el infinito z; = f. Una camara
estenopeica no necesita centrarse. La necesidad de enfocar es la compensacion por mayor
capacidad de recoleccion de luz del lente [1].

En vision por computadora es comin utilizar el modelo de imagen de perspectiva
central mostrado en la Figura 3.2. Los rayos convergen en el origen del marco de la cAmara
C'y se proyecta una imagen no invertida sobre el plano de la imagen localizado en z = f.
Utilizando triangulos similares se puede demostrar que un punto en las coordenadas del
mundo P = (X, Y, Z) se proyecta al plano de la imagen p = (z,y) por

$:f£

szf% (3.2)

Se puede escribir el punto del plano de la imagen en una forma homogénea p = (2, ¢/, /)
donde

X Y
x':f?,y’:fg,z’:z (33)

16



CAPITULO 3. VISION POR COMPUTADORA

Ejes opticos

Punto —
principal
A
z=f
Plano de — /"
la tmagen ¥ .
Origen
de la
cdmara

Figura 3.2: Modelo de proyeccion central. El plano de imagen es f estando enfrente del
origen de la caAmara y sobre el cual una imagen no invertida es formada.

en forma matricial

f 0 0| [X
p=10 f ol |y (3.4)
0 0 1 Z

donde las coordenadas no homogéneas del plano de la imagen son

/ /

r== y—y—
2!’ 2!

(3.5)

Si se escriben las coordenadas del mundo en forma homogénea como ‘P = (X,Y, Z,1)T
entonces la proyeccion de perspectiva puede escribirse de forma lineal como

f 00 0]
p=10 f 0 0|c°P (3.6)
0010
é ~
p=CeP (3.7)

donde C' es una matriz de 3 x 4 conocida como matriz de la cdmara. Se debe notar que se
ha escrito P para resaltar el hecho de que ésta es la coordenada del punto con respecto

17
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P=(X.Y.Z)
‘P

‘p

(€}

&
¥ 10}

Figura 3.3: Marco de coordenada de la cAmara.

al marco de la caAmara C'. Las tildes indican cantidades homogéneas. La tercera columna
de C es un vector paralelo al eje 6ptico de la camara en las coordenadas del mundo. La
matriz de la cAmara puede factorizarse como

f 00l oo 0]
p=10 £ ol]lo 10 ofl<P (3.8)
00 1/]0010

donde la segunda matriz, es la matriz de proyeccion.
En general, la cAmara tiene una pose £ con respecto al marco de coordenadas del mun-
do como se muestra en la Figura 3.3. La posicién de un punto en coordenadas homogéneas

es B
‘P=Ts'P (3.9)

donde T es la matriz de transicion homogénea [1].

En una camara digital el plano de la imagen es una cuadricula de W x H elementos
sensibles a la luz que corresponden directamente a elementos de una imagen o pixeles. Las
coordenadas de un pixel son vectores de dos dimensiones (u,v). Por convencion el origen
estd ubicado en la parte superior izquierda (figura 3.4). La coordenada de un pixel esta
relacionada a la coordenada del plano de la imagen por

u:£+u0,v:£+vo (3.10)
Pw Ph
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7N
~ p
z ™~ 17 u
//>< \
S Plano de
Ejes opticos \\ ~ la imagen

Punto ______7411

principal 7

(15.7,) z=f

™~ \</
Hl FF;// / V\ C}

i 4 / | Origen

de la

v camara

<

Figura 3.4: Modelo de proyeccion central mostrando el plano de la imagen y los pixeles
discretos.

donde p,, y pp son el ancho y la altura de cada pixel respectivamente y (ug, vg) es el punto
principal (coordenada del punto donde el eje 6ptico intersecta el plano de la imagen). Se
puede escribir la ecuacion (3.6) en coordenadas de pixeles como

- 0wl [f 00 0]
p=10 prvo 0 f 0 Of°P (3.11)
0 0 1/]0 0 f O

donde p = (v, 7', w’) es la coordenada homogénea del punto del mundo P en coordenadas
de pixeles. Las coordenadas no homogéneas de los pixeles del plano de la imagen son
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Combinando las ecuaciones (3.9) y (3.11) se obtiene

L0 w)ftooo0]

p=|0 L w| |01 00T P
o o 1/100 10 (3.13)

= KPT,'P

=CP

donde todos los términos estdn dentro de la matriz de la cAmara C'. Esta es una transforma-

cion homogénea de 3 x 4 que realiza escalamiento, traslacion y proyeccion de perspectiva.
También se denomina matriz de proyeccién o matriz de calibracion de la camara [1].

Los parametros intrinsecos son caracteristicas innatas de la cdmara y del sensor (f, pw, pn, to, Vo).

Los parametros extrinsecos describen la pose de la camara, seis para orientacién y tras-

lacion en el espacio especial euclidiano en tres dimensiones SE(3). Por lo tanto, hay un

total de 11 parametros. La matriz de la cAmara tiene 12 elementos, por lo que un grado

de libertad (el factor de escala global) no esta tnicamente determinado [1].

3.1.2. Distorsion en lentes

Las imperfecciones de la lente producen una variedad de distorsiones, tales como abe-
rracion cromatica (franja de color), aberracion esférica o astigmatismo (variacion en el
enfoque a través de la escena) y distorsiones geométricas en las que los puntos del plano
de la imagen estan desplazados en valores acordes con la ecuacion (3.4) [1].

La distorsion geométrica es generalmente el efecto méas problematico que se encuentra
en aplicaciones robdticas y comprende dos componentes, radial y tangencial. La distorsion
radial hace que los puntos de la imagen sean trasladados a lo largo de las lineas radiales
desde el punto principal. El error radial se aproxima correctamente por el polinomio

6T = k?ng + k2T5 + l{?37”7 + - (314)

donde r es la distancia entre el punto de la imagen y el punto principal. La distorsion de
barril se produce cuando la ampliacién disminuye con la distancia desde el punto principal,
lo que hace que las lineas rectas cerca del borde de la imagen se curven hacia fuera. La
distorsion de cojin ocurre cuando la ampliacion aumenta con la distancia desde el punto
principal y hace que las rectas cercanas al borde de la imagen se curven hacia dentro.
La distorsion tangencial, o distorsion de descentramiento, ocurre en angulos rectos a los
radios pero es menos significativa que la distorsion radial. Las coordenadas del punto (u, v)
después de la distorsion estan dadas por

u = u+ 5,00 = v+ 6, (3.15)
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donde el desplazamiento es

Ou|  [w(kar? + kor* + kar® +..0) 2p1uv + pa(r? + 2u?)
{(51,1 - [v(k1r2 + kor* + kgr® 4+ ... )} L’l (r? + 2v%) + 2pyuv (3.16)

Este vector de desplazamiento se puede trazar para diferentes valores de (u,v). Los
vectores indican el desplazamiento necesario para corregir la distorsion en diferentes puntos
de la imagen, es decir (—d,,—d,), y muestran distorsion radial dominante. Tipicamente
son suficientes tres coeficientes para describir la distorsion radial, el modelo de distorsion
esta parametrizado por (ki, ko, k3, p1,p2) que se consideran como parametros intrinsecos
adicionales [1].

3.1.3. Calibracion de la caAmara

El modelo de proyeccion de camara dado por la ecuacion (3.13) tiene una serie de
parametros que en la practica son desconocidos. En general, el punto principal no esta
en el centro de la matriz de pixeles. La longitud focal de una lente es precisa al 4% y es
correcto si la lente se centra en el infinito. También es comtn que los parametros intrinsecos
cambien si un lente se desprende y se vuelve a colocar o se ajusta por enfoque o apertura.
Los tnicos parametros intrinsecos que se pueden obtener son las dimensiones de los foto
sitios p, v pp de la hoja de datos del fabricante del sensor. Los pardmetros extrinsecos, la
pose de la caAmara, plantea la cuestion de déonde esta exactamente el punto central de la
camara [1].

La calibracion de la cidmara es el proceso de determinar los pardmetros intrinsecos de
la cAmara y los parametros extrinsecos con respecto al sistema de coordenadas del mundo.
Las técnicas de calibracién se basan en conjuntos de puntos con respecto al mundo cuyas
coordenadas relativas son conocidas y cuyas correspondientes coordenadas plano-imagen
también son conocidas. Técnicas de vanguardia como el toolbox de calibracion de Bouguet
para MATLAB®) [16] requieren simplemente una serie de imagenes de un plano de tablero
de ajedrez como se muestra en la Figura 3.5. A partir de esta imagen se pueden estimar los
parametros intrinsecos (incluyendo los parametros de distorsion) asi como la pose relativa
del tablero de ajedrez en cada imagen. Las técnicas de calibracién clasica requieren una
vista tinica de los objetivos de calibracion tridimensional, pero no pueden estimar el modelo
de distorsion. Estas se explican a continuacion [1].

3.1.4. Enfoque de transformacién homogénea

El método de transformacion homogénea permite la estimacion directa de la matriz C'
de la camara dada en la ecuacion (3.13). Los elementos de esta matriz son funciones de
los parametros intrinsecos y extrinsecos. Ajustando p=(u,v, 1), expandiendo la ecuacion
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3.1. FORMACION DE UNA IMAGEN

Figura 3.5: Ejemplos de cuadros para calibraciéon con un tablero.

(3.13) y sustituyendo en la ecuacion (3.12) se puede escribir

X
/
U 01,1 01,2 C1,3 Cl,4 y
~ !
p=1|v | = 02,1 02,2 0273 02,4 7
/
w 03,1 03,2 C'3,3 03,4 1
u = uw’
v = o

CHX + Clgy + 0132 + 014 - CgluX — C32U/Y — ngUZ - 034'& =0
Cng + CQQY + CQgZ + 024 — C31’UX — CgQ’UY — 033UZ — 034’0 =0

(3.17)

(3.18)

donde (u,v) son las coordenadas de los pixeles correspondientes al punto con respecto al

mundo (X,Y, Z) [1].

