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Resumen

En este documento de tesis se reporta una investigacion de los métodos directos y semi-
directos para odometria visual. Como resultado se presenta un algoritmo de vision por
computadora basado en estos métodos capaz de brindar informacion de localizacion en
tiempo real y construir un mapa en un espacio de tres dimensiones. Con ayuda de este
algoritmo se obtuvo informacidon de localizacidn de un robot mdvil y mapas de sus
trayectorias recorridas.

Se hace una revision de los antecedentes en TecNM-CENIDET, principalmente los mas
recientes y que tienen alguna relacion con los métodos directos, se describen las bases
tedricas para entender el modelo matematico de transformaciones en dos y tres
dimensiones, algoritmos de visidn para localizacién y mapeo, métodos directos y semi-
directos, posteriormente, se analizan articulos del estado del arte en donde se utilizan
algunos métodos de vision relacionados con el tema, algunas implementaciones y
aplicaciones.

Se describe el sistema general, hardware y librerias utilizadas. Se describen los algoritmos
desarrollados para filtrado de sefales y eliminacidén de ruido en sensores que funcionan
en conjunto con el algoritmo de vision, se explica con detalle el método directo
implementado, se muestran resultados de experimentos en cinco circuitos diferentes
donde se obtuvieron resultados con un error de 4% aproximadamente en superficies con
altos contrastes y un error de hasta un 22% en superficies lisas con pocos contrastes, la
velocidad del algoritmo es comparable con la vision humana, ya que es capaz de
funcionar a 24 cuadros por segundo.



Abstract

This thesis reports research on direct and semi-direct methods for visual odometry. As a
result, a computer vision algorithm based on direct methods is developed, capable of
providing location information in real time and building a map in 3D. The algorithm has
been used to obtain the location and trajectory mapping for a mobile robot.

The foundations include a review of the most recent and closely related works done at
TecNM-CENIDET on direct methods, an overview of the mathematical models used for
transformations in two and three dimensions, vision algorithms for localization and
mapping using direct and semi-direct methods of the current state-of-the-art, and an
analysis and discussion of their applications and implementation.

The next sections show the general system description, its hardware and software libraries.
The algorithms developed for signal filtering of inertial sensors that work in conjunction
with the vision algorithm, with results and experimentation. The algorithm is tested on
five different circuits, the results obtained a 4% of minimum error on surfaces with high
contrast and an error of up to 22% on smooth surfaces with little contrast, the algorithm is
capable of working at 24 frames per second, which is comparable with human vision.
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Capitulo 1: Introduccidén

A continuacidn se presenta una introduccién al tema de tesis, algunos antecedentes de
trabajos realizados en TecNM-CENIDET (Tecnolégico Nacional de México - Centro Nacional
de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico) una breve descripcion del problema, los objetivos,
propuesta de solucion y la organizacion de la tesis.

1.1 Introduccion

La vision robodtica es un area multidisciplinaria que utiliza tanto la ciencia como la ingenieria.
Se relaciona principalmente con la vision por computadora, la robdtica, aprendizaje maquina
0 automatico y el control. Utiliza informacion de sensores 6pticos con algoritmos aplicados
en sistemas de cOmputo. Los sensores retroalimentan al sistema y dan como resultado una
accion fisica que interactua con el entorno [Owen-Hill, 2016].

El drea de vision robodtica tiene gran cantidad de retos a enfrentar, uno de ellos, es el
problema de la localizacidén de un vehiculo en un entorno desconocido que al mismo tiempo
necesita tener informacion del entorno que lo rodea. A esto se le conoce como localizacion y




Odometria mediante vision artificial usando métodos directos Capitulo 1:

mapeo simultaneo o SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) por sus siglas en
inglés. Por lo tanto, se le llama algoritmo o técnica de SLAM al encargado de resolver este
problema.

Las técnicas de SLAM se pueden encontrar en diferentes areas, por ejemplo, en aplicaciones
de realidad aumentada [Schops, 2014][Klein, 2007], robots autdénomos [Faessler, 2015]
[Forster, 2015], escaner y reconstruccion 3D [Newcombe, 2015]. Cuando se habla de una
técnica de SLAM que resuelve el problema usando sensores Opticos como lo son las
camaras de video, se le conoce como una técnica de V-SLAM (Visual Simultaneous
Localization and Mapping)[Scaramuzza, 2011][Mur-Artal, 2015].

Algo similar a lo que es el V-SLAM, es |la odometria visual o VO (Visual Odometry) por sus
siglas en inglés. La odometria visual es un proceso por el cual se puede obtener la
egomocién o movimiento 3D aparente de un agente utilizando una o mas camaras. La
diferencia de la odometria visual con V-SLAM es que con la odometria visual se obtiene la
informacion de posicion de manera local, minimizando y corrigiendo su error cada cierto
numero de imagenes o poses encontradas (Windowed Bundle Adjustment), aunque puede
generar un mapa del entorno, no es la principal prioridad de la odometria visual, se podria
decir que es un método simplificado del V-SLAM, por otro lado el V-SLAM construye un
mapa con el menor error posible realizando una optimizacion global de las poses en el mapa
(Bundle Adjustment) [Shum, 1999][Scaramuzza, 2011][Fraundorfer, 2012].

La clasificacion de los algoritmos de vision por el nUmero de camaras utilizadas es:
*  Monocular cuando se usa una sola cdmara
* Binocular cuando se usan dos cdmaras

En la mayoria de los casos no suelen ser mas de dos camaras, ya que con solo dos camaras
es posible tener la informacion suficiente para mantener una buena precision. Sin embargo,
hay algunos algoritmos que utilizan mas camaras, como lo es la vision trinocular y el
algoritmo “Third-Eye Technique” [Klette, 2014].

La forma en que muchos métodos de V-SLAM y VO funcionan, es utilizando la estructura por
movimiento o SfM (Structure from Motion). La odometria visual es un caso particular de SfM,
el cual simultaneamente recupera la estructura 3D junto con la pose de la camara
representada por la rotaciéon y traslacion. Esto se obtiene mediante la correspondencia de
caracteristicas y/o regiones o parches de pixeles.[Favaro, 2001] [Shum, 1999][Scaramuzza,
2011].
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Una forma de clasificar los métodos de VO y V-SLAM, segun si trabajan con caracteristicas
y/o parches de pixeles, son:

« Métodos basados en caracteristicas.
* Meétodos directos o métodos basados en apariencia.
«  Métodos semi-directos o hibridos.

Este trabajo esta enfocado en métodos directos y semi-directos funcionando en tiempo real,
sin embargo, también se mostrara un poco de informacién tedrica de los métodos basados
en caracteristicas [lrani, 1999][Favaro, 2001][Forster, 2014][Engel, 2014][Scaramuzza, 2011].

Aunque la odometria visual es una de las técnicas mas precisas, también esta la odometria
inercial, donde algunos autores comparan los sensores inerciales con el sistema vestibular
de los seres vivos [Scaramuzza, 2011][Luinge, 2002]. Al sensor inercial utilizado para esta tarea
se le llama unidad de medicién inercial o IMU (Inertial Measurement Unit) por sus siglas en
inglés. Este sensor es frecuentemente utilizado y da buenos resultados, se puede
complementar con algoritmos de vision [Scaramuzza, 2011][Scaramuzza, 2014][Stumberg,
2018][Forster, 2015][Faessler, 2015].

Un algoritmo de navegacion visual-inercial o VIN (Visual-Inertial Navegation) por sus siglas
en inglés, es la combinacién de un método visual con la informacién inercial de una IMU.
Los algoritmos Vision-Inercial demuestran ser mas precisos que los algoritmos que sdlo
utilizan la vision, ademas de que permiten recuperar la escala. El problema de escala se
presenta principalmente cuando se utiliza vision monocular y varios maneras de
solucionarlo, por ejemplo, se puede iniciar observando un objeto conocido, se puede utilizar
otros sensores como se habia mencionado anteriormente u obtenerlo si se restringen
algunos movimientos [Davison, 2003][Carlone, 2015][Stumberg, 2018][Scaramuzza, 2009].

Con el propdsito de implementarlo en un robot movil de bajo consumo energético, se utiliza
un sistema embebido [Forster, 2014][Faessler, 2015]. Los sistemas embebidos se definen
como sistemas de computo especializados para realizar funciones concretas y no generales,
la interfaz humano-computador es minima, en muchos casos realiza tareas de manera
automatica en tiempo real segun los sensores vayan obteniendo nueva informacion. La
ventaja de estos sistemas es que son reducidos, pueden obtener informacién de gran
variedad de sensores y consumen poca energia, por lo que es hace idoneos para robots
pequenos [Holt, 2014][Jiménez, 2014].

La implementacidén en un robot movil permite evaluar su desempeno con procesamiento
fuera de linea (offline) con informacion previamente obtenida (imagenes y valores de los
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sensores) y en tiempo real. Se define tiempo real cuando los sensores estan interactuando
constantemente con el entorno y enviando informacién, en cuanto la informacidén requerida
llega al procesador, se ejecuta el algoritmo arrojara la informacion resultante deseada. Esto
se debe realizar aproximadamente 30 veces por segundo, ya que generalmente las camaras
trabajan a esa velocidad [Davison, 2003]. Comparado con el ser humano, se dice que el
cerebro puede procesar de 10 a 12 imagenes por segundo. En la historia cinematografica se
ha usado una velocidad de 16 a 24 cuadros por segundo, ya que se considera la velocidad
idonea para tener la sensacion de continuidad en un video [Read, 2000]. Esto es muy similar
a la velocidad en la cual se considera como tiemypo real.

Se considera principalmente utilizar métodos directos de vision debido a que en en el actual
estado del arte han mostrado buenos resultados [Peidong, 2017][Raluca, 2017][Engel, 2016]
[Forster, 2015][Faessler, 2015][Engel, 2014][Forster, 2014][Schops, 2014][Newcombe, 2011].

1.2 Antecedentes

En TecNM-CENIDET, la vision robodtica es un area ampliamente estudiada desde hace
tiempo dentro del grupo de IA (Inteligencia Artificial). Un ejemplo de estos trabajos, es la
tesis que tiene como titulo *Visiéon binocular para robot movil en exteriores simulados”,
donde se trabajé con vision estéreo, utilizdé el método Bouguet para la calibracion y
rectificacion, se evaluaron tres algoritmos de correspondencia por bloques implementados
en OpenCV: BM (Block Matching), SGBM (Semi-Global Block Matching) y BT (Birchfield-
Tomasi). Estos métodos por bloques tienen cierta similitud con los métodos directos por el
uso de parches de pixeles, que en este caso lo llaman bloques. En su trabajo, se construyo un
robot modvil con dos motores que con éxito pudo navegar evadiendo obstaculos en
“exteriores simulados”. Dentro de sus trabajos futuros quedd pendiente realizar SLAM vy la
implementacién de VO [Gonzalez, 2011].

Un trabajo mas reciente es la tesis “Navegacion, Localizacion y Mapeo de Robots Moviles
para Trayectorias Pre-especificadas por Imagenes”, donde se diseN6 un sistema binocular
gue por medio de una secuencia de imagenes, permite generar un mapa de trayectorias
con la libreria LIBVISO2 y ubicarse dentro del mismo. Con esta informacion le es posible al
robot madvil ir navegando y reconocer lugares explorados por medio de las caracteristicas en
las imagenes. Utilizé la libreria OpenRobotino para el robot FESTO y OpenCV para procesar
las imagenes. Desarrolld un método de VO y entre sus aportaciones esta la recuperacion de
la pose de una escena antes vista. Este trabajo es uno de los pocos donde se hace un mapa
con el cual se puede apreciar la trayectoria del robot, también brinda informacion
interesante sobre las librerias que utilizé para generar el mapa [Vergara, 2015] .

La tesis “Experimentacion con Odometria Visual por Métodos Directos”, utilizdé por primera
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vez métodos de visidon directos para la odometria visual y la generacion de un mapa 2D. Por
medio transformaciones en secuencias de imagenes, se pudo encontrar la homografia y
obtener informacion de pose por cada par de imagenes. Para encontrar la transformacion
O6ptima se utilizaron varios métodos, sin embargo, uno que destaca y es muy mencionado en
la literatura, es el método de Gauss-Newton. Todo esto con funciones de OpenCV.
Experimentd con varias secuencias de imagenes conocidas y otras propias, su principal
aportacion fue la utilizacion de meétodos directos, de los cuales no se habian trabajado
anteriormente en TecNM-CENIDET y aunque da buenos resultados, su enfoque es
demasiado complejo y no es posible implementarlo para que funcione en tiempo real [Vela,
2017].

Por ultimo se tiene la tesis “Sistema de Navegacion Inercial Asistido por Visidon para Robots
Modviles Terrestres” utilizdé una unidad de medicidn inercial para determinar la posicién del
robot, sin embargo dado a la deriva que tiene la doble integracion de |la aceleracion, se tuvo
gue auxiliar de la visidn para resolver este problema. Al igual que en este trabajo, utilizo
sistemas embebidos como Arduino y Raspberry Pi 3 para capturar la informacion inercial y
procesarla junto con las imagenes capturadas por la camara, aunque sus resultados fueron
variados, se demostrdo que ambos sensores se complementan muy bien y pueden dar
buenos resultados. Para el algoritmo de vision utilizé métodos basados en caracteristicas
para obtener el flujo 6ptico y determinar el movimiento de la cdmara [Navarrete, 2018].

1.3 Descripcion del problema

El problema es la implementacion de un algoritmo basado en métodos directos en un robot
movil, donde el algoritmo debe ser rapido y eficiente como para ser implementado para la
navegacion roboética en tiempo real.

En comparacion con trabajos que se estan realizando en TecNM-CENIDET, no se habia
tomado en cuenta la generacion de mapas 3D con métodos directos, ni su aplicacion para la
navegacion robotica en tiempo real. Encontrar la pose por medio de la homografia con
meétodos directos, tiene un alto costo computacional [Vela, 2017].

Dentro del problema también esta el desarrollo del software en un sistema embebido, el
cual tiene recursos limitados de procesamiento.

1.4 Objetivos

Desarrollar e implementar un sistema basado en métodos directos que pueda ser utilizado
para la navegacion robdtica.
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* Describir métodos directos utilizados en navegacion robdtica.
* Desarrollar un método directos que pueda ejecutarse en tiempo real.
* Desarrollar el software bajo un sistema embebido.

* Experimentar con el sistema desarrollado.

1.5 Propuesta de solucion

Para la solucion, se propone lo siguiente:
* Simplificar la transformacion para la alineacion de las imagenes.
» Utilizar el algoritmos de optimizacion de bajo costo computacional.

* Obtener informacidén adicional de una IMU y combinarla con el sistema de visién para
reducir costo computacional y mejorar resultados.

1.6 Organizacion de la tesis

El documento de tesis estda compuesto por siete capitulos.

En el capitulo uno, se muestra informaciéon general para ponerse en contexto con el
problema. Se da a conocer antecedentes de CENIDET que se relacionan con el tema, se
describe el problema, los objetivos de la tesis y la propuesta de solucion.

En el capitulo dos, se presentan las bases tedricas, como lo son la teoria de grupos, topologia
algebraica, diferentes modelos para la representacidén de rotaciones, conceptos de SLAM y
VO. De forma detallada muestra informacion de los métodos directos, semi-directos y
basados en caracteristicas, algoritmos de optimizacidn que seran Utiles posteriormente y
conceptos de filtrado de sefales.

En el capitulo tres, se puede ver diferentes algoritmos en el estado del arte, tanto de
meétodos directos, como semi-directos y basados en caracteristicas. Se presentan algunas
aplicaciones de los algoritmos y al final se tiene la comparacion de los algoritmos.

Dentro del capitulo cuatro esta toda la informaciéon del sistema que se va a emplear para la
experimentacion, la forma en que interactdan las diferentes partes, el tipo de robot y la
tarjeta utilizada para el sistema embebido, los sensores, las herramientas y librerias que se
utilizaron para el desarrollo del software.
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En el capitulo cinco, se detalla el algoritmo que se desarrolld, la forma en que selecciona la
informacién dentro del mapa de bits y el algoritmo de seguimiento utilizado. Por ultimo se
expone el procedimiento empleado para combinar la informacion visual con la inercial.

Dentro del capitulos seis, estan los experimentos y pruebas realizadas. Se mide y compara el
poder de coémputo de una computadora convencional con procesador core i5 y los sistemas
embebidos utilizados con procesadores de arquitectura ARM. Se hacen pruebas de los
algoritmos y se evalla su desempeno en funcionamiento en diferentes entornos, por ultimo
se compara con algunos algoritmos mostrados anteriormente en el estado del arte y se
hacen algunas pruebas del sistema completo en tiempo real.

Por dltimo, en el capitulo siete se tienen las conclusiones y trabajos futuros, en donde se
aportaran algunos puntos de vista en relacion a los resultados obtenidos.




Odometria mediante visién artificial usando métodos directos




Odometria mediante vision artificial usando métodos directos Capitulo 2:

Capitulo 2: Marco teédrico

En este capitulo se describiran las bases tedricas para comprender mejor los capitulos
restantes, principalmente se mostraran modelos matematicos con grupos y algebra de Lie
(informacion mas detallada en Anexo A), éstos son usados para transformaciones en objetos
gue se desplazan y rotan en entornos de tres dimensiones como un robot movil, también se
puede aplicar a objetos de dos dimensiones, como las imagenes pixeladas. Se describiran
algoritmos de optimizacion, estos son Utiles para resolver una gran variedad de problemas
como lo es la alineaciéon de imagenes, mejoramiento de rutas y trayectorias, encontrar
trasformaciones para la pose de un robot, calibracién de cdmaras de video, etc. Por ultimo,
se describiran conceptos y tipos de odometria visual, por ejemplo, la vision monocular y
binocular, métodos directos, basados en caracteristicas y semi-directos.

2.1 Transformaciones con matrices y grupos de
Lie

Como ya se habia mencionado antes, muchos de los grupos de Lie representan
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transformaciones es espacios euclidianos y cada uno de los elementos del grupo de Lie es
una matriz. A continuacion se explicara con mas detalle cada uno de los grupos de Lie Utiles
para realizar esta tarea, la siguiente tabla muestra de forma compacta los grupos de Lie
utilizados para transformaciones [Eade, 2013][Eade, 2014].

Tabla 2.1: Grupos de Lie para transformaciones

Grupo Descripciéon Nombre del grupo  Dimension
SO(2,R) Rotaciones 2D Especial Ortogonal 2D 1
SO(3,R) Rotaciones 3D Especial Ortogonal 3D 3
H, Rotaciones 3D Cuaternio 4
Transformacién de cuerpo
SE(2,R) rigido 2D Especial Euclidiano 3
Transformacién de cuerpo
SE(3,R) rigido 3D Especial Euclidiano 6
Sim(2,R) Transformacién similar 2D Similar 4
Sim(3,R) Transformacién similar 3D Similar 7
Aff(2,R) Transformacion Afin 2D Afin 6
Aff(3,R) Transformacion Afin 3D Afin 10
SL(3,R) Homografia Especial Lineal 8

2.1.1 Rotaciones en SO(n)

El grupo SO(n,R) es el grupo especial ortogonal real asociada al algebra de Lie so(n,R),
representa las matrices de rotacién para n dimensiones. Las matrices R que pertenecen a
este grupo de Lie cumplen con lo siguiente:

10
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ReSO(n)
R'=R"

det(R)=1

(Ecuacién: 2.1)
(Ecuacion: 2.2)

(Ecuacion: 2.3)

Para rotaciones en 2D se utiliza el grupo SO(2,R), sin embargo, utilizando una notacién mas
simplificada se usara como SO(2), ya que todas las rotaciones seran en espacios reales. La
estructura de las matrices A que pertenece a este grupo se presenta de la siguiente forma:

A= cos(0) —sen(0)
sen(0) cos(0)

Donde:

A€SO(2)cR*™

A'=A""

det(A)=1

(Ecuacioén: 2.4)

(Ecuacion: 2.5)
(Ecuacion: 2.6)

(Ecuacion: 2.7)

Para rotaciones en 3D se utiliza el grupo SO(3,R), sin embargo, de igual manera que en el
grupo anterior, se usara una notacion mas simplificada por lo que su notacion sera SO(3). En
este grupo hay diferentes modelos para representar las rotaciones, a continuacién se vera
detalladamente cada uno [Eade, 2013][Eade, 2014][Bronshtein, 2015].

Rotacion sobre un eje:

En este modelo se presentan tres estructuras diferentes, cada una permite un giro sobre un
eje especifico. La matriz de rotacion R, permite girar sobre el eje x [Bronshtein, 2015]:

1 0 0
R,(0)=|0 cos(8) —sin(0)
0 sin(6) cos(0)

(Ecuacion: 2.8)

Ry es la rotacion sobre el ejey:

cos(p) 0 sin(¢)
R(¢)=| 0 1 0

—sin(¢) 0 cos(¢)

(Ecuacion: 2.9)

R.es la rotaciéon sobre el eje z:

1
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cos(yp) —sin(yp) 0
R,(y)=|sin(yp) cos(yp) 0 (Ecuacion: 2.10)
0 0 1

Angulos de Cardan

Los angulos de cardan son un modelo para rotaciones que se describen de la siguiente
forma:

cos(¢)cos(vp) —sin(p)cos()+cos(p)sin(¢p)sin(0) sin()sin(6)+cos(y)sin(d)cos(0)
R(0,0,¢)=|sin(y)cos(p)  cos(p)cos(0)+sin(y)sin(¢)sin(6) —cos(y)sin(6)+sin(p)sin(¢)cos(0)
—sin(¢) cos(¢)sin (0) cos(¢)cos(0)

(Ecuacion: 2.11)

Si se observan las ecuaciones de la rotacion sobre un eje, se puede apreciar que el modelo
de angulos de Cardan es la composicion de las matrices anteriores.

R(6,9,9)=R,(y)R,(§)R,(8) (Ecuacion: 2.12)

También hay que tener en cuenta que el producto de las matrices no es conmutativo, por lo
cual:

R.(6)R,(¢)R,(p)#R,(y)R,(0)R,(6) (Ecuacion: 2.13)

Una desventaja de este modelo es el llamado bloqueo de Cardan que sucede en el siguiente
caso:

0 sin(0—1y) cos(6—y)
R(0,90°,¢)=| 0 cos(@—y) sin(6—y) (Ecuacién: 2.14)
-1 0 0

Cuando se tiene un resultado similar a la ecuacién anterior, el resultado muchas veces no es
el esperado debido a la pérdida de un grado de libertad [Bronshtein, 2015].

Angulos de Euler

Los angulos de Euler son otro modelo muy utilizado, aunque muchas veces se toman a los
angulos de Cardan como angulos de Euler, su definicion es diferente, la matriz de rotacién
para angulos de Euler es:

12
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cos()cos(0)—sin(y)cos(¢)sin(0) —cos()sin(0)—sin(\)cos(dp)cos(0) sin(y)sin(¢)
R(0,¢,y)=|sin(y)cos(¢)+cos(p)cos(¢)sin(6) —sin(p)sin(6)+cos(y)cos(d)cos(0) —cos(p)sin(¢)
sin(¢)sin(0) sin(¢)cos(0) cos(¢)

(Ecuacion: 2.15)

La diferencia se puede apreciar en la siguiente ecuacion [Bronshtein, 2015]:

R(6,9,%)=R,(y)R,(0)R,(6) (Ecuacién: 2.16)

Rotacion en torno a un eje arbitrario

La rotacion utilizando este modelo se hace mediante un vector normalizado y un angulo. El
vector se define de la siguiente forma:

a=(a,a,a,) (Ecuacioén: 2.17)

a]=1 (Ecuacién: 2.18)

vai+a’ a’+a’
0 (Ecuacion: 2.19)
—a, a,

0
Vai+a Va’+a’
1

Q
Q

=

Il
o
—

\/a +a a, 0
R,= ~a, i_,_a 0 (Ecuacion: 2.20)
0 1
1 0 0
R,=R(y)=|0 cos(y) —sin(y) (Ecuacién: 2.21)

0 sin(y) cos(y)
Finalmente, la composicion de la matriz de rotacion es:
R(y,a)=R,'R,'R,R,R, (Ecuacion: 2.22)

Da como resultado:

13
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cos(y)+a’(1—cos(y)) axay(l—cos(y))—azsin(y) a,(1—cos(y))+a,sin(y)
R(y,d)=|a,a,(1—cos(y))+a,sin(y)  cos(y)+a,(1—cos(y)) a,(1—cos(y))—a,sin(y)
a,(1-cos(y))—a,sin(y) azay(l—COS(Y))wxsin(y) cos(y)+a;(1—cos(y))

(Ecuacion: 2.23)
La matriz resultante también es del grupo de Lie ortogonal por lo que [Bronshtein, 2015]:
R'(y,a)=R'(y,a) (Ecuacién: 2.24)

2.1.2 Cuaternios

Los cuaternios tienen la misma notacién para su grupo de Lie y para su algebra, se
representa como H,. Ademds de ser un grupo de Lie, son una extension de los niumeros
complejos y también son llamados numeros de Hamilton o ndmeros hiper-complejos. Estan
compuestos de la siguiente manera:

Qtqi+q,j+qg:k € H, (Ecuacién: 2.25)
Donde i, j y k son nimeros similares a los nimeros imaginarios. Cuando se tiene un

cuaternio sin la parte real qo, se le puede denominar “cuaternio puro” y se representa como
[Hlo:

q.i+qj+q:k € H, (Ecuacién: 2.26)

Sin embargo, en este documento se usara en todo momento los cuaternios Hs, por lo que se
eliminara el subindice y se mostrara de manera simplificada como H.

La relacion que tiene la parte imaginaria de estos numeros es la siguiente:

i’=j’=K=ijk=—1 (Ecuacién: 2.27)

=k=—ji (Ecuacion: 2.28)
jk=i=—kj (Ecuacion: 2.29)
ki=j=—ik (Ecuacion: 2.30)

Representado en forma de matriz es:
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Q(Z)"'Qi_qg_qg 249,9,-2q,9; 2q,95+2q,q,
R(y,a)=|2q,0,424,q; q—i+35—q5 24,45—2G,q; (Ecuacién: 2.31)
29,95—2q,9, 2q,q95+2q,q, qg—(ﬁ—q;"qg

En donde:
Qo= COSz(Y) (Ecuacién: 2.32)
q:= sz(Y) (Ecuacion: 2.33)
Q2= sinz( y) (Ecuacion: 2.34)
qs= sinz( ) (Ecuacion: 2.35)

En los cuaternios sélo se puede rotar sobre un eje a la vez y esto se especifica en:

a=\q, q, q3} (Ecuacion: 2.36)

En los valores i, 92 Y s, solo uno de ellos debe ser considerado para rotacién, mientras que
los demas se toman como cero. Cada uno de los nUmeros representa un eje que puede ser
utilizado para rotacion [Bronshtein, 2015].

2.1.3 Transformaciones en SE(n)

El grupo de Lie SE(n,R) contiene todas las matrices que representan trasformaciones de
cuerpos rigidos y se asocia con el algebra (n, R Como ya se habia hecho antes, se
simplificara la notacion representando el grupo como SE(n). Este grupo esta compuesto por
una matriz de rotacion del grupo SO(n) y con un vector de traslacién R". Considerando la
matriz A como un elemento del grupo SE(n), entonces:

R T

A:{O . €SE(n) (Ecuacién: 2.37)
Donde:

ReSO(n) (Ecuacion: 2.38)

TeR" (Ecuacién: 2.39)
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Suponiendo que se quiere realizar una trasformacion de cuerpo rigido de dos
dimensiones sobre un objeto, se utilizaria una matriz B con la siguiente forma:

BESE(2) (Ecuacién: 2.40)
cos(0) —sen(0) x

B=|sen(0) cos(0) y (Ecuacién: 2.41)
0 0 1

Para transformaciones de cuerpo rigido de tres dimensiones se hace de la misma
manera, solo que se utiliza para la rotacidon R una matriz de tipo SO(3) de cualquier
modelo (angulos de Euler, angulos de Cardan, etc.) y un vector de tres dimensiones
con X,y Yy z [Bronshtein, 2015] [Eade, 2013][Eade, 2014].