La calibracion requiere un objetivo tridimensional. Se debe conocer la posicién del
centro de cada marcador (X;,Y;, Z;), i € [1, N] con respecto al marco objetivo T, siendo
este desconocido. Se captura una imagen y se determinan las correspondientes coordenadas
plano-imagen (u;,v;). Para cada uno de los N marcadores se apilan las dos ecuaciones de
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la ecuacion (3.18) para formar la ecuacion matricial

[ X1 }/1 Z1 1 0 0 0 0 —U1X1 —Uli/l —u121 1 C b
0 0 0 0 X3 Y1 Z4 1 —uX, -—-uYs —-uZ C“
. 12
XN YN ZN 1 0 0 0 0 —UNXN —UNYN —UNZN C
0 0 0 0 Xy Yy Zy 1 —unXy —unYy —unZy | L (319
T .
0
un
._UN_

La ecuacion (3.19) se puede resolver para los elementos de matriz de la camara Cy; - - - Csg.
La solucién puede determinarse dentro de un factor de escala desconocido y por convencién
(34 se establece igual a uno. La ecuacion (3.19) tiene 11 incognitas y para su solucion
requiere que N > 6. A menudo se utilizan mas de seis puntos conduciendo a un conjunto
sobredeterminado de ecuaciones que se resuelve utilizando minimos cuadrados [1].

Si los puntos son coplanares entonces la matriz de la izquierda de la ecuacion (3.19)
pierde rango. Esta es la razon por la cual el objetivo de calibracion debe ser tridimensional
[1].

Los elementos de la matriz de la cAmara son funciones de los parametros intrinsecos y
extrinsecos. Sin embargo, dada una matriz de la cAmara, la mayorfa de los valores de los
parametros pueden recuperarse [1].

Si el objetivo de calibracion es un cubo, los marcadores son sus vértices y su marco de
coordenadas T es paralelo a las caras del cubo con su origen en el centro del cubo. La pose
de la cadmara se estima con respecto al objetivo de calibracion T y por lo tanto es Té’c.
La posicion verdadera del objetivo con respecto a la cAmara es “&p. Si la estimacion es
exacta entonces “&p @ ch serd cero. Donde el operador & indica la composicion de poses
relativas [1].

3.2. Extraccion de caracteristicas de una imagen

Las imagenes pueden interpretarse como grandes matrices con valores de pixeles, pero
para aplicaciones roboticas tienen demasiados datos sin informacion ttil. Se necesita tener
informacion sobre aspectos concisos tales como la pose del objeto, el tipo de objeto, la
velocidad con que se mueve. Las respuestas a estos aspectos pueden obtenerse a partir de
la informaciéon que se obtiene de la imagen, las caracteristicas de la imagen. Estas son la
esencia de la escena y la materia prima necesaria para la localizacion y el mapeo [1].
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La extraccion de caracteristicas opera en una imagen y devuelve una o més caracteris-
ticas de la imagen. Son tipicamente escalares (por ejemplo, area o relacion de aspecto) o
vectores cortos (por ejemplo, la coordenada de un objeto o los parametros de una linea).
La extraccion de caracteristicas es una etapa de concentracion de informacion que reduce
la velocidad de datos de 10 — 10® bytes por segundo a la salida de una cAmara a datos
del orden de decenas de caracteristicas por cuadro [1].

3.2.1. Caracteristicas de regién

La segmentacion de imagen es el proceso de particionar una imagen en regiones signi-
ficativas. El objetivo es segmentar o separar los pixeles que representan objetos de interés.
Un requisito clave es la robustez, ya que el método se degrada a medida que se violan los
supuestos, por ejemplo cambio de iluminacion o punto de vista de la escena [1].

La segmentacion de imagenes se divide en tres problemas. La primera es la clasificacion,
que es un proceso de decision aplicado a cada pixel y asignandolo a una de las clases (7,
c € 0---C;— 1. Comunmente se usa C; = 2 y se conoce como clasificacion binaria o
binarizacion. Los pixeles se pueden clasificar como objeto (¢; = 1) o no-objeto (¢ = 0) y
se muestran como pixeles blancos o negros, respectivamente. Fn la practica se acepta que
esta etapa es imperfecta y que los pixeles pueden ser clasificados erroneamente. Los pasos
de procesamiento posteriores tendran que lidiar con esto [1].

El segundo paso en el proceso de segmentacion, es la representacion, donde pixeles
adyacentes de la misma clase estan conectados para formar conjuntos espaciales Si - - - .S,,.
Los conjuntos se pueden representar asignando una etiqueta de conjunto a cada pixel o
mediante una lista de coordenadas de pixeles que define el limite del conjunto conectado.
En la tercera y ultima etapa, los conjuntos S; se describen en términos de caracteristicas
escalares o de valor vectorial tales como tamano, posicion y forma [1].

Clasificacién en escala de grises

Una regla comin para la clasificacion binaria de niveles es:

clu,v] = { (1) ﬁzz ﬂ ;i: V(u, v) €1 (3.20)
donde la decision esta basada simplemente en el valor del pixel. I[u, v] es la imagen
compuesta de pixeles. A este enfoque se le conoce como de umbral y tr es el umbral. El
analisis necesario para elegir el umbral de manera adecuada se describe a continuacion [1].

Dentro de un histograma (grafica que muestra como se distribuyen en cantidad los
pixeles a través de una escala de grises entre cero y uno) se pueden observar dos picos
(Figura 3.6). A esta distribucion se le conoce como bimodal. El pico mas pequetio se
compone de los pixeles brillantes y tiene un intervalo muy pequeno de variaciéon de valor.
El pico mas grande se compone de pixeles més obscuros y tiene una variaciéon mayor en
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Nimero 4F------------ MLl
de pixeles
(x10°4)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Escala de grises

Figura 3.6: Histograma de una iméagen [1].

el brillo. E1 umbral referido esta en el valle entre los picos. El valor 6ptimo se obtiene con
el método de Otsu. Este método separa los pixeles en dos clases de forma que minimiza
la varianza de valores en cada clase y maximiza la varianza de valores entre clases. Este
método asume que solo existen dos picos. Es un método débil, ya que un cambio en
iluminacion de la escena significa que el umbral elegido podria ya no ser adecuado [1].

Una alternativa es usar un umbral local. El algoritmo Niblack calcula un umbral local
(usado ampliamente en sistemas de reconocimiento de caracteristicas)

triu, v] = (W) + ka(W) (3.21)

donde W es la region sobre en punto (u,v), p es la media y o es la desviacion estandar. El
tamano de la ventana W es un parametro critico y debe ser de tamano similar al objeto
observado [1].

3.2.2. Caracteristicas de puntos

Las caracteristicas de puntos son visualmente distintas en la imagen y a menudo se lla-
man puntos de interés, keypoints (puntos clave) o cominmente, pero menos precisamente,
puntos de esquina. A continuacién se mencionan algunas técnicas clasicas para encontrar
puntos de interés [1].
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Detectores de esquina clasicos

Un punto en una linea tiene un valor alto de gradiente en una direcciéon normal a la
linea. Sin embargo, el valor del gradiente a lo largo de la linea es bajo, lo que significa que
un pixel en la linea se vera muy similar a sus vecinos en la linea. Por el contrario, un punto
de interés es un punto que tiene un gradiente de imagen alto en direcciones ortogonales.
Puede ser un solo pixel que tiene una intensidad significativamente diferente a todos sus
vecinos o podria ser literalmente un pixel en la esquina de un objeto. Dado que los puntos
de esquina son bastante distintos, tienen una probabilidad mucho mayor de ser detectados
de forma fiable en diferentes vistas de la misma escena. Por lo tanto, son clave para las
técnicas de multiple vista como la estéreo [1].

El primer detector de puntos de esquina fue el operador de interés de Moravec. Se baso
en la intuicion de que si una region de imagen W debe estar situada sin ambigiiedad en otra
imagen, debe ser suficientemente diferente para todas las regiones adyacentes superpuestas.
Moravec defini6 la similitud entre una regioén centrada en (u,v) y una region adyacente,
desplazada por (du, Jv), como

s(u,0,00,6,) = > (Ifu+ 0y + 1,0 4 6y + 4] = I[u+i,v + j])° (3.22)
(i,)EW

donde W es alguna region de la imagen local, normalmente una ventana cuadrada de
N x N. Esta se evaltia para desplazamientos en ocho direcciones cardinales (norte, noreste,
..., noroeste) representadas como (d,,0,) € D y el valor minimo es

Cr(u,v) = (5ur7r61v1')n€D S(u, v, Oy, 0y) (3.23)
La funcion Cy(-) se evalia para cada pixel en la imagen y los puntos de interés son
aquellos donde C); es alto. La principal limitacién del detector de Moravec es que es no
isotropico ya que examina el cambio de imagen, esencialmente el gradiente, en un niimero
limitado de direcciones. En consecuencia, el detector puede dar una salida grande para un
punto en una linea, lo cual no es deseable [1].
Se puede generalizar el enfoque definiendo la similitud como la suma ponderada de las
diferencias cuadradas entre la region de la imagen y la region desplazada como

s(,v,00,6,) = Y Wi, j](I[u+ 0, +i,0 48, + j] — Ifu+i,v + j])° (3.24)
(4,5)eW

donde W es una matriz de ponderacién que enfatiza los puntos mas proximos al centro
de la ventana W. El término de la imagen mas grande puede aproximarse por una serie
truncada de Taylor y de forma compacta se tiene

s(u,v,8,,0,) = (6, 0,) A (g) (3.25)

26



CAPITULO 3. VISION POR COMPUTADORA

donde
A= (“” a”) (3.26)

con

ain = ZW[L]]IS[U_’_Z?U +j]
a2 = ZW[Z7J]IU[U+27U+]]Iv[u+zvv+]]
ag1 = Y. Wi, jl L, [u+i,v + j]L,[u+i,v + j]
A22 = Zw[i’j]lg[u_‘_i»v +]]

donde I, e I, son los gradientes de la imagen vertical y horizontal respectivamente. Antes
de continuar se define un operador espacial lineal importante, la convolucion. Definida
como

Oluv]=K@I= Y Iu+iv+jKlij] V(uv)el (3.27)

(i,5)eW

donde K € R">*W es el nicleo de la convolucion. Para cada pixel de salida, la ventana
correspondiente de pixeles de la imagen de entrada W se multiplica con el nicleo K. Un
nicleo adecuado para suavizar una imagen (hacerla borrosa o desenfocarla) es la funcion
(Gaussiana bidimensional . "

w2t

e 202 (3.28)

G(u,v) =

2mo?
que es simétrica sobre el origen y el volumen bajo la curva es la unidad. La propagacion
es controlada por el parametro de desviacion estandar o [1].