2.1.4 Transformaciones en Sim(n)

El grupo de Lie de transformacién similar Sim(n,R) con su algebra asociada sim(n, B, de igual
manera, se usard como Sim(n). Los elementos que componen este grupo son matrices de
trasformacién capaces de realizar cambio de escala, rotaciones y traslaciones. Se asemeja
mucho con matrices del grupo SE(n), sin embargo se le afade el factor de escala s'. Una
matriz A que pertenece al grupo Sim(n), tendria la siguiente forma [Eade, 2013][Eade, 2014]:

R T .
A= 0 o €Sim(n) (Ecuacion: 2.42)
Donde:
ReSO (n) (Ecuacién: 2.43)
TeR" (Ecuacion: 2.44)

2.1.5 Transformaciones en Aff(n)

El grupo de Lie para transformaciones afines Aff(n,R) con su algebra aff(n, R), el cual
abreviaremos a Aff(n), esta formado de elementos que son matrices que representan
transformaciones de rotacidn con traslacidn, escala y sesgo. Para anadir sesgo o
inclinaciones, la matriz de trasformacién para objetos 2D debe ser de la forma [Eade, 2013]
[Eade, 2014]:

ReSO(2) (Ecuacion: 2.45)
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cos(0) —sen(0)

R= sen(0) cos(0)

(Ecuacion: 2.46)

La matriz A representa rotacion y sesgo, puede ser de dos formas:

1 al[cos(6) —sen(B)] 5

A= .
b 1)|sen(6) cos(6) (Ecuacién: 2.47)
[cos(6) —sen(8)][1 d 3

A= .
sen(6) cos(6) |[b 1] (Ecuacién: 2.48)

Teniendo en cuenta que el producto no es conmutativo, puede ser de dos maneras. Los
valores ay b de |la ecuacion anterior son los valores para sesgar o inclinar.

Por ultimo, se anhade la traslacidon y escala, para que la matriz B resultante, sea de la forma:

A T
B= 0 o EAff(2) (Ecuacién: 2.49)
TeR’ (Ecuacion: 2.50)

Se hace algo muy parecido para obtener matrices de trasformacioén afin 3D, solo que en vez
de usar SO(2), se utilizara SO(3), multiplicado o pre-multiplicado por una matriz asi:

1 a c
A=b 1 e|R (Ecuacion: 2.51)
d f 1
O asi:
1 a ¢
A=R|b 1 e (Ecuacion: 2.52)
d f 1
Donde:
ReSO (3) (Ecuacién: 2.53)

Ahora se tiene como valores de inclinacion a, b, ¢, d, e y f. Por Ultimo, se procede a completar
la matriz B con la escala y traslacion:
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A T
BZ[ 0 o €Aff(3) (Ecuacion: 2.54)
TeR’ (Ecuacioén: 2.55)

2.1.6 Grupo SL(n)

El grupo de Lie especial lineal SL(n, R) asociadas al algebra sl(n, R), esta integrado por
matrices cuadradas con determinante igual a uno. Como se ha hecho anteriormente, se
utilizara la notacion simplificada del grupo, que es SL(n). Especificamente lo que interesa de
este grupo es cuando tiene dimension tres, ya que SL(3) representa entre otras cosas, las
homografias en 2D. La homografia tiene 8 grados de libertad que incluyen rotacién,
traslacion, escala, inclinacion o sesgo y cambio de perspectiva. En sus subgrupos esta el
grupo Aff(2) y SO(3). De manera que [Eade, 2013][Eade, 2014]:

HeSL(3)cR™® (Ecuacién: 2.56)

det(H)=1 (Ecuacién: 2.57)

2.2 Algoritmos de optimizacion

La optimizacion de un problema es la tarea de buscar los valores para satisfacer
determinadas expectativas. Para esto se necesita una funcidén objetivo la cual es utilizada
para medir la idoneidad de la posible solucion. El dominio de la funcion es el conjunto de
posibles soluciones y recibe el nombre de espacio de soluciones.

El rango de la funcidon generalmente es un escalar que se utiliza para medir el resultado.
Dependiendo del problema, la tarea de optimizacidn puede tratarse de minimizar o
maximizar el resultado de la funcién.

Al valor que parece ser una posible solucion que no es la mejor, pero adn asi parece buena
comparada con sus vecinos o valores adyacentes, se le conoce como 6ptimo local, por otro
lado, a la mejor solucién de todas, se le llama 6ptimo global.

Segun el algoritmo de optimizacion puede clasificarse como:

Métodos analitico

Consisten en realizar alguna transformacion analitica de la funcidn objetivo para determinar
los puntos de interés.
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Métodos matematicos iterativos

Estos métodos aplican una operacion repetidamente hasta que se cumple un criterio
determinado. Algunos ejemplos son el método de Newton y el método de ascenso (o
descenso) de gradientes.

Métodos metaheuristicos

Se denomina heuristicos a las técnicas basadas en la experiencia o en analogias con otros
procesos que resultan Utiles para resolver un problema. En el area de la optimizacion, los
heuristicos son técnicas que suelen ayudar a optimizar un problema, habitualmente
tomando soluciones aleatorias y mejorandolas progresivamente mediante el heuristico en
cuestion.

El prefijo “meta” de los métodos metaheuristicos se debe a que tales heuristicos son
aplicables a cualquier problema, pues los métodos no presuponen nada sobre el problema
gue pretenden resolver y por tanto son aplicables a una gran variedad de problemas. En
general se hablard de “metaheuristico” o simplemente de “método” para hablar de cada
técnica en general, y de “algoritmo” para la aplicaciéon de una técnica a un problema
concreto, si bien por motivos histdricos esta nomenclatura no siempre se sigue (como en el
caso de los algoritmos genéticos).

Los métodos metaheuristicos no garantizan la obtenciéon de la solucidn éptima, pero suelen
proporcionar soluciones aceptablemente buenas para problemas inabordables con técnicas
analiticas o mas exhaustivas [Benitez, 2013].

2.2.1 Algoritmo de optimizaciéon por enjambre de
particulas

El método de optimizacidon con enjambres de particulas es un algoritmo metaheuristico y
debe su nombre a que utiliza un conjunto de soluciones candidatas que se comportan
como particulas moviéndose por un espacio: el espacio de soluciones. El movimiento de las
particulas se determina por su velocidad, que depende de la posicion del mejor punto que
ha encontrado cada una de ellas en su recorrido y del mejor punto encontrado por el
enjambre. [Benitez, 2013]

Se define por las siguientes ecuaciones:

i

Vin=0Vi+ay(p—x)+By (pi—x) (Ecuacién: 2.58)
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X1 = X +V, (Ecuacion: 2.59)
Donde:

v = Velocidad

i =Iindice de la particula

k =Pasosen el tiempo

o = Cognitiva

y~ = Valor aleatorio

pi = Mejor posicidn local de la particula

- = Social
p? =Mejor posicion global
X = Posicion de la particula

o = Inercia

En el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas inicialmente se selecciona un
numero de particulas i, su posicion inicial x puede ser aleatoria o si se tiene una nocién de el
6ptimo global, se pueden posicionar particulas en puntos estratégicos. Para determinar la
nueva posicion de las particulas en necesario calcular la velocidad de las particulas, donde
hay varios factores importantes, por ejemplo, el valor social es el encargado de darle mayor
peso a la particula mejor posicionada, lo que tiene como consecuencia que las demas
particulas tiendan a acercarse a esta, el valor de cognitiva le da mas peso a la mejor posicion
cercana a la particula. Los valores de cognitiva y social son perturbados con numeros
aleatorios que tienen como objetivo salir de dptimos locales, por otra parte, el valor de
inercia tiene como objetivo hacer que las particulas tengan un aumento o descenso en su
velocidad [Velazquez, 2016].

2.2.2 Algoritmo de optimizacion por descenso del
gradiente

Este algoritmo es un método iterativo matematico utilizado para problemas de optimizacion
no lineales. Consiste en tener una solucion aproximada al problema, esa solucidn es la
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posicion X, posteriormente, en la siguiente iteracion k, la posicion se actualiza dada la
siguiente ecuacion:

X=X =MV f(x,) (Ecuacion: 2.60)

En donde A es un valor que puede acelerar la convergencia, este valor se puede omitir
dandole el valor de uno, sin embargo, si se opta por usar este valor se puede asignar un valor
mMayor a uno para acelerar o menor a uno para hacer una busqueda mas fina, por otra parte,
también se puede fabricar una estrategia para variar el valor en cada iteracién, normalmente
la estrategia es disminuir el valor en cada iteracidon hasta hacerlo cercano a cero. El valor de
Vf(x), es el gradiente de la funcion dedicado a medir las variaciones de la funcién en la
direccién del vector. Se conforma de las derivadas parciales de la siguiente forma:

of of
X)) == ...5— ion:
Vf(x,) ax, X (Ecuacion: 2.61)
Si el algoritmo no converge con el éptimo, siempre se puede usar A con un valor muy
pequeno, como ya se habia mencionado anteriormente, Sin embargo, si el valor es muy bajo,

puede alentar la convergencia ya que deberd dar muchos pasos para llegar al 6ptimo
[Madsen, 2004][Bronshtein, 2015].

2.2.3 Algoritmo de optimizacion de Gauss-Newton

Al igual que el algoritmo de descenso del gradiente, también es un método matematico
iterativo para problemas de optimizacion no lineal. En este algoritmo como en los
anteriores, inicialmente se posiciona con valores cercanos a la solucién, la posicidon x se
actualiza en cada iteracion k segun la forma:

X =x,—H'J" (Ecuacion: 2.62)

En donde J es una matriz Jacobiana formada de derivadas parciales de primer orden de la
funcion objetivo:

of .
5, =20

i~ 5 X, (Ecuacion: 2.63)

Por otra parte H es una matriz Hesiana. Conformada por derivadas parciales de segundo
order de la funcién objetivo:

H--:i (Ecuacion: 2.64)
Y0x0x; T
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Sin embargo, es posible simplificar el proceso utilizando la siguiente aproximacion:

H~2J"J (Ecuacion: 2.65)

Este algoritmo garantiza una convergencia pero en ocasiones puede ser mas lento que el
meétodo de descenso del gradiente. [Madsen, 2004][Bronshtein, 2015][Engel, 2014]

2.2.4 Algoritmo de optimizacion de Levenberg-Marquardt

Este algoritmo también es iterativo matematico para resolver problemas de optimizacion no
lineal. El algoritmo de Levenberg-Marquardt también Illamado LM, intenta aprovechar la
aceleracion para la convergencia de A junto con el paso que garantiza la convergencia de
Gauss-Newton. La actualizacion de la posicion x esta dada por la forma:

X=X —(H+N V[ (x,)) T (Ecuacién: 2.66)

La estrategia es hacer pequeno A en cada iteracidon para garantizar alcanzar el valor éptimo.
[Madsen, 2004][Bronshtein, 2015][Lourakis, 2005]

2.3 Odometria visual

La odometria visual es el proceso incremental utilizado para obtener la posicion de una o
Mas camaras gue se mueven en un vehiculo. Comparado con otros tipos de odometria, esta
suele ser muy precisa. Por ejemplo, si se calcula la odometria en base al movimiento de las
ruedas de un vehiculo, las ruedas pueden derrapar o no dar el resultado deseado debido al
terreno en el que se desplaza. En vehiculos aéreos, el GPS suele tener problemas de
comunicacion en lugares cerrados, ademas de tener un margen de error alto para
aplicaciones en robdtica [Scaramuzza, 2011].

2.3.1 Vision binocular

A los algoritmos de odometria visual que utilizan dos camaras de video se les conoce como
binoculares, estos tipos de algoritmos aprovechan la linea base B conocida entre las dos
camaras para obtener informacién 3D del entorno.
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d

<« Punto 3D

Camara
izquierda

Camara
derecha

Figura 2.1: Vision binocular.

La linea base B es la distancia que hay entre las dos camaras, cada camara tiene un sensor,
cuyo centro el es la posicion de origen O, la distancia que hay del sensor al lente de la
camara es la distancia focal f, que no sera de ayuda para obtener la escala del mundo real,
ambas camaras son capaces de ver un mismo punto que tiene una distancia de disparidad
d, una vez que se tiene toda esta informacion, se puede saber la distancia de profundidad Z
gue hay del centro de la linea base a cualquier punto de la escena vista por ambas camaras.
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Para obtener la disparidad d es necesario hacer una correspondencia entre las imagenes del
par binocular, esto se hace utilizando caracteristicas o alineando las imagenes o parches de
las imagenes, a continuacion se muestran dos imagenes del par binocular sobrepuestas,
donde las flechas indican la disparidad que hay entre las imagenes:

Figura 2.2: Disparidad binocular

La disparidad entre las imagenes de un par binocular proporcionan algunas ventajas, ya que
si las cdmaras estan alineadas, no se tendra que hacer una busqueda por toda la imagen
para encontrar correspondencias, bastara con buscar sobre la linea epipolar, como se
muestra a continuacion:

Figura 2.3: Lineas epipolares

Las lineas blancas son lineas epipolares y los puntos algunas caracteristicas que destacan
esquinas en la imagen.
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Cuando se tiene el valor de la linea base B, los valores de disparidad y distancia focal, se
procede a calcular la profundidad Z de todas las correspondencias, para con esto poder
formar algun mapa de entorno, ese mapa puede ser en un entorno 3D o simplemente un
mapa de profundidad sobre una imagen 2D como el que se muestra a continuacion:

Figura 2.4: Mapa de profundidad

En el mapa de profundidad se pueden ver las partes mas blancas como las mas cercanas a
la camaray las mas obscuras como las mas lejanas [Klette, 2014].
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2.3.2 Vision monocular

Para la vision monocular el problema no es mas facil, al usar una sola camara, existe mayor
incertidumbre, ya que para tener algo parecido a una linea base se debe mover la camara,
como se muestra a continuacion:

&47 Punto

3D
AN ’ 7/
/ SN,
5 T, ™~ A _/
Camara en su A .-

posicién inicial

Camara en su
posicion final

Figura 2.5: Movimiento de la camara

La transformacion T es dinamica y debe ser encontrada en cada intervalo de tiempo k para
poder calcular la profundidad de cada punto 3D visto por la camara. Al igual que en la vision
binocular, se deben encontrar correspondencias, solo que en este caso las correspondencias
se hacen con imagenes de una misma camara, las imagenes usadas para la
correspondencia estan en intervalos de tiempo k diferentes generalmente consecutivos,
una vez que se obtiene la disparidad y la trasformaciéon de la camara, se procede a hacer el
calculo de profundidad para la generacion de mapa de profundidad y trayectoria. Al no tener
una base fija como en la visién binocular, la escala del mapa puede variar e ir acumulando
error, por lo que generar mapas precisos a gran escala es una tarea dificil para la vision
monocular [Davison, 2003][Scaramuzza, 2011][Engel, 2014].

2.3.3 Métodos indirectos o basados en caracteristicas
Los métodos basados en caracteristicas funcionan en 5 pasos:

1) Se debe capturar por lo menos dos imagenes de una misma escena pero con pose
diferente, debe haber coincidencia de informacion entre las dos imagenes.
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2) Se extraen caracteristicas de ambas imagenes, pueden ser puntos, esquinas, algun
objeto o marcador. Algunos algoritmos usados son FAST y ORB, por ejemplo. Cada
una de las caracteristicas debe tener algun o algunos valores, puede ser alguna
etiqueta o algo que permita evaluarlo con las caracteristicas de la otra imagen.