Si la matriz de ponderacion es un nucleo gaussiano W = G(o7) y se remplaza la
sumatoria por una convolucién entonces

_ ([ Glon@®I; Glor) @ L,
4= (G(Uz)®lulv Glon) @ I2 ) (3.29)

siendo una matriz 2 x 2 simétrica referida varias veces como el tensor de la estructura o
matriz de autocorrelacion. La cual contiene la estructura de la intensidad del vecindario
local y sus valores propios proporcionan una descripcion invariante rotacional del vecin-
dario. Los elementos de la matriz A se calculan a partir de los gradientes de la imagen,
cuadrados o multiplicados, y luego se suavizan mediante una matriz de ponderaciéon. Esto
reduce el ruido y mejora la estabilidad y fiabilidad del detector [1].

Un punto de interés (u, v) es uno para el cual s(- ) es alto para todas las direcciones del
vector (dy,d,). Es decir, en cualquier direccion que se mueve la ventana rapidamente se
vuelve diferente a la region original. Si se considera la imagen original I como superficie,
los valores propios de A son las principales curvaturas de la superficie en ese punto. Si
ambos valores propios son pequenos entonces la superficie es plana, es decir, la regién de
la imagen tiene una intensidad local aproximadamente constante. Si un valor propio es
alto y el otro bajo, entonces la superficie es en forma de cresta, lo que indica un borde. Si
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ambos valores propios son altos, la superficie se eleva bruscamente, lo que consideramos
una esquina [1].

El detector de Shi-Tomasi considera una esquina mas importante, como el valor propio
minimo

Csr(u,v) = min(A, \2) (3.30)

donde \; son los valores propios de A. Los puntos en la imagen para los que esta medida
es alta se denominan “buenas caracteristicas para el seguimiento”. El detector de Harris se
basa en esta misma vision pero define la importancia de la esquina como

Cy(u,v) = det(A) — ktr(A) (3.31)

De nuevo, un valor alto representa una mejor y distintiva esquina. Dado que det(A) =
A2 v tr(A) = A; + Ay el detector de Harris responde cuando ambos valores propios son
grandes y evita elegantemente el calculo de los valores propios de A lo cual tiene un costo
computacional alto. Un valor cominmente utilizado para k es 0.04. Otra variante es el
detector de Noble: et A
e

Cn(u,v) = tr(il)) (3.32)
el cual es aritméticamente simple pero potencialmente singular.

Normalmente, la intensidad de la esquina se calcula para cada pixel, dando como
resultado una imagen de la importancia de la esquina. Después se aplica la supresion
de méaximos no locales para retener inicamente valores que son mayores que sus vecinos
inmediatos. Una lista de estos puntos se crea y se clasifica de acuerdo a la importancia de
la esquina de forma descendente. Puede considerarse un umbral para aceptar esquinas de
una importancia particular o una fraccion particular de la esquina més importante o las
mas importantes N esquinas [1].

Detectores de esquina escala-espacio

El detector de Harris de la seccidn anterior funciona bien en la practica pero responde
mal a los cambios de escala. El cambio de escala, debido al cambio de la caAmara a la
distancia de la escena, es comin en muchas aplicaciones reales [1].

Antes de continuar se introducen los siguientes conceptos. Un medio para encontrar el
punto de gradiente maximo es calcular la segunda derivada y determinar dénde es cero.
El operador Laplaciano

0?1 0%
Ou? + Ov?
es la suma de la segunda derivada espacial en las direcciones horizontal y vertical. Para
una imagen discreta esto se puede calcular por convolucién con el nicleo Laplaciano, el
cual es isotropico (responde igualmente a los bordes en cualquier direccion). La segunda

v = Ly + Ly (3.33)
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derivada es atin mas sensible al ruido que la primera derivada y se usa comtinmente en
conjuncién con una imagen suavizada gaussiana

V=L@ (Go)®])=(LeGo)xI (3.34)

la cual se combina en el laplaciano del nicleo gaussiano (LoG) y L es el niicleo laplaciano
dado en la ecuacion (3.33). Esto puede escribirse analiticamente como

82G (92(; 1 UQ + U2 w2402
LoG(u,v) = % + 502 = 7ol ( 52 1> e 202 (3.35)

el cual es conocido como el operador de Marr-Hildreth o el nicleo de sombrero mexicano [1].

La convolucién de la imagen original con un nicleo gaussiano incrementando o da
como resultado el tamano del niicleo y por lo tanto la cantidad de célculo crece en cada
paso de la escala. Una propiedad de un gaussiano es que un gaussiano convolucionado con
otro gaussiano resulta en un gaussiano mas amplio. En lugar de convolucionar la imagen
original con gaussianos cada vez mas amplios, se puede aplicar repetidamente el mismo
gaussiano al resultado anterior. Teniendo en cuenta que el nicleo LoG se pude aproximar
por la diferencia de dos gaussianos, se puede escribir

(Go1) — G(02)) @ = Go) ® T — Glow) ® I (3.36)

donde o1 > 5. La diferencia del operador gaussiano aplicada a la imagen es equivalente a
la diferencia de la imagen en dos niveles diferentes de suavizado. Si se realiza el suavizado
mediante aplicacion sucesiva de un gaussiano se tiene una secuencia de imagenes a niveles
aumentados de suavizado. La diferencia entre los pasos sucesivos de la secuencia es, por
tanto, una aproximacién al laplaciano de gaussiano. La Figura 3.7 muestra esto en forma
esquematica |1].
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Secuencia gaussiana

Secuencia laplaciano de gaussiana (LoG)

Figura 3.7: Esquema para el calculo de la secuencia gaussiana y laplaciano de gaussiana.

Se observa que una secuencia unicamente gaussiana de imégenes se vuelve cada vez més
borrosa. En el laplaciano de la secuencia gaussiana los ojos oscuros son bloques fuertemente
positivos a baja escala y el sombrero de color claro se convierte en una gota fuertemente
negativa a gran escala [1].

Caracteristica de punto escala-espacio

Los conceptos de escala-espacio sustentan una serie de detectores de caracteristicas
populares que encuentran puntos sobresalientes dentro de una imagen y determinan su
escala y también su orientaciéon. La Transformada de Caracteristica de Escala-Invariante
(SIFT) se basa en los maximos en una diferencia de secuencia gaussiana. La Caracteristica
Robusta Acelerada (SURF) se basa en los maximos en una secuencia aproximada gaussiana
de Hessian [1].

El algoritmo SURF es mas que un detector de caracteristicas invariantes de escala, sino
que también calcula un descriptor robusto. El descriptor es un vector de 64 elementos que
codifica el gradiente de la imagen en subregiones de la region de soporte de una manera
que es invariante al brillo, la escala y la rotaciéon. Esto permite que los descriptores de
caracteristicas se acomplen adecuadamente con un descriptor del mismo punto del mundo
en otra imagen incluso si su escala y orientaciéon son muy diferentes. La diferencia de
posicion, escala y orientacion de las caracteristicas acopladas da alguna indicacion del
movimiento relativo de la cAmara entre las dos vistas [1].
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Figura 3.8: Dos vistas de la torre Eiffel [1].

3.3. Usando multiples imagenes

La coordenada tridimensional del punto del mundo se pierde en el proceso de proyecciéon
de perspectiva. Todo lo que se sabe es que el punto del mundo se encuentra a lo largo de
algin rayo en el espacio correspondiente a la coordenada del pixel, como se muestra en
la Figura 3.1. Para recuperar la tercera dimension, se necesita informacion adicional. En
la seccion anterior la informacion adicional eran parametros de calibracion de la cdmara
més un modelo de objeto geométrico, y esto nos permite estimar la pose tridimensional
del objeto a partir de los datos de imagen bidimensionales [1].

Las coordenadas de pixeles desde una sola vista limitan el punto del mundo a lo largo
de algtin rayo. Si se localiza el mismo punto del mundo en otra imagen, tomado de una
pose diferente pero conocida, se puede determinar otro rayo a lo largo del cual ese punto
del mundo debe estar. El punto del mundo esta en la interseccion de estos dos rayos
(un proceso conocido como triangulacion o reconstruccion 3D). Si se observan suficientes
puntos, se puede estimar el movimiento 3D de la cAmara entre las vistas, asi como la
estructura 3D del mundo. El reto subyacente es encontrar el mismo punto del mundo en
multiples imagenes. Este es el problema de correspondencia, un problema importante pero
no trivial que se discute a continuacion [1].

3.3.1. Correspondencia de caracteristicas

Correspondencia es el problema de encontrar las coordenadas de pixeles en dos iméage-
nes diferentes que corresponden al mismo punto en el mundo. Considere el par de imégenes
reales mostradas en la Figura 3.8.

Se muestra la misma escena vista desde dos posiciones diferentes usando dos cadmaras
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diferentes, el tamano del pixel, la distancia focal y el nimero de pixeles para cada imagen
son diferentes. Las escenas son complejas y la determinacion de la correspondencia no
es trivial. Mas de la mitad de los pixeles de cada escena corresponden al cielo azul y es
imposible hacer coincidir un pixel azul en una imagen con el pixel azul correspondiente
en el otro, estos pixeles no son suficientemente distintos. Esta situacion es comin y puede
ocurrir con regiones de imagen homogéneas, tales como sombras oscuras, laminas lisas de
agua, nieve u objetos artificiales lisos tales como paredes o los lados de los coches [1].

La solucién es escoger solamente aquellos puntos que son distintivos. Se pueden usar
los detectores de puntos de interés para encontrar las caracteristicas de esquina Harris
o SURF. Se ha simplificado el problema; en lugar de millones de pixeles se tienen so6lo
cientos de puntos distintivos [1].

3.3.2. Geometria de miiltiples vistas

En la Figura 3.9 se muestran las relaciones geométricas entre imagenes de un solo punto
P observado desde dos puntos de vista diferentes. Esta geometria puede representar el caso
de dos caAmaras que visualizan simultaneamente la misma escena, o una camara que toma
una imagen desde dos puntos de vista diferentes. El centro de cada cdmara, los origenes
de 1y 2, més el punto del mundo P definen un plano en el espacio, el plano epipolar. El
punto P se proyecta sobre los planos de imagen de las dos camaras y las coordenadas de
pixeles 'p y 2p respectivamente. Estos puntos se conocen como puntos conjugados [1].

Considerando la imagen uno. El punto de la imagen ‘e es una funcién de la posicion
de la camara dos. El punto de imagen 'p es una funcién del punto mundial P. El centro
de camara, e y 'p definen el plano epipolar y por lo tanto la linea epipolar 2/ en la imagen
dos. Por definicion, el punto conjugado 2p debe estar en esa linea. Por el contrario, 'p debe
situarse a lo largo de la linea epipolar en la imagen uno '/ que esté definida por 2p en la
imagen dos [1].

Esta es una relacion geométrica fundamental e importante. Dado un punto en una
imagen sabemos que su conjugado esta a lo largo de una linea en la otra imagen [1].

3.3.3. La Matriz fundamental

La relaciéon epipolar mostrada en la Figura 3.9 puede expresarse concisa y elegante-
mente como

pTFYp =0 (3.37)

donde 'p y ?p son los puntos de la imagen 'p y ?p expresados en forma homogénea y F es
una matriz 3 x 3 conocida como matriz fundamental [1].
Se pueden agrupar los ultimos dos términos como

2~ F'p (3.38)
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Figura 3.9: Geometria Epipolar.

el cual es la ecuacion de una linea, la linea epipolar, a lo largo de la cual el punto conjugado

en la imagen dos debe estar.
2572 =0 (3.39)

Esta linea es una funcion, ecuacion (3.38), del punto 'p en la imagen uno y es una
prueba poderosa en cuanto a si un punto en la imagen dos es o no un posible conjugado.
Tomando la transposicién de ambos lados de la ecuacion (3.37) se tiene

W ET25 =0 (3.40)
donde se puede escribir la linea epipolar para la cAmara uno
1w FT2%p (3.41)

en términos de un punto visto por la camara dos [1].
La matriz fundamental es una funcion de los pardmetros de la caAmara y la posicion
relativa de la cAmara entre las vistas.

F = K 'S(T)RK (3.42)
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donde K es la matriz intrinseca de la camara, S(- ) es una matriz anti-simétrica que codifica
la traslacion de la camara y 2&; ~ (R, T) es la pose relativa de la cdmara uno con respecto
a la dos [1].

Ry T
1 12 12
= 4
o= T (3.43)

La matriz fundamental es singular de rango dos y tiene siete grados de libertad. Los
epipolos estan codificados en el espacio nulo de la matriz. El epipolo para la cAmara uno
es el espacio nulo derecho de F'. El epipolo para la cAmara dos es el espacio nulo izquierdo
de la transposicion de la matriz fundamental [1].

3.3.4. La Matriz Esencial

La restriccion geométrica epipolar también puede expresarse en términos de coordena-
das de imagen normalizadas
27TE'E =0 (3.44)

donde E es la matriz esencial y 'Z y 2 son puntos conjugados en coordenadas de la imagen
normalizadas homogéneas. Esta matriz es funcion de la pose relativa de la camara.

E = K 'S(T)RK (3.45)

donde 2£; ~ (R, T) es la pose relativa de la cAmara uno con respecto a la dos. La matriz
esencial es singular, tiene rango dos y tiene dos valores iguales singulares y uno cero.
La matriz esencial tiene sblo 5 grados de libertad y estd completamente definida por 3
parametros de rotacion y 2 de traslacion. Para la rotacién pura, cuando 7' = 0, la matriz
esencial no esta definida [1].

Teniendo en cuenta que p = K y sustituyéndolo en (3.44) se puede escribir:

2Ky TERTVYP =0 (3.46)
de donde
F - K;"EK;! (3.47)
y de forma similar se tiene
E v« KI'FK, (3.48)

en términos de los parametros intrinsecos de las dos caAmara implicadas. Dado que E = AE,
la parte traslacional de la matriz de transformacién homogénea tiene un factor de escala
desconocido [1].

En resumen, estas matrices, la fundamental y la esencial, codifican la geometria de las
dos camaras. La matriz fundamental y un punto en una imagen definen una linea epipolar
en la otra imagen a lo largo de la cual debe estar el punto conjugado. La matriz esencial
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codifica la posicion relativa de los centros de las dos camaras y la pose puede extraerse,
con dos valores posibles, y con traslacion escalada por un factor desconocido. En el mundo
real el movimiento de la cAmara es dificil de medir y la cAmara puede no estar calibrada.
En su lugar, se puede estimar la matriz fundamental directamente a partir de puntos de
la imagen correspondientes |1].

3.3.5. Estimacion de la matriz fundamental

Suponiendo que se tienen N pares de puntos correspondientes en dos vistas de la misma
escena (p;,>py),i =1---N.Si N > 8 la matriz fundamental puede estimarse a partir de
estos dos conjuntos de puntos correspondientes. La matriz estimada tiene la propiedad de
rango requerida [1]. La matriz fundamental puede estimarse con el algoritmo llamado de
Muestreo y Consenso Aleatorio o RANSAC [1].

La estimacion de una matriz fundamental requiere ocho puntos por lo que se eligen al
azar ocho candidatos correspondientes (la muestra) y se estima F' para crear un modelo.
Este modelo se prueba en contra de todos los pares de candidatos y los que encajan votan
por este modelo. El proceso se repite varias veces y devuelve el modelo que tuvo més apoyo
(el consenso). Dado que la muestra es pequena, la probabilidad de que contenga todos los
pares de candidatos validos es alta. Los pares de puntos que soportan el modelo se llaman
wnliers y los que no son outliers. RANSAC es eficaz y eficiente en la buisqueda del conjunto
inlier, incluso en presencia de un gran nimero de outliers (mas del 50 %) [1].

3.3.6. Homografia planar

En esta seccion se considera una cadmara que ve un grupo de puntos del mundo P; que
se encuentran en un plano. Son vistos por dos camaras diferentes y la proyeccion en las
camaras son 'p; y %p; respectivamente que estan relacionados por

25« H'p; (3.49)

donde H es una matriz no-singular de 3 x 3 conocida como homografia, una homografia
planar o la homografia inducida por el plano [1].

Considerando el par de camaras de la Figura 3.9 y poniendo un conjunto de puntos.
Los puntos son proyectados en ambas camaras. Y las iméagenes se muestran en la Figura
3.10 a y b, respectivamente.

Asi como se hizo para la matriz fundamental, si N > 8 se puede estimar la matriz H
a partir de dos conjuntos de puntos correspondientes [1].

De acuerdo con la ecuacion (3.49) se puede obtener la posicion de los puntos de la rejilla
en la imagen dos desde las coordenadas correspondientes de la imagen uno, se superponen
en la imagen dos como simbolos +. Esto se muestra en la Figura 3.10b y se ve que los
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Figura 3.10: Vistas de la rejilla plana oblicua de puntos desde dos puntos de vista
diferentes.

puntos predichos estan perfectamente alineados con la proyeccion real de los puntos del
mundo. La inversa de la matriz homogréafica

i H'?p, (3.50)

realiza el mapeo inverso desde las coordenadas de la imagen dos a la uno [1].

La matriz fundamental obliga al punto conjugado a situarse a lo largo de una linea,
pero la homografia nos dice exactamente donde esta el punto conjugado en la otra imagen,
siempre que los puntos se encuentren en un plano. Se puede usar esta condiciéon como una
prueba para determinar si los puntos estan o no en un plano [1].

En la practica no se sabe de antemano qué puntos pertenecen al plano por lo que se
puede usar de nuevo RANSAC, que encuentra la homografia que mejor explica la relacion
entre los conjuntos de puntos de la imagen [1].

La geometria relacionada con la homografia se muestra en la Figura 3.11. Se puede
expresar la homografia en coordenadas normalizadas (cuando f = 1) de la imagen [1].

2%« Hp'% (3.51)

donde Hpg es la homografia Euclidiana que se puede escribir como

t
Hp - R+ Ez"T (3.52)
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Figura 3.11: Geometria de la homografia.

En términos de movimiento (R, t) ~* & y el plano n’ P+ d = 0 con respecto al marco
{1}. Las homografias Euclidiana y proyectiva estan relacionadas por

Hp - K'HK (3.53)

donde K es la matriz paramétrica de la camara [1].

En cuanto a la matriz esencial, la homografia proyectiva puede descomponerse para
producir la pose relativa & en forma de transformacion homogénea asi como la normal
al plano [1].

3.3.7. Estructura y movimiento

Suponiendo dos iméagenes observadas por una camara. Los puntos correspondientes
entre la imagen actual y la previa se utilizan para estimar la matriz fundamental y luego
actualizar a una esencial. Después se descomponen en una estimacién de movimiento de
la dltima a la actual posicion de la cAmara. La parte rotacional de la pose estimada es
exacta, pero la parte traslacional tiene el problema del factor de escala desconocido [1].
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Figura 3.12: Relaciones entre puntos caracteristicos, matrices y pose de la cAmara.

Sin conocimiento del factor de escala no es posible estimar el movimiento incremental
entre las vistas. La solucion implica incorporar otras fuentes de informacion. La odometria
o el GPS pueden proporcionar una estimacion de la magnitud del movimiento de traslacion.
Alternativamente se puede usar una camara estéreo para proporcionar la informaciéon de
profundidad directamente. Otra opcion es considerar que se conoce la altura sobre el suelo
de un solo punto observado en el mundo [1].

3.4. Visual SLAM

Una vez que se ha descrito la forma en que se puede obtener la pose (la cual contiene
posicion) de una camara a través de imagenes, se procede a describir un sistema de SLAM
visual. El cual implementa herramientas de extraccién de caracteristicas. La base para
entender los extractores de caracteristicas se ha abordado en la seccion 3.2.2, y aunque se
utiliza un extractor diferente a los clasicos, los conceptos de sus funcionamientos son equi-
valentes (por ejemplo la invarianza a la escala o el niicleo de la convolucion). También se
implementa el calculo de la matriz fundamental, esencial, homografia planar y parametros
de la cAmara. Las relaciones entre estas matrices y el movimiento de la cAmara se resumen
en la Figura 3.12. En la actualidad se han desarrollado una gran cantidad de algoritmos
referentes a estos problemas. En esta seccién se da una breve descripcion de algunos de
ellos.
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A continuacion se describen conceptos ttiles del sistema de SLAM visual. Se le da el
nombre de ORB SLAM dado que se implementa el detector de caracteristicas ORB.

3.4.1. Algunos conceptos

» Bundle Adjustment (BA). Es el problema de refinar una reconstruccion visual
para producir conjuntamente de manera 6ptima una estructura 3D y estimaciones
de parametros de visualizacion (pose de la camara y/o calibracion). Optimo significa
que las estimaciones de parametros se encuentran minimizando una funcion de costo
que cuantifica el error de ajuste del modelo, y conjuntamente que la soluciéon es
simultaneamente 6ptima con respecto a las variaciones tanto de estructura como
de camara. El nombre se refiere a los “paquetes” de rayos de luz que dejan cada
caracteristica 3D y convergen en cada centro de la cAmara, los cuales se ajustan de
manera 6ptima con respecto a las caracteristicas y posiciones de la camara. Todos
los parametros de la estructura y de la cAmara se ajustan de manera conjunta “en
un paquete” [17].