3) Posteriormente se hace una correspondencia de caracteristicas, donde debe coincidir
el mismo punto, esquina, objeto, etc. de una imagen con la otra imagen. Esto se
puede hacer comparando cada uno de sus valores encontrando los mas parecidos.

4) Una vez que se tiene la correspondencia de caracteristicas, se procede a hacer una
triangulacion con el valor de disparidad que tiene cada par de caracteristicas. Con
esta informacidén se podrd obtener la informacién del entorno que lo rodea y estimar
Su posicion.

5) Por ultimo se va creando un mapa con cada una de las poses obtenidas, la cual
debera ser la trayectoria recorrida. Es comun ir actualizando y mejorando los
resultados segudn n numero de poses anteriores [Scaramuzza, 2011][Forster, 2014]
[Engel, 2016].

2.3.4 Métodos directos o métodos basados en apariencia
Los métodos directos funcionan en 4 pasos:

1) Se debe capturar por lo menos dos imagenes de una misma escena pero con pose
diferente, debe haber coincidencia de informacion entre las dos imagenes.

2) Se compara directamente la intensidad de los pixeles de las dos imagenes y se trata
de alinear la imagen o los parches de pixeles.

3) Una vez alineadas las dos imagenes, se procede a hacer una triangulacion con los
valores de la transformacién de las imagenes. Esto dara la informacion del entorno
gue lo rodea y se podra estimar su posicion.

4) Por ultimo se va creando un mapa con cada una de las poses obtenidas, la cual
deberd ser la trayectoria recorrida. Es comun ir actualizando y mejorando los
resultados segun n numero de poses anteriores [Irani, 1999][Scaramuzza, 2011][Engel,
2014][Forster, 2014][Engel, 2016].

2.3.5 Métodos semi-directos o hibridos

Los métodos directos funcionan en 5 pasos:
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1) Se debe capturar por lo menos dos imagenes de una misma escena pero con pose
diferente, debe haber coincidencia de informacidén entre las dos imagenes.

2) Se extraen caracteristicas de ambas imagenes, pueden ser puntos, esquinas, algun
objeto o marcador. Algunos algoritmos usados son FAST y ORB, por ejemplo.

3) Se forman parches de pixeles en la posicion de las caracteristicas obtenidas y se
compara directamente la intensidad de los parches de pixeles de las dos imagenes
para tratar de alinearlos.

4) Una vez alineado los parches, se procede a hacer una triangulacién con los valores de
las transformaciones.. Esto dara la informacién del entorno que lo rodea y se podra
estimar su posicion.

5) Por ultimo se va creando un mapa con cada una de las poses obtenidas, la cual
debera ser la trayectoria recorrida. Es comun ir actualizando y mejorando los
resultados segudn n numero de poses anteriores [Scaramuzza, 2011][Forster, 2014]
[Engel, 2016].

Discusion
Resulta de utilidad conocer los modelos matematicos utilizados, como por ejemplo, los
grupos y algebras de Lie, esto por que es muy comun encontrar en la literatura estos
términos cuando se trata de representar transformaciones en dos y tres dimensiones. En la
mayoria de los grupos de Lie utilizados, se tiene como elemento matrices, sin embargo, no
son matrices cualquiera, ya que tienen que seguir criterios para no salir del grupo para que
siempre sea una trasformacion valida. Las algebras de Lie dan la libertad de moverse dentro
del espacio tangente del grupo, el cual es mas simple para realizar busquedas y encontrar la

pose 6ptima de una trasformacioén, siempre utilizando el mapa exponencial y logaritmico
(ver Anexo A) para trasladarse del algebra al grupo y viceversa.

Los algoritmos de optimizacion vistos son en esencia los mas utilizados para encontrar una
trasformacion optima, este problema de optimizacion es no lineal y aunque se puede
encontrar el valor 6ptimo, no siempre es la solucion a nuestro problema, en especial cuando
se trabaja con imagenes pixeladas en donde el ruido, la iluminacién, los pocos contrastes,
entre otros factores, afectan el resultado obtenido.

Por ultimo, los conceptos basicos y la clasificacion de los algoritmos son importantes para
este tema, ya que este trabajo utiliza solo métodos directos o semi-directos con vision
monocular para la solucion del problema.
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Capitulo 3: Estado del arte

A continuacién se mostrara trabajos relacionados con métodos directos de vision, la
referencia de cada trabajo aparece al final de su seccion.

3.1 “DTAM: Dense Tracking and Mapping in
Real-Time”

Se presenta un algoritmo de estructura por movimiento que funciona en tiempo real con la
ayuda del procesamiento de la unidad grafica de procesamiento o GPU por sus siglas en
inglés, el resultado es una reconstruccion densa y detallada de la estructura.

El algoritmo funciona en un principio como un sistema estandar de visién binocular basado
en caracteristicas, pero una vez se consiguen los primeros fotogramas clave, el sistema
cambia a completamente a un método de seguimiento denso y mapeo basado en la
alineacion completa de las imagenes. Cada pose obtenida de la alineacion de las imagenes
esta representada por una matriz perteneciente al grupo de Lie SE(3) de la forma:
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R,.€S0(3) (Ecuacién: 3.1)
R c
T,= 0‘”‘ vESE(3) (Ecuacién: 3.2)

Donde Tw. describe los puntos de trasferencia entre la camara y el mundo real y ¢y es la
posicion del centro 6ptico de la camara.

La forma en que alinean las imagenes es mediante un nuevo método de optimizacion
matematico iterativo para problemas no convexos. La funcidn del error fotométrico a
optimizar es de la forma:

F(y)==2 (f, ()] (Ecuacion: 3.3)

wEIR6 (Ecuacion: 3.4)

Donde u son los pixeles, Q es toda la imagen f es la funcidn que evallda la diferencia de las
imagenes y W son los valores del algebra de Lie se¢(3) que representan la pose.

Posteriormente se mapea para obtener la pose con la funcidén costo:

6
T,,()=exp( 2 y,gen;) (Ecuacién: 3.5)

i=1 SE(3)
Donde Ty es la aproximacion de la pose real.

Mientras se va reconstruyendo el modelo y refinando el mapa de profundidad de texturas
densas, se va haciendo completamente autébnomo y no necesita rastreo de partes de la
estructura o extraer caracteristicas [Newcombe, 2011].

[ ] e -
Discusion
A pesar de que el algoritmo funciona en tiempo real, tiene un alto costo computacional,
requiere hardware especializado y el cédigo no esta disponible al publico, lo que hace dificil

su evaluacion. No es viable si se utiliza un sistema embebido de bajo consumo ya que utiliza
un GPU NVIDIA GTX 480 y un CPU corei7.
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3.2 “SVO: Fast Semi-Direct Monocular Visual
Odometry”

Este método de odometria visual llamado SVO que funciona en tiempo real, es denominado
semi-directo, ya que utiliza extraccion de caracteristicas por medio del algoritmo FAST. Para
la extraccion de caracteristicas con FAST, se recomienda utilizar imagenes con texturas de
alta frecuencia. Por otra parte, aunque hay una extracciéon de caracteristicas, la
correspondencia de las caracteristicas es realizada mediante métodos directos.

El algoritmo utiliza dos hilos, uno para estimar el movimiento y el otro para ir generando un
mapa. La estimacion del movimiento se hace mediante un modelo de alineacion de
parches de las imagenes. Los parches son regiones de 4x4 pixeles alrededor de una esquina
(caracteristica de FAST) que se alinean minimizando el error fotométrico dado por:

SI(T,u)=I,(n(T-n""(u,du)))-1, ,(u) Vuekh (Ecuacién: 3.6)
1
T, =arg mm—Z I81(T, ,k71,u,~)||2 (Ecuacion: 3.7)
Tyt ien

En donde T es la pose que pertenece al grup de Lie SE(3), k es el tiempo, du es la distancia
de profundidad de una coordenada, | es una imagen en R? 1 es una proyeccion de R* a R? 6l
es la diferencia fotométrica de las coordenadas u de la imagen 2D. R es una regidon con una
distancia conocida.

Al ser una ecuacidén no lineal, se puede resolver por un método iterativo matematico como
Gauss-Newton. Dada la estimacion de una pose relativa, se puede actualiza T(§) para estimar
los parametros de la transformacién, en donde § pertenece al algebra de Lie se(3).

SI(E,u)=1, (ﬂ:(Tk,k—l'pi))_Ik—1<n(T(E)'pi)) (Ecuacion: 3.8)
p=n""(u;,du) (Ecuacion: 3.9)

Para encontrar el paso 6ptimo para la actualizacién se calcula la derivada del error
fotométrico poniéndolo en cero.

Z Vé[(%:“i)TI(E,“i):O (Ecuacion: 3.10)

ien

Por definicidn se calcula el Jacobiano de la forma:

J;=V31(0,u;) (Ecuacién: 3.11)
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Una vez que se obtiene la alineacidn, se tiene una nueva suposicion de las caracteristicas 3D.
En base a la nueva suposicion, se intenta alinear el mapa 3D, con esto se reducira la deriva.
Cada puto 3D estimado, es proyectado a 2D y se procede a minimizar el error nuevamente,
solo que ahora bajo una transformacién afin A que pertenece al grupo de Lie Aff(2). Esto de
la forma:

.1 p
u';=argminz | I(u')-ATI,(u)| (Ecuacién: 3.12)
Con cada U’ se obtiene la nueva pose mediante la optimizacion de la siguiente funcion:

T, ,=arg min%Z lu;— (T, ,wP)|’ (Ecuacién: 3.13)
Ti,w ien

Dado a que es una funcién no lineal se utiliza Gauss-Newton para encontrar la solucion. La

optimizacion del mapa es local (Local Bundle Adjustment) en configuraciones que

requieren precision, mientras que cuando se requiere velocidad, no se realiza Ia

optimizacion. Puede funcionar a 55 cuadros por segundo en un sistema embebido Odroid,

mientras que en una computadora core i7 puede trabajar a 300 cuadros por segundo.

Durante la generacion del mapa, en un segundo hilo, se utilizan modelos basados en
distribuciones de probabilidad para hacerlo robusto a puntos erréneos o mal ubicado en el
mapa (outiers).

En la experimentacion demuestra ser un algoritmo preciso que funciona en tiempo real
utilizando como plataforma un mini vehiculo aéreo [Forster, 2014].

[ ] ® 7
Discusion
El codigo del algoritmo esta disponible, sin embargo, tiene errores en tiempo de ejecucion
por lo que no es posible evaluarlo adecuadamente. Con platicas con el Dr. José Martinez
Carranza de |INAOE, comenté que tampoco pudo utilizarlo adecuadamente, vy

posteriormente, el autor del articulo también confirmd que hay cosas que tienen que
arreglarse en el cédigo.

3.3 “LSD-SLAM: Large-scale direct monocular
SLAM”"

Presenta un método directo monocular llamado LSD-SLAM que funciona en tiempo real,
permite la generacion de mapas 3D semi-densos y precisos de entornos grandes basado en
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la alineacion directa de las imagenes. Esto se obtiene filtrando gran cantidad de pixeles de
las dos imagenes con una linea base pequefa. A diferencia de los otros métodos, este
meétodo utiliza un seguimiento directo que opera con en el algebra de de Lie sim(3),
permitiendo hacer correcciones en la escala. Este método detecta el cierre de ciclos en
trayectorias para optimizar el mapa y reducir en mayor medida el error acumulado. Utiliza el
meétodo de optimizacion de Gauss-Newton y Levenberg-Marquard (no lo menciona pero se
ve en el cédigo fuente) para la alineacion y optimizaciéon de la pose, ademas, usa un filtro de
probabilidad para reducir el ruido en el mapa.

La pose expresa utilizando el algebra de Lie se(3) gue son mapeados al grupo SE(3) utilizando
el mapa exponencial

Eese(3) (Ecuacién: 3.14)

G=exp, (&) (Ecuacion: 3.15)
IR ¢ .

G=ly €SE(3) (Ecuacién: 3.16)

Para alinear las imagenes, se debe minimizar el error fotométrico de la funcidn de costo E:

2

riz(g):Iref(pi)_I(O‘)(pi’Dref(pi)’E)) (Ecuacion: 3.17)
E(g)=2_r/(E) (Ecuacién: 3.18)

Para optimizar con Gauss-Newton se utiliza una aproximacion del Jacobiano J de la forma:

(n

J:%h‘:o (Ecuacion: 3.19)
€

SE"=(J"J) " I r(E™) (Ecuacién: 3.20)

Por otra parte, también se propone el esquema de minimos cuadrados ponderados, que lo
hace mas robusto al ruido y oclusiones.

E(E):Z UJ(E)’”?(E) (Ecuacion: 3.21)

SE"=(J"wa) I wr(g") (Ecuacién: 3.22)

Obteniendo la pose en s¢(3) minimizando la varianza normalizada con el error fotométrico:
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ri(P:%ji)

E,(g;)= D Il (Ecuacion: 3.23)
pPERD; Orp(l”%ji)
En donde:
rp(P:Eii):Ii(P)_I,'((U(Pi:Di(P):E,’i)) (Ecuacion: 3.24)
ofp(p,Eﬁ):20§+(M) V.(p) (Ecuacién: 3.25)

aDi(I’)
Sabiendo que cada fotograma se compone de:
K.=(I,D,V,) (Ecuacion: 3.26)

Donde | es la imagen, D el mapa de profundidad inverso y V la varianza de la profundidad
inversa.

Los mejores resultados se dan cuando se cambia el dlgebra de Lie se(3) por al dlgebra de Lie
sim(3), el uso de esta ultima algebra permite reducir la deriva de la escala por medio de la
alineacion. Por lo que la nueva funcion para minimizar es de la forma:

B (g)= 3 | 225, rl P

PERD; Orp(p’gii) Ofd(p’Eii)

| (Ecuacién: 3.27)

Donde:
rq(p.€;)=p's—D(p',) (Ecuacién: 3.28)
ory(p.&;) ory(p.§;)
2 d ’ Oji d 2 Dji . -
e )=V A(p )t (—————) +V.(p)+(———) E -3.29
Ord(p zéJl) J(p 1,2) <6Dj(p '1,2)) z(P) ( aDi(p) ) (Ecuacion )

p'=o/p,D, (P),Eﬁ) (Ecuacion: 3.30)
En los resultados se puede ver mapas de distancias largas (500m) y de buena calidad
[Engel, 2014].
[ ] ®
Discusion
El cédigo esta disponible y es posible probarlo bajo el entorno de ROS (Robotic Operativa

System), sin embargo, cuando se ejecuta en tiempo real hay que ser cuidadoso, el algoritmo
se pierde facilmente y deja de funcionar. Los movimientos de la cdmara deben ser pequenos
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y sin muchas rotaciones, el entorno debe tener texturas y estar bien iluminado.

3.4 “Autonomous, Vision-based Flight and Live
Dense 3D Mapping with a Quadrotor Micro
Aerial Vehicle”

En este articulo se puede encontrar el diagrama de un sistema que utiliza el método semi-
directo SVO aplicado a un mini vehiculo aéreo o MAV por sus siglas en inglés. Justifica que
para este tipo de vehiculos, es necesario utilizar dispositivos livianos y de bajo consumo, por
lo que un sensor que proporcione imagen con profundidad (RGB-D) o un sensor que mida
distancia por laser (LIDAR), no serian eficientes para ser utilizados. Por lo que su plataforma
esta compuesta de la siguiente manera:

Tabla 3.1: Informacion de MAV

Componente Peso (g)
Armazon y hélices 119
Motores y controladores 70
PX4FMU, PX4I0AR 35
Hardkernel Odroid-U3 49
Camara 16
Bateria de 1350mA h 99
Otros 54
Total 442

Utiliza el algoritmo SVO para la estimacion de movimiento por medio de la camara, que
combina con la informacién de la IMU y la dinamica del sistema. La fusion de los sensores se
realiza mediante un filtro de Kalman, este algoritmo no fue modificado por el autor y esta
disponible bajo licencia open-source. De manera general, el control es del sistema esta dado
de esta forma:

G6¢(6des_6)
(D) Tues=T |Gy dges— ) |0X T @ (Ecuacion: 3.31)

GI[J ( 1pdes _ Ip)

Donde:
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T s = LOrque deseado

J = Vector deinercia
Gy,=Gananciade Roll y Pitch

G, =Ganancia de Yaw
w = Velocidad angular

Para la calibracion de la IMU se utilizaron las siguientes ecuaciones para el giroscopio:
(2) ®=w+b,+n, (Ecuacién: 3.32)
Donde:

b, = Valor de calibracionde giroscopio
n,= Ruidodel giroscopio

o = Velocidad angular aproximado

w = Velocidad angular

Cuando el vehiculo esta suspendido en el aire:
(3) w=b,+n, (Ecuacién: 3.33)

Para estimar un nuevo valor de calibracion, mientras esta suspendido en el aire:
1 n
(4) bm:HZ 0, (Ecuacién: 3.34)
k=1

Para la calibracion de acelerdmetro:

(5) d=c+a+b, ,+n,,, (Ecuacién: 3.35)
Donde:
b __.=Valor de calibracion de acelerometro

acel

n,..,= Ruido de acelerémetro
d =Aceleracion aproximada
a=Aceleracién perturbada por factores externos

c=Masa normalizada con el empuje

Cuando el vehiculo esta suspendido en el aire:
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(6) A=—g+b 0+ 40 (Ecuacién: 3.36)

Para estimar un nuevo valor de calibracion, mientras esta suspendido en el aire:
n
(7) bacel Z a+g (Ecuacién: 3.37)
k_

El sistemma es robusto y funciona de manera autdnoma, tanto en interiores como en
exteriores [Faessler, 2015].

Discusion

La informacién que se destaca en este articulo, es la de la calibracién y uso del IMU, ya que
es muy similar a la utilizada en este trabajo.

3.5 “Direct Sparse Odometry”

En este trabajo, se presenta un método directo monocular disperso. Utiliza bloques de
pixeles de 32x32 para obtener a los mejores candidatos para ser rastreados, no solo siguen
los altos contrastes, ya que muchas veces, las texturas suaves proporcionan robustez a los
cambios de iluminacion. La estrategia de rastreo utilizada se inspira en el algoritmo LSD-
SLAM. Conforme se adquieren nuevos puntos, va remplazando a los viejos.

Tiene un sistema que administra los fotogramas que usard, inspirado en ORB-SLAM toma
varios fotogramas y de ahi selecciona los mejores utilizando ciertos criterios.

El error fotométrico completo de todos los fotogramas se calcula por:

photo_z Z Z E,, (Ecuacién: 3.38)

i€F peP jeobs(p

Donde F son todos los fotogramas, P todos los puntos y obs(p) son los puntos visibles.
Donde:

eaj (I " )” (Ecuacién: 3.39)
p—

E,i=2. o,lll,(p'=b;)—

PEN, tl-e

En donde N, es el conjunto de pixeles de la suma del cuadrado de las diferencias, |1 son
imagenes, p son puntos candidatos de la imagen, p' son puntos proyectados en 3D, t es el
tiempo de exposicion, b y e son valores de la funcion de transferencia del brillo.
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Al igual que en algoritmos anteriores las poses estan dadas en matrices que pertenecen al
grupo de Lie SE(3)

1 [R t
T T '=
0 1

J 1

€SE(3) (Ecuacién: 3.40)

En donde T son transformaciones en los fotogramas.

La optimizacion se realiza con Gauss-Newton, ademdas de que también hace una
optimizacion local para el mapa [Engel, 2016].

Discusion general

El cédigo esta disponible y funciona perfectamente, no se pierde tanto como el algoritmo
LSD-SLAM, sin embargo no resuelve el problema del todo, muchas rotaciones no son
interpretadas adecuadamente y sigue teniendo problemas cuando la cdmara no se mueve
suavemente.

3.6 Comparacion de algoritmos de vision

Tabla 3.2: Comparacion de métodos directos

Disponibilidad {Funciona
Método Tipo de codigo P Librarias utilizadas Observaciones
£ el codigo?
uente
Funciona en tiempo real pero
DTAM Directo No Si Sin informacion tiene un alto costo
computacional.
En el articulo dice que
funciona en tiempo real en

SVO Semi-Directo Si No QpenCV, Soph}l 5, sistemas embebidos. Pero el

libCVD, g2o, Vikit s L .
cadigo diponible no funciona

para probarlo.
Sophus, Point Cloud, [Funciona en tiempo real pero
LSD-SLAM Directo Si Si openFabMap, BLAS,g2 | el seguimiento se pierde
) facilmente.

. . El seguimiento es mejor que

DSO Directo s si Pangolin, Eigen3, LSD-SLAM pero sigue

Boost, OpenCV .
teniendo problemas.
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Discusion
Los algoritmos de V-SLAM y odometria visual fueron probados en su mayoria, exceptuando
DTAM, esto por que el autor no pone el codigo fuente a disposicion del publico y aungque hay
versiones creadas por terceros, se descartd su evaluacion, ya que en el articulo menciona
gue requiere un equipo de computo poderoso y dado a que se busca reducir el costo
computacional y usar recursos minimalistas en un sistema embebido, DTAM queda
descartado.

LSD-SLAM y DSO fueron los algoritmos que mas se probaron y se llegd a la conclusiéon de
gue eran lentos e incapaces de funcionar correctamente en un sistema embebido ademas
de que tienen problemas para preservar el seguimiento de los pixeles, si se realiza un
movimiento grande, los algoritmos dejan de funcionar, otro problema, es la interpretacion
de los giros, muchas veces las rotaciones no son interpretadas adecuadamente y la
trayectoria del mapa sale mal. Estos algoritmos requieren una buena rectificacion de las
imagenes, ya que sin esto el mapa se distorsiona por el lente de la camara.

Segun la informacidén presentada en el articulo, SVO funciona bien bajo un sistema
embebido, sin embargo, la implementacién que pone a disposicidn el autor tiene errores en
tiempo de ejecucidn, por lo cual no fue posible hacer pruebas con el algoritmo.

Con lo que se muestra en el estado del arte se puede observar que el costo computacional
es grande por la gran cantidad de pixeles que se procesan, ademas de que segun la
trasformacion empleada, la optimizacion puede ser muy complicada, por ejemplo, si se usa
una homografia, se tendra que encontrar nueve valores diferentes, en cambio, si se usa una
trasformacioéon similar de tres dimensiones se tendran que encontrar solo 7 valores.
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Capitulo 4: Descripcion del sistema

En este capitulo se describirdan cada una de las partes del sistema, Que consiste de un robot
movil como plataforma de pruebas, el robot lleva a bordo una cdmara de video viendo hacia
el suelo, sobre de la camara esta la unidad de medida inercial, ambas sobre el gje de rotacion
del robot. Como procesamiento se tiene a la tarjeta Tinker Board y una laptop, dentro de
estos dispositivos reside un software especializado para que las plataformas puedan trabajar
en conjunto. A continuacioén se describiran con mas detalle estas partes.

4.1 Esquema general

El robot tiene una configuracion de tres ruedas, de las cuales dos se mueven con motor de
corriente continua y una es una rueda loca, los motores se mueven utilizando un puente H
L298N lo que permite hacerlos rotar en ambas direcciones.

La tarjeta utilizada como sistema embebido es una Tinker Board de la marca Asus, esta se
encarga de leer los sensores, procesar la informaciéon y mandarla a una computadora
personal o laptop mediante una red de area local. Dentro de la PC o laptop se encuentra el
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programa que genera el mapa de la trayectoria del robot, con el programa también es
posible enviar informacién al robot por medio de una interfaz de usuario.

/'// N
/ Robot mévil N\
[ < ) . . R N |
~— ./ Sistemaembebido
MU 2c : e -
-~ ,/ , , / \
’ Calculo de angulos “ PC /Laptop “
o ) 4'\\\ ( ] ) //l—‘. ) \\ ‘ Interfaz de usuario ‘
Camara usB Algoritmo de Vision C Wifi ) L J
\ J —\ // \ J \’—| / Ve N
( ) ‘ Generacion de mapa ‘
/L Fusion de sensores \\ J )
‘ Motores < PWM | / N S
N ya
N P4

Figura 4.1: Diagrama general del sistema
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4.2 Robot movil

El chasis del robot es de fibra de vidrio y acrilico, tiene una medida aproximada de 20 por 11.5
cm, las ruedas con las que se mueve tienen un didmetro de 6.5 cm con 3 cm de ancho, la
rueda loca tiene 3cm de diametro y Icm de ancho. Como se muestra a continuacion:

6.5 cm
Rueda con )
motor A },, 3 cm
~ 3cm
e - 1lom - 1l5em
1 3
: _ Rueda con

20&% motor

Figura 4.2: Medidas del robot movil

Aqui se muestra un modelo del robot visto desde arriba
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La tarjeta que se utiliza como sistema embebido, la camara, la unidad de medicion inercial y
el puente H se ubican de la siguiente manera:

Sistema
embebido

Puente H

!

Sistema
embebido

RIS .. . Camara

IMU y
Céamara

Figura 4.3: Componentes del robot movil

Del lado izquierdo se muestra la vista superior del robot, mientras que en el lado derecho se

muestra la vista lateral del robot.

Los motores son controlados con ayuda de un puente H L298N y una tarjeta usada como
sistema embebido. El sistema embebido a bordo del robot envia sefiales PWM (modulacion
por ancho de pulsos) para controlar la velocidad y direccién de los motores, lo que le permite
avanzar, retroceder, girar en sentido de las manecillas del reloj y en sentido contrario sobre
SuU propio eje, a este tipo de robot con ruedas, se lo conoce como robot diferencial de tres

ruedas.
-

— Jlm—

Figura 4.4: Movimiento avanzar
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-

Girar en
sentido y
horario

<

Figura 4.5: Girar en sentido horario

Retroceder y

Figura 4.6: Movimiento retroceder

< |

Girar en
sentido anti y
horario

( Jill——

Figura 4.7: Girar en sentido anti horario
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4.3 Sistema embebido

Un sistema embebido puede definirse en términos generales como un dispositivo que
contiene hardware y componentes de software estrechamente acoplados para realizar una
sola funcién, forma parte de un gran sistema, no pretende ser programado de forma
independiente por el usuario y se espera que funcione con una interaccién humana minima
o nula. Dos caracteristicas adicionales son muy comunes en los sistemas embebidos:
operacion reactiva y fuertemente restringida.

La mayor parte del sistema embebido interactua directamente con los procesos o el
ambiente, tomando decisiones sobre la marcha, basadas en sus entradas. Esto hace
necesario que el sistema tenga que ser reactivo, respondiendo en tiempo real para procesar
las entradas para asegurar una operacion adecuada. Ademas, estos sistemas operan en
entornos restringidos donde la memoria, la potencia de calculo y la fuente de alimentacion
es limitada. Por otra parte, los requisitos de produccién, en la mayoria de los casos debido al
volumen, imponen restricciones de alto costo a los disefos [Jiménez, 2014].
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4.3.1 Tinker Board

Tinker Board es una computadora de una sola placa o SBC por sus siglas en inglés,
pertenece a la marca Asus y tiene su propio sistema operativo llamado TinkerOS que esta
basado en Debian, sin embargo también se puede usar otros sistemas operativos como
Armbian o Android, tiene interfaz serial de display o DSI por sus siglas en inglés, interfaz
serial para camara o CSl por sus siglas en inglés y interfaz de transmisor-receptor asincrono
universal o UART por sus siglas en inglés. La tarjeta Tinker Board cuenta con las siguientes
caracteristica:

Tabla 4.1: Caracteristicas de Tinker Board

Rockchip Quad core 1.8 GHz ARM

Procesador Cortex-Al17 (32-hit)
GPU ARM Mali-T764 GPU
Memoria RAM DDR2 de canal Dual de 2GB
Almacenamiento Memoria micro SD
USB 2.0 4
Gigabit Ethernet 1
Bluetooth V4.0 1
Wi-Fi 1
HDMI 1.4 a 1
Consumo 10-12 Watts

La tarjeta Tinker Board tiene caracteristicas superiores a la utilizada en el algoritmo SVO, y
en algunas pruebas de rendimiento demuestra que da buenos resultados en procesamiento
de imagenes. Ver https./www.youtube.com/watch?v=k4kMEbeORLo.

4.4 Sensores

Los sensores son los instrumentos de entrada que permiten captar informacion del entorno.
En este trabajo, los sensores principales son una camara de la marca KAYETON con un
obturador global (Global Shutter) que trabaja a 90 cuadros por segundo y una IMU de la
marca Adafruit de 10 grados de libertad o DOF (Degrees of Freedom).
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4.41 Camara

Se utiliza una camara modelo KYT-UO30-GSO] de la marca KAYETON, el sensor que es
OmniVision OV7251 y trabaja a 90 cuadros por segundo, esto lo hace ideal para algoritmos
de visién robdtica, ya que como se habia visto antes, la velocidad de la camara es
fundamental para la precision en los métodos directos y semi-directos [Forster, 2014].