BA es un problema geométrico de estimacion de parametros geométricos, siendo los
parametros las coordenadas combinadas de caracteristicas 3D, las poses de la cAmara
y las calibraciones [17].

» Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB). Técnica de deteccion y descrip-
cion de puntos clave. Tiene un funcionamiento extremadamente rapido, mientras que
sacrifica muy poco en exactitud de funcionamiento. ORB es invariante a la escala y

rotacion, es robusto al ruido y transformaciones afines, y tiene una velocidad de 25
fps [18].

El algoritmo es una combinacion del detector de puntos clave FAST, y el algorit-
mo descriptor de puntos clave BRIEF modificado para manejar los puntos clave
orientados [18].

» Oriented FAST Keypoints (FAST). El detector original de puntos clave FAST
prueba 16 pixeles en un circulo alrededor de un pixel. Si el pixel central es mas
oscuro o mas brillante que un niimero de umbral de pixeles de 16, se determina que
es una esquina. Para hacer este procedimiento méas rapido, se utiliza un enfoque de
aprendizaje de la maquina para decidir un orden eficiente de la comprobaciéon de
los 16 pixeles. La adaptacion de FAST en ORB detecta esquinas a multiples escalas
haciendo una piramide de escala de la imagen, y anade orientacién a estas esquinas
encontrando el centroide de intensidad. El centroide de intensidad de un grupo de
pixeles esta dado por [1§]

Centroide = (@ — @) (3.54)

Moo Moo
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donde
Mpg = Z Pyl (z,y) (3.55)
@y

La orientacion del conjunto es la orientacion del vector que conecta el centro del
conjunto con el centroide de intensidad. Especificamente

Qorientacion = arctan 2(m017 mlO) (356)

Binary Robust Independent Elementary Features(BRIEF). El descriptor se
basa en la filosofia de que un punto clave en una imagen puede ser descrito por una
serie de pruebas de intensidad de pixeles binarios alrededor del punto clave. Lo hace
seleccionando pares de pixeles alrededor del punto clave, de acuerdo con un patrén
de muestreo aleatorio o no aleatorio, para luego comparar las intensidades. La prue-
ba devuelve uno si la intensidad del primer pixel es mayor que la del segundo y cero
en caso contrario. Dado que todas estas salidas son binarias, se pueden conjuntar
en bytes para un almacenamiento de memoria eficiente. Una gran ventaja es tam-
bién que, puesto que los descriptores son binarios, la medida de distancia entre dos
descriptores es Hamming y no Euclidiana. La distancia Hamming entre dos cadenas
binarias de la misma longitud es el niimero de bits que difieren entre ellos. La dis-
tancia Hamming puede implementarse muy eficientemente haciendo una operacion
XOR bit a bit entre los dos descriptores y luego contando el namero de unos [18].

La implementacion BRIEF en ORB utiliza un algoritmo de aprendizaje de maquina
para obtener un patrén de seleccion de pares para escoger 256 pares que capturan
la mayor cantidad de informacion [18].

Para compensar la orientacion del punto clave, las coordenadas del conjunto alrede-
dor de este se rotan antes de seleccionar pares y realizar las 256 pruebas binarias [18].

En la Figura 3.13 se muestra un ejemplo de la implementacion del detector ORB.

RANdom Sample Consensus (RANSAC). Potente método para encontrar pun-
tos de datos que se ajusten a un modelo en particular. RANSAC es bastante resis-
tente a los “outlieres” (puntos de datos que no se ajustan al modelo dado). Para
explicar el algoritmo, se considera el problema de encontrar una linea en un conjun-
to de datos ruidoso de puntos 2D. La estrategia a seguir es; muestrear de manera
aleatoria puntos de un conjunto de datos. Encontrar la ecuacion de una linea que se
ajuste a esos puntos. Encontrar “inlieres” (puntos que se ajustan a este modelo de
la linea). Para determinar si un punto es un inlier o un outlier con respecto a un
modelo, se necesita una medida de la distancia. Esa medida puede ser la distancia
Euclidiana de la linea desde el punto. Iterar hasta encontrar una linea que tiene mas
inlieres que un determinado niimero pre-decidido.
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Matches

Figura 3.13: Detector de caracteristicas ORB. La imagen de la derecha esta guardada en
la memoria. La imagen de la izquierda corresponde a un cuadro tomado en linea. Se
muestra los acoplamientos con lineas.

» Grafica de covisibilidad. Un mapa de covisibilidad M;, es una grafica no dirigida
con nodos que representan puntos de referencia (caracteristicas visuales distintivas)
y bordes que representan la covisibilidad entre cada punto de referencia. A medida
que se procesa cada imagen, un conjunto de caracteristicas visuales /;, detectan y se
representan por un descriptor vectorial como SIFT o SURF. El punto de referencia
estd ademas asociado con una palabra visual cuantificada, que se toma por la coin-
cidencia més cercana en un diccionario visual precargado V' [19]. Por tanto, cada
imagen proporciona un conjunto de palabras, que representan una observacion Z;,
capaz de mantener cierta invariancia a los cambios de punto de vista y de ilumina-
cion. En cuadros siguientes, algunas caracteristicas se siguen y se representan con la
misma referencia ¢;. Un ejemplo simple de un mapa de covisibilidad y observacion
de consulta se puede ver en la Figura 3.14 |20]

3.4.2. Descripciéon del Sistema

El sistema ORB SLAM implementado se basa en [2]. Esta seccién describe las herra-
mientas que utiliza.

Selecciéon de caracteristicas

Se utilizan caracteristicas que requieran para su extraccion mucho menos que 33ms
por imagen, lo cual excluye a los populares SIFT (~ 300ms) [21], SURF (~ 300ms) [22] o
al reciente A-KAZE(~ 100ms) [23]. Se requiere también rotacion invariante para obtener
capacidades de reconocimiento de zona general. Por lo tanto, el sistema utiliza ORB [24],
el cual esta orientado a esquinas FAST multiescala con un descriptor de 256 bits asociado.
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Figura 3.14: Mapa de covisibilidad. En la figura se representa que palabras (A, B, C, D o
E) estan asociadas con cada referencia ;.

Ademas ORB tiene buen rendimiento en el reconocimiento de zonas.

Hilos de Seguimiento y mapeo local

Una vista general se muestra en la Figura 3.15, donde se representan los hilos que
se ejecutan en paralelo: seguimiento y mapeo local. El seguimiento estd a cargo de la
localizacion de la camara con cada cuadro y decide cuando insertar un nuevo cuadro
clave (keyframe). Se lleva a cabo primero un acoplamiento inicial con el cuadro previo y
se optimiza la pose utilizando el BA de sélo movimiento. Si el seguimiento se pierde (por
ejemplo debido a oclusiones o movimientos abruptos), el médulo de reconocimiento de zona
se utiliza para llevar a cabo una relocalizacion global. Una vez que hay una estimacion
inicial de la pose de la cAmara y de acoplamientos de caracteristicas, se recupera un mapa
visible local usando la grafica de covisibilidad de cuadros clave que se obtienen por el
sistema, Figura 3.16(a) y 3.16(b). Entonces se buscan las correspondencias con los puntos
del mapa local mediante reproyeccion y se optimiza la pose de la cAmara nuevamente con
todos los acoplamientos. Finalmente el hilo de seguimiento decide si se inserta un nuevo
keyframe.

El mapeo local procesa nuevos cuadros clave y realiza un BA local para alcanzar una
reconstrucciéon 6ptima en las cercanfas de la pose de la caAmara. Se buscan nuevas corres-
pondencias para caracteristicas ORB desacopladas en el nuevo cuadro clave en relacién
con cuadros clave de la grafica de covisibilidad para tridngular nuevos puntos.

Después de la creacion, basandose en la informacion recopilada durante el seguimiento,
se aplica una politica exigente de selecciéon de puntos con el fin de conservar Gnicamente
los de alta calidad. El mapeo local también estd a cargo de identificar cuadros clave
redundantes.

Finalmente se lleva a cabo una optimizaciéon de la pose sobre las restricciones de si-
militud para alcanzar la consistencia global. Ademas se realiza la optimizacién sobre una
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Figura 3.15: Descripcion general del sistema ORB SLAM.

G'rdfica esencial, una subgrafica mas dispersa que la grafica de covisibilidad.
Se utiliza el algoritmo de Levenberg-Marquardt para llevar a cabo todas las optimiza-
ciones.

Puntos del mapa, cuadros clave y sus selecciones

Cada punto de mapa p; almacena

» Su posicion 3D X, ; en el sistema de coordenas del mundo.

= La direccién visible n;, el cual es el vector principal unitario de todas sus direcciones
visibles (los rayos que unen el punto con el centro 6ptico de los cuadros clave que lo
observan).

= Un descriptor representativo ORB D;, cuya distancia Hamming es minima con res-
pecto a todos los descriptores asociados en los cuadros clave que observan el punto.

= Las distancias maxima d,,,, y minima d,,;, a las cuales el punto puede observarse,
de acuerdo a los limites de la escala de invariancia de las caracteristicas ORB.
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(a) Cuadros clave (azul), camara actual
(verde), puntos del mapa (rojo v negro),
puntos del mapa local actuales (rojo)

(b) Gréfica de covisibilidad

(c) Arbol de expansién (d) Grafica Esencial

Figura 3.16: Reconstruccion y graficas [2].

Cada cuadro clave K; almacena:

= La pose de la cAmara T}, la cual transforma puntos con respecto al mundo al sistema
de coordenadas de la camara.

» Los parametros intrinsecos de la camara, incluyendo la distancia focal y el punto
principal.

= Todas las caracteristicas ORB extraidas en el cuadro, asociadas o no a un punto del
mapa cuyas coordenadas no estan distorsionadas si se provee un modelo de distorsion.

Se crean puntos del mapa y cuadros clave con una politica, mientras un mecanismo
posterior de recolecciéon exigente se encarga de la deteccion de cuadros clave redundantes
y puntos del mapa erréneamente acoplados o sin seguimiento. Esto permite una expansion
flexible del mapa durante la exploracion, lo cual aumenta la robustez del seguimiento bajo
condiciones dificiles (por ejemplo, rotaciones y movimientos rapidos). Mientras su tamano
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es delimitado por revisiones continuas en el mismo entorno, es decir, una operaciéon que
puede continuar por siempre. Adicionalmente los mapas contienen muy pocos outliers, a
expensas de contener menos puntos.

Grafica de covisibilidad y grafica esencial

La informacion de covisibilidad entre cuadros clave es muy 1til en diversas tareas del
sistema y estd representada como una grafica ponderada no dirigida. Cada nodo es un
cuadro clave y un borde entre dos cuadros clave existe si estas comparten observaciones
de los mismos puntos del mapa (al menos 15), siendo el peso ., del borde el ntimero de
puntos del mapa comunes.

Con la intencién de no incluir todos los bordes proporcionados por la grafica de covi-
sibilidad, las cuales pueden ser muy densas, se construye una gréafica esencial que retenga
todos los nodos (cuadros clave), excepto los bordes, preservando una conexion fuerte. El
sistema construye de manera incremental, un arbol de expansion desde el cuadro clave
inicial, lo cual proporciona una subgrafica conectada de la grafica de covisibilidad con un
minimo de bordes. Cuando se inserta un nuevo cuadro clave, se incluye un &rbol ligado al
cuadro clave que comparte la mayoria de las observaciones del punto y cuando el cuadro
clave se borra por la politica de recoleccion, el sistema actualiza las conexiones afectadas
por ese cuadro clave. La grafica esencial contiene el arbol de expansion, el subconjunto
de bordes de la grafica de covisibilidad con alta covisibilidad (6..,17:n = 100), resultando
en una fuerte red de cdmaras. En la Figura 3.16 se muestra un ejemplo de una grafica de
covisibilidad, un arbol de expansiéon y una grafica esencial asociada.

Paquetes de palabras de reconocimiento de zonas

El sistema incorpora un modulo de paquetes de palabras de reconocimiento de zonas,
para llevar a cabo la relocalizacion. Las palabras visuales son una discretizacion del espacio
descriptor, lo cual es conocido como el vocabulario visual. El vocabulario se crea fuera de
linea con los descriptores ORB extraidos de un juego de imégenes. Si las imégenes son
lo bastante generales, se puede utilizar el mismo vocabulario para diferentes entornos. El
sistema construye de una forma incremental una base de datos, el cual se almacena para
cada palabra visual del vocabulario, en los cuales los cuadros clave han sido vistos, por lo
que la consulta de la base de datos puede ser muy eficiente. La base de datos también se
actualiza cuando un cuadro clave se borra por el procedimiento de seleccion.

Debido a que existe superposiciéon visual entre cuadros clave, al consultar la base de
datos no existe un tnico cuadro clave con alta puntuaciéon. Entonces se agrupan las pala-
bras clave que estan conectadas en la grafica de covisibilidad. Ademas, la base de datos
devuelve todas las coincidencias de cuadros clave cuyas puntuaciones son mayores al 75
por ciento de la mejor puntuacion.

Cuando se desea calcular las correspondencias entre dos conjuntos de caracteristicas
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ORB, se puede restringir la fuerza bruta coincidente sélo para esas caracteristicas que
pertenecen al mismo nodo en el arbol de vocabulario a cierto nivel (se selecciona el segundo
de un total de seis). Se usa este truco cuando se buscan coincidencias para triangular
nuevos puntos y en relocalizacion. También se refinan las correspondencias con una prueba
de consistencia de orientacion, que descarta outliers asegurando una rotacién coherente
para todas las correspondencias.

3.4.3. Inicializacién automatica del mapa

El objetivo de la inicializacion del mapeo, implementado en el hilo de seguimiento de
la Figura 3.15, es calcular la pose relativa entre dos cuadros para triangular un conjunto
inicial de puntos del mapa. Este método debe ser independiente de la escena (planar o
general) y no debe requerir intervencion humana para seleccionar una buena configuracion
de dos vistas, es decir, con paralaje significativo. Se propone para el calculo en paralelo
dos modelos geométricos; una homografia suponiendo una escena planar y una matriz
fundamental suponiendo una no planar. Se selecciona de manera heuristica el modelo y se
trata de recuperar la pose con el método especifico de acuerdo al modelo seleccionado.

El método s6lo inicializa cuando la configuracion de dos vistas es segura, detectando
casos de bajo paralaje y evitando inicializar un mapa erréneo. Los pasos del algoritmo
son:

1. Encontrar correspondencias iniciales. Extraer caracteristicas ORB en el cuadro ac-
tual F,. y buscar acoplamientos °p <> "p en el cuadro de referencia F,.. Si no se
encuentran suficientes acoplamientos se reinicia el cuadro de referencia.

2. Calculo en paralelo de los dos modelos. Se calcula en forma paralela en dos hilos,
una homografia H.. y la matriz fundamental F,,. (ecuaciones (3.37) y (3.49))

cﬁ = Hcr rﬁa CﬁTFcr - rﬁ (357)

con un esquema RANSAC. Para hacer homogéneo el procedimiento de ambos mo-
delos, el nimero de iteraciones esta prefijado y es el mismo junto con los puntos que
se utilizaran en cada iteracion, ocho para la matriz fundamental y cuatro para la
homografia. En cada iteraciéon se calcula un “marcador” Sy, para cada modelo M,
H para la homografia y F' para la matriz fundamental

SM = Z(pM(dgr(cﬁi’ rﬁi> M)) + pM(dzc(Cﬁi> cﬁi> M)

' 3.58
(@) = I—d sid?><Ty (3.58)
P =9 0 sid2>Ty

donde d?, y d?. son los errores de transferencia simétrica de un cuadro a otro. Ty es
el umbral de rechazo de outliers, Ty = 5.99, Tr = 3.84 suponiendo una desviaciéon
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estdndar de un pixel en el error de medicion. I esta definido igual a Ty tal que
ambos marcadores de los modelos equivalen para el mismo d en sus regiones de
inliers, de nuevo para hacer al proceso homogéneo. Se guarda la homografia y la
matriz fundamental con mayor marcador.

3. Seleccion del modelo. Si la escena es planar, cercanamente planar o existe un bajo
paralaje, la representacion es una homografia. Sin embargo, una matriz fundamental
puede también encontrarse ain si el problema no esta bien restringido y cualquier
intento de recuperar el movimiento a partir de la matriz fundamental puede llevar
a resultados erroneos. Se debe seleccionar la homografia como el método de recons-
trucciéon que inicializara correctamente desde un plano o detectara el caso de bajo
paralaje y rechazara la inicializacién. Por otro lado, una escena no planar con su-
ficiente paralaje solo puede explicarse con la matriz fundamental, pero también se
puede encontrar una homografia describiendo un subconjunto de acoplamientos si
se encuentran en un plano o tienen bajo paralaje, estan muy lejos. En este caso se
debe seleccionar una matriz fundamental. Una forma heuristica robusta se calcula
como

n Sy + Sk

y se selecciona la homografia si Ry > 0.45, donde se captura de manera adecuada los
casos planar y de bajo paralaje. De otra forma se selecciona la matriz fundamental.

Ry (3.59)

4. Recuperaciéon del movimiento y de su estructura. Una vez seleccionado un modelo,
se recuperan las hipotesis de movimiento asociadas. En el caso de la homografia se
recuperan ocho hipoétesis de movimiento utilizando el método de Faugeras [25]. Se
propone triangular directamente las 8 soluciones, verificando si existe una solucién
con la mayoria de los puntos vistos con paralaje, en frente de ambas camaras y con
error de reproyeccién bajo. Si no existe claramente una soluciéon ganadora no hay
inicializacion y se continua desde el primer paso. Esta técnica hace de la inicializacion
robusta a bajo paralaje.

En el caso de la matriz fundamental, se convierte en una esencial usando la matriz
de calibracion K ecuacion (3.48):

E.=K"F,.K (3.60)

luego se recuperan cuatro hipotesis de movimiento con el método de descomposi-
cion del valor singular desarrollado en [26]. Se triangulan las cuatro soluciones y se
selecciona la reconstruccién por homografia.

5. Bundle Adjustment. Finalmente se realiza un completo BA para refinar la recons-
truccion inicial.
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3.4.4. Seguimiento

El seguimiento se realiza mediante los pasos de extraccion de caracteristicas, estimacion
de la pose con el cuadro previo o via relocalizacion, seguimiento del mapa local e inserciéon
de un nuevo cuadro clave. En ésta seccion se describen los pasos que el hilo de seguimiento
(Figura 3.15) realiza en cada cuadro de la camara.

Extraccién ORB

Se extraen esquinas en ocho niveles de escala con un factor de escala de 1.2. Para
asegurar una distribucion homogénea, se divide cada nivel de escala en una cuadricula,
tratando de extraer al menos cinco esquinas por celda. Después se detectan las esquinas en
cada célula, adaptando el umbral del detector si no se encuentran suficientes esquinas. La
cantidad de esquinas retenidas por célula también se adapta si algunas celdas no contienen
esquinas, textura o bajo contraste. La orientacion y el descriptor ORB se calculan entonces
en las esquinas FAST retenidas. El descriptor ORB se utiliza en todas las caracteristicas
acopladas.

Estimacién de la pose inicial a partir del cuadro previo

Si el seguimiento fue satisfactorio para el dltimo cuadro, se utiliza un modelo de velo-
cidad de movimiento constante para predecir la pose de la cAmara y realizar una bisqueda
guiada de los puntos del mapa observados en el iltimo cuadro. Si no se encontraron sufi-
cientes coincidencias, es decir, el modelo de movimiento es claramente violado, se utiliza
una busqueda més amplia de los puntos del mapa alrededor de su posicién en el Gltimo
cuadro. La pose se optimiza con las correspondencias encontradas.