La camara cuenta con un obturador global, que también es requerido para tener buenos
resultados en métodos directos, principalmente por que evitan la distorsion de la imagen,
esto es mencionado en la informacion técnica del cédigo fuente de LSD-SLAM y DSO.

La resolucion de la camara es VGA (640x480) y es monocromatica, lo cual no es ningun
impedimento ya que SVO utiliza una camara con resolucion similar (752x480) y LSD-SLAM
recomienda usar una resolucion VGA, la cuestion de que sea monocromatica tampoco es
problema debido a que LSD-SLAM, SVO y DSO convierten del modelo RGB a escala de
grises.

La interfaz de comunicacion es USB 2.0 con soporte OTG (On-The-Go) y UVC (USB Video
Class) para los sistemas operativos Windows, GNU/Linux y Android y entrega la informacién
con formato de compresion MJPEG. Todas las especificaciones de la camara se encuentran
en:

https.//www.kayetoncctv.com/global-shutter-monochrome-90fps-webcam-vga-640-x-
480p-otg-uve-usb-camera-module/,

4.4.2 Unidad de medicion Inercial

La unidad de medicién inercial utilizada es de la marca Adafruit, proporciona 3 valores por
medio del giroscopio con el sensor L3GD20H, tomando en cuenta el movimiento del robot,
la mayoria de los giros se haran sobre el eje z, movimiento denominado Guifada, los giros
sobre el eje x denominados alabeo y los giros sobre el eje y denominados cabeceo, son
practicamente nulos en este tipo de vehiculos.
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é Guinada

CabeceMAlabeo
X

Y
Figura 4.8: Ejes de rotaciéon 3D

Los 3 valores del magnetometro y los 3 valores del acelerometro que proporciona el sensor
LSM303, son utilizados como complemento para determinar las rotaciones. Por udltimo el
sensor BMP180 proporciona valores de presion atmosférica y temperatura, este sensor no es
utilizado en este trabajo, sin embargo es posible utilizarlo para determinar la altura z por
medio de la presiéon atmosférica.

En total se tienen 10 valores para determinar la posicién o 10 grados de libertad (10 DOF) y un
valor de temperatura que queda aislado, ya que no da informacion de posicion. El IMU utiliza
un voltaje de 3v a 5v y se comunica a través de una interfaz 12C, sin embargo, también se
puede hacer lecturas analogas de los sensores. [Adafruit, 2014]

4.5 Software

Es software estd desarrollado en su totalidad con lenguaje de programacion C / C++
utilizando el compilador GCC en su version 7.2, se utilizan las librerias multiplataforma de Qt
version 59.1 para el diseno de la interfaz grafica, también se utilizan las herramientas de
desarrollo de protocolos web como QWebSocket, los relojes de interrupcion con QTimer y
librerias del nucleo basico de Qt. OpenCV es una libreria utilizada principalmente para
procesar las imagenes utilizando la GPU, ya que las ultimas versiones se combina muy bien
con OpenCL y hace muy simple realizar esta tarea, la version utilizada es la 3.1.0, ademas se
usa para capturar las imagenes de la camara y mostrarlas en pantalla con ayuda de Qt,
también se utilizan algoritmos para extraer caracteristicas y aplicar filtros de deteccién de
bordes. Por dltimo, para la generacion del mapa se utiliza OpenGL en su version 450y GLU
en su verion 1.3, estas librerias permiten generar graficos 3D aprovechando la GPU de la
computadora, ayudan a realizar transformaciones y cambiar la perspectiva del entorno. Todo
esto se utilizd sobre el sistema operativo GNU/Linux Kubuntu 17.10 y sobre TinkerOS.
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4.5.1 Software desarrollado

Se desarrollé un software capaz de trabajar en SBCs, se utiliza como software embebido y
Ccomo requisito minimo requiere conexion a una red local, Qt 5.3 o superior, WiringPi 2.50 o
superior y OpenCV 3.0 o superior. Con el software se puede controlar al robot movil, la
camara ira capturando imagenes para procesalas y mandar la informacién a una estacion
para ser visualizada como un mapa 3D.

El software desarrollado para la estacion, requiere conexion a Internet, Qt 5.3 o superior,
OpenGL 4.0 o superior y OpenCV 3.0 o superior. Este software recibe la informacion del robot
y va generando un mapa 3D, también se le puede mandar instrucciones al robot por medio
de la interfaz grafica.

También se desarrollé software para pruebas offline, requiere Qt 5.3 o superior, OpenGL 4.0
o superior y OpenCV 3.0 o superior. Con este software se puede generar mapas 3D utilizando
imagenes y datos del IMU previamente capturadas.

Otro software es el utilizado para medir el rendimiento de algoritmos de optimizacioén, este
requiere Qt 5.3 o superior, OpenGL 4.0 o superior y OpenCV 3.0 o superior. Con el se puede
calcular el error para posteriormente mostrarlo en un grafico 3D, marca el éptimo y la
alineacion obtenida.

Por ultimo, esta un entorno para hacer pruebas exclusivas de vision, generando un mapa 2D,
este requiere Qt 5.3 o superior y OpenCV 3.0 o superior.

En todas las aplicaciones 3D se utilizaron librerias de OpenGL para hacer rotaciones, sin
embargo, en algunos casos especiales se utilizaron implementaciones propias para modelar
rotaciones con cuaternios.
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Capitulo 5: Algoritmo Vision-Inercial
basado en métodos directos

A continuacion de presentara el algoritmo de odometria desarrollado basado en métodos
directos. Se muestra con detalle la seleccion de los parches, la alienacion e interpretacion de
la pose, la calibracién y filtrado de la IMU, asi como el calculo de los angulos de rotacién con
acelerometro, magnetémetro y giroscopio. Por ultimo se combina la informacion del
meétodo directo de visidon con la informacion procesada del IMU.

5.1 Esquema general

El algoritmo desarrollado se basa en métodos directos por que aprovecha la intensidad de
todos los pixeles, sin embargo, se realiza una seleccidon de parches de pixeles para evitar
utilizar zonas demasiado lisas y con pocas texturas, esto por ser zonas dificiles para la
alineacion de los parches, esto se debe a la forma que tiene el error fotométrico que por lo
regular no tiene forma convexa.
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Para interpretar las rotaciones se utiliza una IMU a la que se le aplica una calibraciéon y una
serie de filtros para eliminar el ruido y asi mejorar su precisién, posteriormente se
complementa con la informacion del algoritmo de vision para obtener la pose completa que
es interpretada en el entorno 3D utilizando un cuaternio y un vector de traslacion.

Capturar
) imagen con la <
camara
(entrada)
No ¢
Seleccionar
¢Hay parches

imagen —p (filtro, puntos

anterior? destacados,

muestreo, etc)

Leer Sensores de ‘
’—> IMU
(entrada) .
Alinear parches
Calibrar $ de dos imagenes
(Gauss-Newton,
‘ PSO, LM, etc)
¢Calibrado?
No * %
Combinar rotaciones Mapear posicién
. de IMU con en interfaz
Filtrar IMU I traslacion de I grafica
alineacion (salida)

Figura 5.1: Diagrama general del algoritmo Visual-Inercial

El algoritmo funciona en 3 hilos, un hilo se dedica a leer la IMU y corregir los valores con la
calibracion, posteriormente se aplican los filtros pasa bajos y el filtro complementario, otro
hilo aplica una interrupcion cada 100ms para ir integrando con el intervalo de tiempo
constante la velocidad angular, por dltimo esta el hilo que captura las imagenes de la
camaray las procesa.

5.2 Método directo

Este método directo se compone de 3 pasos, captura de imagenes, seleccion de parches,
alineacion y calculo de traslacion. Hasta este punto son tres pasos, sin embargo, esto es solo
para la parte de visidn, ya que de manera paralela se estd calculando las rotaciones con la
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IMU y se estd mapeando las poses obtenidas.

5.2.1 Captura de imagenes

Para iniciar se debe capturar por lo menos dos imagenes y al tratarse de un sistema
monocular, esto implica que al primer tiempo solo se obtendra una imagen y no sera hasta
un segundo tiempo que se podra ejecutar el algoritmo completo.

5.2.2 Seleccion de parches

En esta parte se itera i en toda la imagen I, con un tamano fijo de pixeles n x n que conforma
S, dentro de esa area, se forma un parche &R de tamano m x m, en donde el subindice k es el
paso en el tiempo, X y y son los argumentos independientes de cada funcién que determina
la posicién en cada matriz:

Si(x,y)cR™ AR, (x,y)cR™" (Ecuacién: 5.1)

Si(x,y)el,(x,y)AR (x,y)ESi(x,y) (Ecuacién: 5.2)
donde:

Y m<n (Ecuacion: 5.3)

La matriz | pertenece al dominio de la imagen de tamano a x h:
I(x,y):QcR™ (Ecuacién: 5.4)

Donde a es el ancho de laimageny h la altura.
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SL(xy) S%(xy) S%(xy) ..

A

e RO (xy) RY (xy) RE(Xy)
Figura 5.2: Distribucion de parches

Al parche se le aplica un filtrado con el operador de Sobel vertical y horizontal,
posteriormente se realiza una segmentaciéon aplicando una binarizacion con un umbral A, se
multiplican los resultados del Sobel vertical y horizontal binarizados, posteriormente se
contaran los pixeles blancos, si la cantidad de pixeles blancos sobrepasan el umbral O,

entonces sera un parche candidato para seguimiento. Lo anteriormente expresado se podria
definir de la forma:

W"(x,y)cR" ™AW" (x,y)cR"*" (Ecuacion: 5.5)
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-1 —2 -1
wW'(x,y)=l0 0 0 (Ecuacion: 5.6)
1 2 1
-1 0 1
W' (x,y)=|-2 0 2 (Ecuacién: 5.7)
-1 0 1

Los argumentos X y y son independientes en cada funcién y determinan la posicion de las
matrices.

Se obtendran los nuevos parches Hy V, donde H es el area a la cual se le aplico el operador
Sobel horizontal y V es el area a la cual e le aplicod el operador Sobel vertical, ambos

operadores aplicados sobre el parche R de la imagen:

H (x,y)=R™"AV!(x, y)cR™" (Ecuacion: 5.8)
Y - E ion: 5.9
(x,y :Zzwh (x+x ey (Ecuacion: 5.9)
x' y' -
Convolucion

l. N vl N ’ ' (Ecuacioén: 5.10)
Vilx,y)= 2 2 WXy ) R (x+x', y+y )
x" oy’

-~ g

Convolucién
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Los parches resultantes se pueden ejemplificar de la siguiente manera:

Hik(x’Y)

R (x.y)

Vi (x%y)

Figura 5.3: Parche con filtro Sobel

Esto se aplica para toda x y y de Hy V, recordando que i es el indice de cada area de la
imagen y k es el paso en el tiempo. Posteriormente se binariza tanto H como V de la forma:

Hb!(x,y)cR™™AVDL(x, y)cR™™ (Ecuacion: 5.11)

' i H, Ecuacién: 5.12
Hb;{(x,y):lo SI Hk(X,y)>A (Ecuacién: 5.12)

1 sino

Vbi(x,y):[o si Vi(x,y)>A (Ecuacién: 5.13)

1 sino

Los parches resultantes de la binarizacion serian algo como lo que se muestra a
continuacion:
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Vi (xy) Vb (x,y)

Figura 5.4: Parches binarizados

Los parches Hb y Vb son el resultado de la binarizacion con un umbral A, la binarizacion se
aplica sobre todo x y y, donde posteriormente se multiplican ambas matrices.

Xl}((X,J’)anxn (Ecuacion: 5.14)
¥ (x,y)=Hb,(x,y) Vb, (x,y) (Ecuacién: 5.15)

El parche resultante se veria de la siguiente manera:

Vb, (x,y)

Figura 5.5: Parche resultante

Al resultado X se le aplica una suma sobre todos sus pixeles, para ser evaluados con un
umbral ©:

57



Odometria mediante vision artificial usando métodos directos Capitulo 5:

: ; LRI (Ecuacion: 5.16)
R, (x,y)={R(x,y) si ZZ %%, y)>0

Ahora, todos los parches seleccionados tienen el superindice j.

5.2.3 Alineacién y calculo de traslacion

Una vez seleccionados los parches, se procede a calcular el error entre los parches:

6E1 (x,y)= Z Z (oa(x,y,ﬁi,{(x',y'))—mi_l(x',y'))z (Ecuacién: 5.17)
'=0 y'=0

Donde w es una funcidn que mueve el parche sobre el espacio S, con esto obtenemos la
funcion de costo:

; — J
argmin m(x,y)=8E!(x,y) (Ecuacién: 5.18)
X,y
Se calcula el movimiento m conformado por x y y por medio de un algoritmo de
optimizacién, esto se aplica a todos los parches seleccionados de superindice j, todas las x y
y se almacenan en el vector p, cuyo tamafo es igual a g, que es la cantidad de parches
seleccionados j, posteriormente se obtiene el vector de traslacidén t de la siguiente forma:

X.j Yj (Ecuacioén: 5.19)
X].+1 y]‘+1
p_ X{+2 y{+2
n Xg yg u

(Ecuacion: 5.20)

LSy

g]O

La traslacion xy y de t es la media de los elementos del vector p.

5.3 Calculo de rotaciones con IMU

La IMU utilizada trabaja a diferentes configuraciones, la configuracién utilizada para el
acelerémetro, es utilizando una alta resolucion dando el valor 0x08 al registro 4, con una
velocidad de 100hz asignando el valor Ox57 al registro 1, el magnetdmetro trabaja a 30hz
asignando al registro cero el valor Ox14, el giroscopio trabaja con una lectura de 2000 grados
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por segundo asignando al registro 4 el valor 0x20. Todos estos sensores son utilizados en
conjunto para el calculo de las rotaciones, cada uno aporta valores importantes que se
complementan entre si.

Este sensor es ruidoso, por lo que en primera instancia debe de calibrarse antes de calcular
los dngulos de cabeceo dado por 0, alabeo dado por ® y guifnada dado por y.

5.3.1 Calibracion de acelerometro

Los angulos obtenidos directamente del sensor tienen ruido y estan desajustados por lo que
se debe obtener el valor de desajuste (offset) de la siguiente manera, tomando en cuenta los
valores ruidosos del acelerdmetro:

(5) d=a+b,.,+n,. (Ecuacién: 5.21)
Donde:

b, =\Valor de calibracion de acelerémetro

n = Ruido de acelerometro

acel
d = Aceleracion aproximada
a = Aceleracién por perturbaciones externas

g = Fuerza de gravedad

Primero de debe capturar n datos de la IMU sin perturbaciones, para posteriormente aplicar
una media, considerando siempre que hay un vector de gravedad g y a la vez, en este caso
se considera que el ruido es nulo .