Estimacién de la pose inicial via relocalizacién global

Si se pierde el seguimiento, se convierte el cuadro en un paquete de palabras y se
consulta la base de datos de reconocimiento para los candidatos a cuadro clave para la
relocalizacion global. Se calculan correspondencias con ORB asociadas a puntos del mapa
en cada cuadro clave. A continuacion se realizan alternativamente iteraciones RANSAC
para cada cuadro clave y se trata de encontrar una pose de la camara utilizando el algoritmo
PnP [27]. Si se encuentra una pose de la camara con suficientes inliers, se optimiza y se
realiza una busqueda guiada de més acoplamientos con los puntos del mapa del cuadro
clave candidato. Finalmente, la pose de la cAmara se optimiza de nuevo y si se admite con
suficientes inliers, el procedimiento de seguimiento continda.
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Seguimiento del mapa local

Una vez que se tiene una estimacion de la pose de la cAmara y un conjunto inicial de
acoplamiento de caracteristicas, se puede proyectar el mapa en el cuadro y buscar mas
correspondencias de puntos del mapa. Para limitar la complejidad en grandes mapas, s6lo
se proyecta un mapa local. El mapa local contiene el conjunto de cuadros clave K7, que
comparten puntos del mapa con el cuadro actual y un conjunto K, cercanos a los cuadros
clave K de la grafica de covisibilidad. El mapa local también tiene un cuadro clave de
referencia K,.; € K; que comparte la mayoria de los puntos del mapa con el cuadro actual.
Ahora cada punto del mapa visto en K; y K5 se busca en el cuadro actual de la siguiente
manera;

1. Se calcula la proyeccion del punto del mapa x en el cuadro actual. Se descarta si se
coloca fuera de los limites de la imagen.

2. Se calcula el angulo entre el rayo de vision actual v y la direccion de vision media
del punto del mapa n. Se descartan si v-n < cos(60).

3. Se calcula la distancia d desde el punto del mapa hasta el centro de la camara.
Se descarta si esta fuera de la regiéon de invariancia de escala del punto de mapa

4. Se calcula la escala en el cuadro con la relacion d/d,,.

5. Se compara el descriptor representativo D del punto del mapa con las caracteristicas
ORB atn no acopladas en el cuadro, en la escala predicha y cerca de x, y se asocia
el punto del mapa con la mejor coincidencia.

La pose de la cAmara finalmente se optimiza con todos los puntos del mapa encontrados
en el cuadro.

Decisién para un nuevo cuadro clave

El dltimo paso es decidir si el cuadro actual se genera como un nuevo cuadro clave.
Dado que existe un mecanismo en el mapeo local para eliminar cuadros clave redundantes,
se intenta insertar cuadros clave lo méas réapido posible, ya que esto hace que el seguimiento
sea mas robusto a los movimientos de cAmara desafiantes como las rotaciones. Para insertar
un nuevo cuadro clave se deben cumplir las condiciones siguientes:

1. Mas de 20 cuadros clave deben haber pasado desde la ultima relocalizacion global.

2. El mapeo local esta inactivo o mas de 20 cuadros han pasado desde la dltima insercion
de un cuadro clave.
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3. El cuadro actual siguié al menos 50 puntos.

4. El cuadro actual siguié menos del 90 % de puntos que el K,.y.

La condicién 1 asegura una buena relocalizaciéon y la condiciéon 3 un buen seguimiento.
Si se inserta un cuadro clave cuando la asignacion local esta ocupada (segunda parte de
la condicion 2), se envia una senal para detener el BA local para poder procesar lo antes
posible el nuevo cuadro clave. Ademaés se impone un criterio de un cambio visual minimo
(condicion 4).

3.4.5. Mapeo local

El mapeo se realiza mediante los pasos de insercion de un nuevo cuadro clave, elimina-
cion de puntos, creacion de nuevos puntos, BA y eliminacion de cuadros clave redundantes.
En esta seccion se describen los pasos realizados por el mapeo local (Figura 3.15) con cada
nuevo cuadro clave K.

Insercién de un cuadro clave

Primero se actualiza la grafica de covisibilidad, anadiendo un nuevo nodo para K; y
actualizando los bordes resultantes de los puntos del mapa compartidos con otros cuadros
clave. A continuacién se actualiza el arbol de expansion que vincula K; con la mayoria
de puntos en comin. Después se calcula la representacién de los paquetes de palabras
del cuadro clave, que ayudaré en la asociaciéon de datos para la triangulacion de nuevos
puntos.

Puntos recientes del mapa descartados

Los puntos del mapa deben pasar una prueba restrictiva durante los primeros tres
cuadros clave después de la creacion, lo que garantiza que puedan seguirse y no triangularse
errbneamente, es decir, el punto debe cumplir estas dos condiciones:

1. El seguimiento debe encontrar el punto en méas del 25 % de los cuadros en los que se
prevé que sea visibles.

2. Si mas de un cuadro clave ha pasado de la creacion de puntos del mapa, debe
observarse desde al menos tres cuadros clave.

Una vez que un punto del mapa ha pasado esta prueba, sb6lo se puede eliminar si
en cualquier momento se observa desde menos de tres cuadros clave. Esto puede ocurrir
cuando los cuadros clave son eliminados y cuando el BA local descarta outliers. Esta
politica hace que el mapa contenga muy pocos outliers.
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Creaciéon de un nuevo punto en el mapa

Los nuevos puntos del mapa se crean triangulando caracteristicas ORB a partir de
cuadros clave conectados K. en la grafica de covisibilidad. Para cada caracteristica ORB
desacoplada en K, se busca una coincidencia con otro punto sin acoplar en otro cuadro
clave. Se descartan aquellos acoplamientos que no cumplen con la restricciéon epipolar.
Los pares de caracteristicas ORB estan triangulados y para aceptar nuevos puntos, se
comprueba la profundidad positiva en ambas cimaras, el paralaje, el error de reproyecciéon
v la consistencia de la escala. Inicialmente se observa un punto del mapa a partir de dos
cuadros clave, pero puede ser acoplado en otros, por lo que se proyecta en el resto de los
cuadros clave conectados y se buscan las correspondencias.

Bundle Adjustment local

El BA local optimiza el cuadro clave K;, todos los cuadros clave conectados a él en
la grafica de covisibilidad K. y todos los puntos del mapa vistos por esos cuadros clave.
Todos los deméas cuadros clave que ven esos puntos pero no estan conectados al procesa-
do actualmente se incluyen en la optimizacion pero permanecen fijos. Las observaciones
marcadas como outliers se descartan en el centro y al final de la optimizacion.

Eliminacién de un cuadro clave local

Con el fin de mantener una reconstruccién compacta, el mapeo local intenta detectar
cuadros clave redundantes y eliminarlos. Esto es beneficioso a medida que la complejidad
de BA crece con el nimero de cuadros clave, pero también porque permite la operaciéon
de forma continua en el mismo entorno, ya que el nimero de cuadros clave no crecera
sin limites, a menos que cambie el contenido visual en la escena. Se descartan todos los
cuadros clave de K. en donde el 90 % de los puntos del mapa se han visto en al menos
otros tres cuadros clave en la misma escala o en una maés fina.
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Capitulo 4

Resultados y Conclusiones

4.1.

Hardware y software implementado

El software utilizado para las simulaciones y experimentos se describe a continuacion.

Sistema Operativo (SO). El SO utilizado es Ubuntu 16.02. Se implementé este
trabajo en este SO debido a que muchos algoritmos (ORB, RANSAC, etc) y librerias
(OpenCV,) estan desarrolladas en el.

Programas y Librerias. El leguaje de programacién utilizado es C, debido a
su versatilidad para implementar diversas plataformas y equipos (Windows, Linux,
Computadora de escritorio, computadoras de placa como Raspberry u Odroid). A
continuacion se enumeran las librerias utilizadas:

- OpenC'V. Es una libreria libre de vision artificial multiplataforma que contiene di-
versos algoritmos utilizados en este trabajo.

- Pangolin. Herramienta de visualizacion e interfaz de usuario.

- Figen3. Libreria para algebra lineal, contiene algoritmos para operaciones entre
matrices, vectores y métodos numéricos.

- DBoW2. Biblioteca para indexar y convertir imigenes en una representacion de
paquetes de palabras. Implementa un arbol jerarquico para aproximar a los vecinos
més cercanos en el espacio de la caracteristica de la imagen y crear un vocabulario
visual. DBoW2 también implementa una base de datos de imagenes con archivos
invertidos y directos para indexar imégenes y permitir consultas rapidas y compara-
ciones de caracteristicas |28]. - ORB-SLAM?2 Libreria en tiempo real de SLAM para
camaras monoculares, estéreo y RGB-D [29].

El hardware utilizado para los experimentos se describe a continuacion.

Procesador. Intel(R) core i7 920 @2.67Hz.
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= Sistema Optitrak. Con este sistema de cadmaras fijas se obtienen la posicion del
cuatrirotor.

= Camara Camara Estenopeica de 8 Megapixeles de 30 cuadros por segundo imple-
mentada para la obtencion de caracteristicas del entorno. Los parametros calculados
en OpenCV son: f, = 517.30, f, = 318.64, c, = 318.64, ¢, = 255.31, ki =
0.2624, ko = —0.953, ks = 1.1633.

= Cuatrirotor Los parametros del cuatrirotor utilizado son los siguientes:

] Parametro \ Valor ‘

m(Kg) 1.120
g(m/s?) 9.81
Im)) 0.211
p(Ig/m’) |1

L.(Kgm?) | 0.002
L, (Kgm?) | 0.002
L..(Kgm?) | 0.004

Cuadro 4.1: Parametros del cuatrirotor.

= Médulos de comunicacién Se implementaron médulos WiFly para la comuni-
cacion inalambrica por medio del protocolo TCP/IP entre las computadoras y el
cuatrirotor.

4.2. Implementacion del control predictivo generalizado
(GPCQC)

El controlador propuesto se evaltio utilizando simulaciones numéricas en el software
Matlab. Para el desempeno mostrado se utilizaron parametros de horizonte de predicciéon
N, = 60, horizonte de control N, = 8, R = diag(19,19,1) y Q = diag(1.2,1.2,1). la
trayectoria de referencia esta dada como x,.; = cos (wt) m, yYpey = sin (wt) my z = —0.5
m.

La eleccion de los parametros del GPC se realiz6 de manera empirica tomando en
cuenta criterios importantes. El horizonte de prediccién suele ayudar en la rapidez con
que se llega a la referencia sin embargo implica un incremento en gasto computacional
va que debe ejecutarse la multiplicacion de una matriz N, x NN,. El horizonte de control
entonces es pequeno y ayuda a reducir gasto computacional ya que su implementacion
reduce el horizonte de prediccion. Las matrices Q y R le dan més peso ya sea al error o al
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Desplazamiento
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Figura 4.1: Desplazamiento. En las gréificas se puede observar que el seguimiento de la
trayectoria satisfactorio para los tres ejes se consigue en menos de tres segundos y con un
error imperceptible.

control. En este caso se decidi6 darle méas ponderacion al error, lo cual implica no exigirle
tanto a las senales de control.

La Figura 4.1 muestra el seguimiento de la trayectoria del cuatrirotor a lo largo de
los ejes x, y y z utilizando el controlador predictivo. En linea punteada se muestran las
senales de referencia.