~ 1 S (Ecuacion: 5.22)
bacel__z ak+g

ny=1

Esto se hace para cada eje, una vez obtenidos lo valores de calibracién, se procede a aplicar
la calibracion:

X

X=Xx+b, +n. ,+g" (Ecuacién: 5.23)

J=y+b’_+n’ +g’ (Ecuacion: 5.24)

acel
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~ __ A z z z o
Z=7+b, +n. +g (Ecuacion: 5.25)
Donde
bzcel = Valor de calibracion de acelerémetro para el eje x
Y, = Valor de calibracion de acelerémetro para el eje y
bzcel = Valor de calibracion de aceleréometro para el eje z
n’;cel = Ruido del aceleréometro en el gje x
n’ .~ =Ruido del acelerometro en el ejey

nfwel = Ruido del aceleréometro en el eje z

X = Aceleraciéon aproximada del el eje x
y = Aceleracion aproximada del el ejey
7 = Aceleraciéon aproximada del el eje z
X = Aceleraciéon por perturbaciones externas en el eje x
5/ = Aceleracion por perturbaciones externas en el eje y
Z = Aceleracion por perturbaciones externas en el eje z

gx = Fuerza de gravedad proyectada sobre el el eje x
gy = Fuerza de gravedad proyectada sobre el el eje y

gz Fuerza de gravedad proyectada sobre el eje z

Con la calibracion aplicada y sin aceleraciones externas, se observa que:

VX +Y +77~9.81 (Ecuacion: 5.26)
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5.3.2 Calculo de angulos con acelerometroy
magnetometro

Para obtener los angulos por medio del acelerémetro y megnetémetro, una vez calibrado, se
le aplica lo siguiente:

Ogea=arctan2(Y oo, Z ) (Ecuacioén: 5.27)

¢, =arctan (Ecuacion: 5.28)

acel

acel 7
Yacel Sin ( e ) )+ acel Cos (eucel>

acel
Yocq=arctan 2( Z,,. sin (0, ) =Y 10008 (0 401), X 110y €08 (Peer) +Y g SIN( Py ) SIN (000 + Z,10 SIN (D) €OS (6 1))
(Ecuacion: 5.29)
Tomando en cuenta que:
eacez = Angulo de alabeo obtenido con el acelerémetro

Doeer = Angulo de cabeceo obtenido con el acelerémetro

Yocel = Angulo de guifiada obtenido con acelerémetro y magnetémetro

X

awel = Aceleracion en x ( calibrada y filtrada)

Y el =Aceleracion eny (calibraday filtrada)

Z ... =Aceleracion en z (calibraday filtrada)
Xnag = Valor de magnetémetro en el eje x
Ymag = Valor de magnetdmetroen el gjey
Z g =Valor de magnetometro en el eje z

Los angulos de alabeo, cabeceo y guifado son obtenidos gracias a la proyeccidon de la
aceleracion de la gravedad en cada uno de los ejes, los sensores y la respuesta es rapida y sin
deriva, sin embargo, tiene bastante ruido y es susceptible a vibraciones de alta frecuencia.
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5.3.3 Calibracién de giroscopio

Para la calibracion del giroscopio, se realiza una operacion similar a la de la calibracion del
acelerometro, se hace de la siguiente forma:

w=w+b, +n, (Ecuacion: 5.30)

Donde:
b, =Valor de calibracion del giroscopio
w = Velocidad angular
n, = Ruido del giroscopio
O = Velocidad angular aproximada
Para obtener el valor de calibracion del giroscopio se debe obtener n muestras para aplicar:

N (Ecuacion: 5.31)

Esto se hace para cada uno de |los ejes y una vez calibrado se obtiene:

~

0 =w"+b,+n,, (Ecuacién: 5.32)

w’=w’+b’+n’ (Ecuacién: 5.33)

w’=w+b’ +1, (Ecuacion: 5.34)
Donde:

b:‘) = Valor de calibracidn del giroscopio para el eje x
b} =Valor de calibracion del giroscopio para el eje y
b:, =Valor de calibracion del giroscopio para el eje z

w” = Velocidad angular en el eje x

o =Velocidad angular en el ejey
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m’ = Velocidad angular en el eje z

n* =Ruido del giroscopio en el eje x

w

n;f) = Ruido del giroscopio en el eje y

ni} = Ruido del giroscopio en el eje z
¥ =Velocidad angular aproximada en el eje x
w’ = Velocidad angular aproximada en el ejey

~
zZ

W Velocidad angular aproximada en el eje z

Una vez aplicada la calibracién, si existen perturbaciones externas, se podra observar que:

%

2

0 (Ecuacion: 5.35)

L
J
o

(Ecuacion: 5.36)

N

(Ecuacion: 5.37)

i
o

5.3.4 Calculo de angulos con giroscopio

Para obtener los angulos por medio del giroscopio, una vez calibrado, se le aplica lo
siguiente:

egim = f Xgl.m dt (Ecuacion: 5.38)
q)gim = f Ygl.m dt (Ecuacion: 5.39)
Y giro= f Z jiro dt (Ecuacion: 5.40)

Donde las integraciones son implementadas con métodos numeéricos usando la regla del
trapecio, las variables de las ecuaciones anteriores son:

egiro = Angulo de alabeo obtenido con giroscopio
Doeer = Angulo de cabeceo obtenido con giroscopio

WYyiro = Angulo de guifiada obtenido con giroscopio
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X 4o = Velocidad angular sobre el eje x ( calibrada y filtrada )
Ygim = Velocidad angular sobre el eje y ( calibrada y filtrada )
Zg,-m = Velocidad angular sobre el eje z ( calibrada y filtrada))

Los angulos de alabeo, cabeceo y guinado obtenidos con el giroscopio son precisos y no son
afectados mucho por el ruido, sin embargo, tiene una deriva creciente que va aumentando
conforme pasa el tiempo.

5.3.5 Filtro de senales
El filtrado de senales sirve para disminuir el ruido y combinar los valores obtenidos mediante
un filtro complementario.
Filtro pasa bajas

Este filtro estd hecho para evitar pasar altas frecuencias como las que se presentan en
muchos de los sensores, en este caso se usara un filtro pasa bajo discreto de la siguiente
forma:

a>0Aa<l (Ecuacion: 5.41)

Bk+1:Bk71'a+ﬁk'(1 —(1) (Ecuacion: 5.42)
Donde:

B =senal

oo = Valor del filtro

k =Pasoen el tiempo

Filtro complementario

El filtro complementario combina los valores de sensores aprovechando lo mejor de cada
uno, es similar al filtro anterior, esta dado de la siguiente manera:

a>0Aa<l (Ecuacion: 5.43)

T =Praty, (1-a) (Ecuacioén: 5.44)
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Donde:
T = Es el nuevo valor resultante del filtro
B =Valor de sensor1 ( por ejemplo: angulo por acelerémetro)
Y =Valor de sensor 2 ( por ejemplo: angulo por giroscopio)
o = Valor del filtro
k =Pasoen el tiempo

El filtro complementario mejora los resultados de los sensores de la IMU ya que en el corto
plazo se utilizan los datos del giroscopio, porque es muy preciso, no es susceptible al ruido ni
a perturbaciones. A largo plazo, se utilizaran los datos del acelerébmetro ya que no tiene
deriva.

5.3.6 Calculo de angulo completo

A continuacién se muestra de manera global el procedimiento para el calculo de los
angulos:

) Ce}lculo de
angulos
. Paso Bajo
Acelerometro (PB1) ’
Filtro Complementario | Angulo
: FC)
- Paso Bajo (
Magnetometro (PB2) ’—4
i - Paso Bajo Ecuaciones Velocidad
Giroscopio b — > —
P (PB3) De Integracion Angular

Figura 5.6: Diagrama de filtros
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Tabla 5.1: Valores alfa de los filtros

Filtro Alpha
PB1 0.9
PB2 0.9
PB3 0.6
FC 0.8

5.4 Fusion de sensores Vision-Inercial

Para la combinacion de los sensores se representa la pose T con una matriz del grupo SE(3),
de tal manera, que la parte R de la matriz sera dada por la IMU y el vector t sera dado por el
algoritmo de vision.

R t

T=
0 1

€SE(n) (Ecuacién: 5.45)

Durante el funcionamiento del algoritmo de odometria, ambas partes del algoritmo se
estaran calculando, sin embargo, también se estara evaluando la velocidad angular w sobre
el eje z, ya que si sobrepasa el umbral M, se dejaran de calcular las traslaciones del vector t,
esto se debe a que el algoritmo de visiéon desarrollado no interpreta rotaciones y como
consecuencia, las rotaciones pueden ser interpretadas como traslaciones. El umbral
anteriormente mencionado puede variar segun la velocidad del robot, sin embargo, en este
caso sera cuando sobrepase 3 grados por segundo, esto se determind analizando los datos
capturados.
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Capitulo 6: Experimentacion y
Resultados

En esta parte se realizan experimentos del algoritmo, se hacen pruebas de los filtros
propuestos para la IMU, se compara el filtro propuesto con ORB, se experimenta con el
sistema completo recorriendo cinco diferentes circuitos en diferentes entornos y diferentes

configuraciones.

6.1 Prueba de filtrado de IMU

Para filtrar la senal del IMU se utilizan filtros pasa bajos y un filtro complementario, las
siguientes ilustraciones muestran la comparacion de los angulos calculados sin filtrar con los
angulos calculados con el filtro propuesto, la prueba se realizé durante 25 segundos, con una
frecuencia de muestreo de 0.025 segundos, los resultados se muestran a continuacion:
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Figura 6.1: Sefial de alabeo
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Figura 6.2: Sefal de cabeceo
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—— Guiflada filtrado —— Guifiada

Angulos en grados
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Tiempo

Figura 6.3: Sefial de guifiada
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6.2 Prueba de selecciéon de parches

Para seleccionar los parches candidatos se comparo el filtro propuesto con ORB, mostrando
gue el filtro propuesto tiene mejor desempeno en velocidad, sin embargo, ORB da mejores
resultados para obtener esquinas de mejor calidad en la mayoria de los casos, esto se puede
ver en la funcidn de error fotométrica generada cuando se toma como centro una
caracteristica de ORB para crear un parche, como se puede ver a continuacion:

Punto ORB en la
imagen

Error fotométrico

Figura 6.4: Error fotométrico de parche seleccionado por ORB
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Por otra parte, mientras que el filtro propuesto da buenos resultados para propdsito del
método directo desarrollado, también hay que tener en cuenta que el filtro deja pasar ruido
si no se seleccionan bien los umbrales, como se puede ver a continuacion, la funciéon

generada es parecida:

Imagen con filtro
propueto

Error fotométrico

Figura 6.5: Error fotométrico de parche seleccionado por filtro
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6.2.1 Prueba de rendimiento

Para su rendimiento, se midié el tiempo de procesamiento del filtro propuesto y ORB en

imagenes conocidas que pueden encontrarse en el siguiente enlace:

https://homepages.cae.wisc.edu/~ece533/images/

A continuacion se muestran algunas pruebas de rendimiento realizadas en la Laptop Dell
Inspiron 14, tomando el tiempo en segundos, se realizaron tres ejecuciones sobre la misma

imagen:

Tabla 6.1: Comparacion filtro propuesto y ORB

Prueba Imagen Tamano Tieglgg de Tlerf?I':&dEI

propuesto

1 0.016834 0.005564
2 lena.png 512x512 0.011813 0.005336
3 0.017047 0.005335
4 0.024105 0.005526
5 baboon.png | 512x512 0.021811 0.005277
6 0.025615 0.00568
7 0.017704 0.010626
8 girl.png 768x512 0.018682 0.01055
9 0.015278 0.010218
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W Tiempo de ORB M Tiempo del filtro propuesto

mnt

Prueba

0.03

0.03

0.02

0.0

N

Segundos

0.0

=

0.0

[

o

Figura 6.6: Comparacion de filtro propuesto y ORB

6.3 Pruebas en circuitos y generacion de mapa
3D

Para evaluar su desempeno se calculod el error en circuitos cerrados midiendo la distancia
euclidiana de la posicion final al punto de origen, donde es mejor cuanto mas cercano a %0
sea, la ecuacidn es la siguiente:

Distanciarecorrida* 100 (Ecuacién: 6.1)

Error=100——; , . — .
Distanciarecorrida+ Posicion actual al Origen

Otra métrica son los cuadros por segundo procesados que sera de ayuda para medir la
velocidad del algoritmo:

Imdgenes procesadas (Ecuacion: 6.2)
Tiempo transcurrido en sequndos

Cuadros por segundo =

Por dltimo, otra métrica de relacion entre el tiempo de procesamiento y el tiempo real.