En la Figura 4.2 se presenta el error de seguimiento de la trayectoria en los ejes =, y y
z donde se observa la convergencia del error a cero.

La Figura 4.3 muestran el error de seguimiento de los angulos de orientaciéon del cua-
trirotor alrededor de los ejes zy, yp v 2p

En la Figura 4.4 se presenta un esquema general utilizado en el laboratorio para realizar
el experimento. A continuacion se da una explicacion:

» FEl sistema de cAmaras optitrack obtiene las posiciones del cuatrirotor y las envia a
una computadora.

= La computadora ejecuta el algoritmo del GPC y como salida envia los controles
virtuales u,, u, y u,, definidos a partir de la ecuaciéon (2.17), mediante un modem.

= Kl DSP, abordo del cuatrirotor, recibe las senales mediante un dispositivo inalambri-
co WiFly. También recibe por protocolo RS-232 la orientacion y velocidad angular
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Figura 4.2: Error de desplazamiento. Este error es practicamente cero para los tres ejes
después de los cinco segundos.

del cuatrirotor de un sistema de referencia de orientacion y rumbo (SROR).

= El DSP utiliza los controles virtuales y senales de la IMU para realizar el calculo del
control de orientacion.

» Las senales de control se traducen en PWMs que son enviados a los motores.

Finalmente, se muestran en la Figuras 4.5 y 4.6 graficas experimentales obtenidas en
el laboratorio. Cabe mencionar que en éste experimento se agregaron dos waypoint como
referencia a la trayectoria circular, en las graficas de referencia se pueden notar.
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Figura 4.3: Error de orientacion. Los errores en orientacion se hacen practicamente cero
en t = 1.2s. Se verifica que se controld6 mas rapido la dindmica rotacional que la
traslacional.
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Computadora Controlador
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Controlador O
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Figura 4.4: Esquema general de conexion para el experimento.
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Figura 4.5: Posicion en z, y v « del cuatrirrotor.
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Figura 4.6: Posiciéon en 3D.
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4.3. Implementacién del sistema ORB-SLAM

El sistema ORB-SLAM se implement6 en el Sistema Operativo Ubuntu 14.2. con una
frecuencia de muestreo aproximada de 10 cuadros por segundo. La Fig. 4.7 muestra un
ejemplo de la implementacion del SLAM con una cadmara maovil.

ORB-SLAM2: Current Frame

PRl [IFollow Camera
[T show Points
[ClShow KeyFrames
[Tl show Graph

"W |Lccalization Mode

Reset

& Pausar grabi

82 Activar tecla rapida para grabar | &

Tecla rapida: B Ctrl + 1 shift + 1 &
Informacion Vista prey
Tiempo total: 0:01:49 FPS del h
FPS de entrada: 30.02
Mota: la
FPS de salida: 30.00 CPU (es
Tamafo de entrada: 1440x3500 fotogra
Tamano de salida:  1440x500
Archivo: graba._.6.mky
Tamano: 20 MB

Tasa de bits: 2175 kbps

Figura 4.7: ORB-SLAM ejecutandose en Ubuntu. Este ejemplo se hizo en el laboratorio
de la seccion de Mecatronica.

En la Fig. 4.8 se muestra el diagrama de conexiones del hardware utilizado para la
implementacion del sistema ORB-SLAM.

El ordenador 1 recibe las imagenes de la cAmara montada en el vehiculo y ejecuta el
sistema ORB-SLAM. Como salidas se obtiene la matriz homogénea de posicién y orienta-
ciéon. A partir de esta matriz se calcula el algoritmo GPC para la posiciéon en el eje y y se
envia un control virtual u,.

El ordenador 2 recibe la posicion del vehiculo desde el sistema Optitrack y ejecuta el
algoritmo GPC para la posicion en los ejes  y y. Se envian como salida los controles
virtuales u, y wu,. La razén de usar dos computadoras es que el software del sistema
Optitrack so6lo existe para el sistema operativo de Windows y el sistema de vision esta
desarrollado en Linux. E1 DSP recibe los tres controles virtuales u,, u, y u, que actuaran
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@\ DSP
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Cuatrirotor

Figura 4.8: Diagrama de conexiones de Hardware.

62



CAPITULO 4. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

sobre la dindmica traslacional de vehiculo. Finalmente, con ayuda del SROR y los controles
virtuales ya mencionados, se implementa un control de orientacion en el espacio SO(3)
como se describe en [13].

En la Figura 4.9, se muestra un diagrama de flujo del programa ejecutado en la compu-
tadora 1. Se ejecuta el sistema de SLAM seguido del GPC y se envian los datos de forma
serial a un transmisor inaldmbrico. Este proceso se ejecuta para cada cuadro dado por la

camara.

int main

Alimiciar &p o grame o2
pick oo Mo argumanto b
dirsaciones ge
wocabulanio, ejecstable y
DTSt s e B cAm are

TNUm. argumento;
COrrectos?

no

|
=

Config. Comunicacion serial:
Baudrate= 15200

Stophits=1

Parity=none

3

Inicializacion GPC:
5Se cres el vector de referencis,
controly posicion y se decaran
lasmatrices de ponderacion

v

Se inicializa &l
sistema SLAM:
Secargan los

argumentos

e gbre el puerto de Iz
camara para empezar a
procesar cuadros. Resolucion
de 320K 240

Finaliza el sistema
SLAM, cierrael
puerta serial y

cierra el archivo de

escritura

Y
return O

Sefitrala
sefial y se
guardan los
datos del
SLAM

k4

e crea y abre un nuevo)
archivo, en donde se
guardan los detosdel
SLAM

Seleg un
cuadro

e gjecuta el sistema
SLAM v == obtiene una
matriz homogenea
[posz)

Se continua con &l
ultimo dato valido

i5e ha
presionado |2
eclaw?

Se crea o abre uwn
archivo para guardar
datoscon el GPC

£%e ha
presionado |2
teclaa?

Sederra el
documento del GPC
ysereinician las
warisbles del GP

h 4

Seemwvialos
datos por &l
puerto serial

L

Figura 4.9: Diagrama de flujo ejecutado en el ordenador 1.
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Figura 4.10: En ésta grafica se observa que ademas de sensar la posicion con el algoritmo
de vision de manera similar al del Optitrack, la trayectoria medida no se pierde y se
repite.

Se realizaron dos experimentos utilizando el sistema ORB-SLAM. Para probar el sis-
tema de vision, se realizd6 un vuelo controlado por el algoritmo GPC cuyas medidas de
posicion fueron realizadas mediante el Optitrack. El sistema ORB-SLAM se implement6
y simplemente se compararon sus mediciones en el eje y con las del Optitrack. En la Fig.
4.10 se muestra una grafica comparativa entre los dos sistemas.

El segundo experimento consistié en controlar tinicamente la posicion en el eje y im-
plementando el sistema ORB-SLAM. El resto de las variables a controlar se realizaron
mediante el Optitrack. A continuaciéon se muestra en la figura 4.11 una grafica del des-
plazamiento en y y en la figura 4.12 una de la senal de control u, generada a partir del
sistema ORB-SLAM.

Este experimento consistié en un vuelo estacionario (hover), por lo tanto la referencia
de y es cero. Si bien el error llega a ser de hasta 30 c¢m, este no se dispara. Este error
se puede reducir mejorando el tipo de camara utilizada (con mayor nimero de cuadros
por segundo o estéreo), implementando un estabilizador en la camara, para reducir las
vibraciones, implementar una tarjeta abordo que ejecute el SLAM visual, esto evita la
comunicacion inaldmbrica.
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Figura 4.11: Solo se control6 la variable y utilizando el sistema ORB-SLAM, dado que
pueden ser peligrosos los experimentos para el vehiculo si se implementan mas variables.
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Figura 4.12: La senal de control virtual en y se envia al DSP abordo.
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4.4. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se present6 la implementacion de un método para la localizacion
de un cuatrirotor y la construcciéon del mapa de su entorno a partir de imagenes obtenidas
por una camara (SLAM visual). Ademéas, como control de posicion en el cuatrirotor, se
implement6 un controlador predictivo generalizado (GPC).

La estrategia de control con el (GPC) se logro implementar de manera conjunta con el
sistema SLAM visual (con el que se recupero la posicion del cuatrirotor) para el control del
cuatrirotor en un eje. Aunque el sistema de SLAM visual puede implementarse en los tres
ejes cartesianos, puede ser peligroso para el cuatrirotor navegar unicamente con vision, ya
que el SLAM visual en cualquier momento puede no encontrar suficientes acoplamientos
de caracteristicas y no enviar posiciones al controlador.

Una ventaja de la implentacion del SLAM visual es que muchos algoritmos necesarios
(ORB, RANSAC, FASTA, BRIEF, etc.) estan desarrollados y disponibles de manera libre
en la red. SLAM visual es un método que dota de una mayor autonomia al cuatrirotor,
sin embargo, la implementacién puede mejorarse con el uso de una camara estéreo, dadas
las caracteristicas de la geometria epipolar. En el sistema actual una sola cAmara procesa
dos iméagenes consecutivas para formar el plano epipolar, en cambio con dos cidmaras se
capturan las imagenes de forma paralela, por lo que se obtiene un mejor rendimiento.

En esta tesis ademas se implementa de manera exitosa el controlador GPC tanto en
simulaciéon como en pruebas experimentales. Sin embargo dada la cantidad de memoria
que necesita el controlador, se tuvo que programar en una computadora de escritorio en
lugar de la tarjeta abordo. Esto se debe a los horizontes de prediccién y control, ya que
al aumentarlos demasiado, se aumentan las matrices de ponderacién y por lo tanto se
requieren muchas localidades de memoria para guardar los elementos de estas.

Como trabajo futuro se propone la implementacion del sistema con una camara estéreo
para mejorar la estimacion. Agregar sensores de profundidad al sistema, por ejemplo un
laser, el cual se puede unir a las estimaciones mediante filtros de Kalman. Cabe mencio-
nar que puede hacerse una fusion del SLAM con el modelo dindmico mediante filtros de
kalman para obtener mejor informacion. Implementar el sistema en una tarjeta abordo.
Implementar la deteccion de bucle, el cual ayuda a mejorar la construccion del mapa,
dado que se toman en cuenta las caracteristicas observadas en tiempos anteriores en la
operacion del sistema. Y finalmente la implementacion del GPC considerando restricciones
geomeétricas.
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