Tiempo de proceamiento (Ecuacion: 6.3)
Tiempo real del recorrido

Relaciontiemporeal=100 *
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6.3.1 Algoritmo de vision

El algoritmo de vision fue probado en una laptop Dell Inspiron 14, se evalud en 5 circuitos
diferentes y tres superficies diferentes, el circuito uno y dos se realizaron sobre una
superficie de papel periédico, el circuito tres y cuatro fue sobre suelo de cemento y el
circuito 5 fue sobre una mesa de plastico. El circuito uno es un rectangulo, el dos tiene forma
de trapecio, el circuito tres es un cuadrado, el circuito cuatro y cinco tienen forma triangular,
las imagenes se grabaron a 90 cuadros por segundo con una iluminaciéon de tipo LED con la
gue cuenta el robot.
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Circuito 1:

El circuito uno es un rectangulo de 20 cm por 12 cm, con una distancia total de 64 cm, la
superficie del recorrido es papel periddico y el recorrido consta de 6600 imagenes
capturadas en 73 segundos. A continuacién se muestra un mapa que se generd durante el

recorrido:

Figura 6.7: Circuito 1

Se realizaron nueve pruebas en este circuito obtenido los siguientes resultados:

Tabla 6.2: Circuito 1

Prucba | Tamano de | Areade | Umbralde Cuadros por Relacion tiempo  grroy
1 32 60 24.57 366.30% 4.13%
2 40 60 24.42 368.55% 4.19%
3 64 80 23.75 378.95% 4.76%
4 32 60 16 26.1 344.83% 4.39%
5 40 60 16 24.78 363.20% 4.41%
6 64 80 16 24.26 370.98% 4.62%
7 32 60 24 25.36 354.89% 4.42%
8 40 60 24 24.97 360.43% 4.43%
9 64 80 24 24.06 374.06% 4.58%
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Tanto el error como la velocidad de cuadros por segundo y la relacidon con el tiempo real
tienen muy pocas variaciones, teniendo la prueba uno como la que obtuvo menor error con
un porcentaje de 4.13%, mientras que la prueba tres fue la que obtuvo el error mas grande
con 4.76%. Esto se puede apreciar en la siguiente figura:

5.00%
4.80%

4.60%

4.40%
4.20%
4.00% I I
3.80%
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Error

Figura 6.8: Error de pruebas del circuito 1

En cuestion de velocidad, la prueba cuatro fue la mejor teniendo una velocidad de 26.1
cuadros por segundo, como se puede apreciar continuacion:

26.5
26
25.5
25

24.5
2
23.5
-1h
22.5
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

N

Cuadros por segundo

w

Figura 6.9: Cuadros por sequndo de pruebas del circuito 1
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Circuito 2:

El circuito dos es un trapecio con un perimetro de 56 cm, sus dimensiones son 20cm por
Ncm por 14cm por 1lem, la superficie del recorrido es papel periddico y consta de 6639
imagenes capturadas en 73 segundos. A continuacion se muestra un mapa que se generd
durante el recorrido:

/“_ ——“—"_'__._'_'___h__'\-.
| \
/ \‘
f \
/) 1\ Y iy
i e, R e I
4B} [
Figura 6.10: Circuito 2
Durante las nueve pruebas e obtuvieron los siguientes datos:
Tabla 6.3: Circuito 2
Tamaio de Area de Umbral de |Cuadros por| Relacién tiempo
Prueba - - Error
parche busqueda filtro segundo real
1 32 60 8 34.48 261.02% 4.78%
2 40 60 8 32.76 274.73% 5.27%
3 64 80 8 31.48 285.90% 6.48%
4 32 60 16 36.22 248.48% 4.95%
5 40 60 16 34.21 263.08% 5.54%
6 64 80 16 33.21 271.00% 6.63%
7 32 60 24 35.93 250.49% 5.04%
8 40 60 24 37.56 239.62% 5.53%
9 64 80 24 31.53 285.44% 6.63%

A comparacion del circuito uno, el error resultdé mas variado, la prueba uno resultd ser la
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mejor valorada con un error de 4.78%, mientras que las pruebas seis y nueve obtuvieron los
peores resultados con un error de 6.63%. Esto se puede apreciar en la siguiente figura:

7.00%

6.00%

5.00%
4.00%
3.00%
2.00%
1.00%
0.00%
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Error

Figura 6.11: Error de pruebas del circuito 2

En la velocidad de procesamiento se tiene la prueba ocho como la mas rapida, alcanzando
37.56 cuadros por segundo, como se muestra a continuacion:

40
38
2 36
>
&
s 34
e
g 32
3
@)
| I I I
28
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Figura 6.12: Cuadros por segundo de pruebas del circuito 2
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Circuito 3:

Este circuito es un cuadrado de 25 cm por 25 cm, lo que da un total de 100 cm de perimetro
para el recorrido, la superficie del circuito es de cemento con pocas texturas y el recorrido
consta de 9487 imagenes capturadas en 105 segundos. A continuacidn se muestra un mapa
de la trayectoria generado por el algoritmo:

- . |
e
/ ’
. )
!/
/
[
\_'“_‘———\..-\._
_—_‘_‘—_—__\-_\_‘_'_‘—‘-——-—._

Figura 6.13: Circuito 3

La informacién de nueve pruebas realizadas se encuentra en la siguiente tabla:

Tabla 6.4: Circuito 3

Prueba | Tamafiode | Areade | Umbralde Cuadros por Relacion tiempo oy
1 32 60 8 34.16 263.47% 7.11%
2 40 60 8 34.6 260.12% 7.41%
3 64 80 8 30.8 292.21% 7.70%
4 32 60 16 35.19 255.75% 7.36%
5 40 60 16 32.25 279.07% 7.48%
6 64 80 16 31.77 283.29% 7.70%
7 32 60 24 35.25 255.32% 7.67%
8 40 60 24 32.92 273.39% 7.67%
9 64 80 24 31.17 288.74% 7.75%
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En este circuito el error no es muy variable, resultando la prueba uno con la mejor valoracion
con un valor de 7.11%, mientras que la prueba nueve fue la que obtuvo peores resultados con
un error de 7.75%, como se muestra a continuacion:

Error

8.00%

7.80%

7.60%

7.40%

7.20%

7.00%

6.80%

6.60%

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Figura 6.14: Error de pruebas del circuito 3

Para la velocidad de procesamiento, la prueba siete fue la mejor con una velocidad de 35.25
cuadros por segundo, esto se muestra a continuacion:

Cuadros por segundo

36
35
34
33
3

N

3

[

3

o

2

©

2

[oe]

Fi

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

gura 6.15: Cuadros por sequndo de pruebas del circuito 3

80



Odometria mediante vision artificial usando métodos directos Capitulo 6:

Circuito 4:

El circuito tiene forma triangular con dimensiones de 25cm por 25cm por 35cm, la superficie
es de cemento con pocas texturas y consta de 7037 imagenes capturadas en 78 segundos. El
mapa de la trayectoria generado por el algoritmo es como el que se muestra a continuacion:

Figura 6.16: Circuito 4

A continuacion e presenta los resultados obtenidos de nueve pruebas:

Tabla 6.5: Circuito 4

Prucba  Tamafio de | Areade | Umbralde |Cuadros por Relacion tlempo g,
1 32 60 33.26 270.60% 7.86%
2 40 60 8 28.63 314.36% 8.01%
3 64 80 8 31.67 284.18% 8.55%
4 32 60 16 34.58 260.27% 9.20%
5 40 60 16 32.67 275.48% 8.73%
6 64 80 16 26.04 345.62% 8.57%
7 32 60 24 35.84 251.12% 10.02%
8 40 60 24 33.66 267.38% 9.55%
9 64 80 24 31.26 287.91% 8.83%
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El error resultante de las pruebas fue muy variado donde la primera prueba fue la que
obtuvo mejor desempefo con un error fue de 7.86%, mientras que la prueba siete fue la peor
con un error del 10.02%. La figura que se presenta a continuacion presenta la informacion de
manera grafica:

12.00%

10.00%

8.00%
6.00%
4.00%
2.00%
0.00%
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Error

Figura 6.17: Error de pruebas del circuito 4

La prueba que dio mejor rendimiento en velocidad fue la prueba siete con 35.84 cuadros por
segundo, como se puede ver a continuacion:

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

40
35
3
2
2

o o1 O

1

(¢

1

o

Cuadros por segundo

o u»

Figura 6.18: Cuadros por segundo de pruebas del circuito 4
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Circuito 5:

Este circuito tiene forma triangular con un un perimetro de 102cm, las dimensiones son
30cm por 30 cm por 42 cm y la superficie es de una mesa de plastico, que al igual que las
superficies de cemento, es lisa con pocas texturas, el recorrido tiene 8074 imagenes que
fueron capturadas en 89 segundos. Un ejemplo del mapa de la trayectoria generado por el

algoritmo es como el que se muestra a continuacion:

Figura 6.19: Circuito 5

La informacidn resultante de nueve pruebas se muestra a continuacion:

Tabla 6.6: Circuito 5

Prueba Tamario de érea de Uml_:)ral de |Cuadros por|Relacién tiempo Error
parche busqueda filtro segundo real
1 32 60 39.11 230.12% 12.60%
2 40 60 33.27 270.51% 12.80%
3 64 80 31.38 286.81% 13.54%
4 32 60 16 42.37 212.41% 21.23%
5 40 60 16 41.26 218.13% 7.00%
6 64 80 16 39.58 227.39% 8.66%
7 32 60 24 43.03 209.16% 22.65%
8 40 60 24 41.94 214.59% 7.77%
9 64 80 24 41.79 215.36% 9.92%
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El error minimo fue de la prueba cinco con un error del 7%, mientras que la prueba con el
mayor error fue la siete con un error del 22.65%, esto se puede apreciar en la siguiente figura:

25.00%
20.00%

15.00%

10.00%
- I I I I
0.00%
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Error

Figura 6.20: Error de pruebas del circuito 5

La prueba que obtuvo mayor velocidad fue la siete con 43.03 cuadros por segundo como se
muestra a continuacion:

50
45

40
3
3
2
2
1
1
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Cuadros por segundo
oo o1 o g o O

o

Figura 6.21: Cuadros por sequndo de pruebas del circuito 5
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Discusion
Como se puede ver en los experimentos, los dos primeros circuitos dieron mejores
resultados, esto es porque la superficie del papel periddico posee grandes contrastes que
facilita el seguimiento de los parches, por otra parte, la mesa de plastico obtuvo el peor

desempano, ya que la superficie es muy lisa y con pocos contrastes. Comparando el error
entre |los circuitos se puede observar lo siguiente:

B Circuito 1 M Circuito 2 " Circuito 3 ™ Circuito 4 M Circuito 5

25.00%
20.00%

15.00%

10.00%
l:_’IOO%I ' I 'Iil' 'Iil
0.00%

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas

Error

Figura 6.22: Comparacion de error entre circuitos
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Otro factor importante, fue el umbral del filtro, ya que a menor sea el umbral, mayor
cantidad de pixeles podran ser procesados, en superficies lisas con pocos contrastes
conviene usar un umbral bajo. Por ejemplo, si comparamos el error segun los umbrales con
el mismo tamano de parche y area de busqueda de cada circuito, tenemos:

M Circuito 1 M Circuito 2 ' Circuito 3 M Circuito 4 M Circuito 5

25.00%

20.00%
15.00%
10.00%

5.00%

Umbral 8 Umbral 16 Umbral 24

Error

Figura 6.23: Comparacion de umbral entre circuitos
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Por ultimo el tamano de los parches y espacio de buUsqueda toma relevancia segun la
velocidad de la cdmara, si se tiene una camara rapida, se tendra buen rendimiento con areas
pequehas de busqueda, mientra que si la camara es lenta, se tendra mejores resultados con
areas de busqgueda grandes, cabe destacar que ademas de la velocidad de la camara, la
velocidad en que se mueve el vehiculo también interviene mucho, esto se puede ver en el
circuito cinco donde se tiene mejores resultados agrandando el parche, como se puede ver a
continuacion:

W Parche tamafio 32 ™ Parche tamafio 40 © Parche tamafo 64

25.00%

20.00%

15.00%

Error

10.00%

5.00%

0.00%
Area de busqueda 60 Area de busqueda 60 Area de busqueda 80

Figura 6.24: Comparacion de tamafio de parche
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La velocidad depende principalmente de la superficie, cuando se tienen superficies con
texturas y altos contrastes, se seleccionaran mas parches para seguir, mientras que en
superficies lisas con pocas texturas se seguiran menos parches y por ende, el costo de
computo sera menor, comparando los cuadros por segundo de el circuito uno con el circuito
cinco se podran ver estos resultados:

B Circuito 1 ™ Circuito 5

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pruebas
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Figura 6.25: Cuadros por segundo de circuito 1 y circuito 5
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Capitulo 7: Conclusion y Trabajo
Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones finales, asi como los productos, aportaciones
y trabajo futuro.

7.1 Conclusiones finales

Este trabajo tiene como propodsito adentrarse en los métodos directos para describirlos y
desarrollar un algoritmo basandose en estos métodos, que funcionen en tiempo real y
aprovechar su precision, sin embargo, a pesar de gue se utilizd una IMU para reducir el costo
computacional de estos métodos y se usaron transformaciones muy simples, el costo
computacional sigue siendo alto y no es posible trabajar con ellos en tiempo real a la
perfeccién, se necesitan movimientos muy pequefos de la camara para evitar que estos
algoritmos pierdan el seguimiento del parche o regidn de pixeles, si los parches de pixeles se
alejan mucho de un intervalo de tiempo a otro, la funcién a optimizar se vuelve sumamente
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complicada con o6ptimos locales que hace el problema intratable con métodos de
optimizacion convencionales. Utilizar transformaciones de mayores magnitudes como la
homografia o una trasformacion afin, mejora los resultados con respecto a la precision
[Forster, 2014], sin embargo el tiempo de cOmputo crece exponencialmente, la ventaja de la
precision subpixel solo se puede aprovechar en transformaciones gue hacen
interpolaciones, como lo es la trasformacion afin, similar, euclidiana u homografia, si se hace
una trasformacion donde solo se desplaza en los dos ejes de la imagen, no se veran estas
ventajas, esto se vio en el estado del arte donde los mejores resultados eran teniendo
trasformaciones de este tipo [Forster, 2014][Engel, 2014].

Posiblemente la odometria no sea la mejor aplicacion para los métodos directos, sino la
reconstruccidn de escenas, ya que aprovecha toda la informacion de la imagen generando
reconstrucciones 3D con mucho mayor detalle que los algoritmo que utilizan caracteristicas
[Newcombe, 2015][Engel, 2014][Stumberg, 2018].

Anteriormente en TecNM-CENIDET se probaron los métodos directos con resultados buenos
en porcentaje de error, teniendo un minimo de 0.02% de error y un maximo de 12.51% de
error, mientras que en este trabajo se obtuvo un error minimo de 4.13% de error y un
maximo de 22.65%, sin embargo en este trabajo se procesaron miles de imagenes en unos
cuantos minutos, mientras que en trabajos anteriores de procesaban cientos de imagenes
en cuestion de horas [Vela, 2017]. Por otra parte, se utilizé una IMU con visidon para simplificar
algunas trasformaciones que restaban velocidad al procesamiento, demostrando que la IMU
y la vision se complementan perfectamente en ciertas tareas como ya se habia analizado
anteriormente en TecNM-CENIDET, donde se eliminaba la deriva generada de la IMU con
ayuda de la vision [Navarrete, 2018].
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7.2 Productos

La investigacion de este tema dio como resultado varios productos como lo son:
» Coddigo de software para computar, optimizar y graficar el error por métodos directos.
+ Codigo de software para generar mapas en 3D con ayuda de cuaternios.

+ Cddigo de software para sistema embebido, capaz de leer y filtrar datos de la IMU y
conectarse con una estacion donde genera mapas 3D.

* (Codigo de software de método directo para generar mapas por medio de imagenesy
datos de IMU previamente capturados.

* Articulo publicado “ Andlisis del algoritmo de optimizaciéon por enjambre de particulas
por medio de una aplicacién grafica 3D”

« Documento de tesis

7.3 Aportaciones

Las aportaciones de este trabajo son las siguientes:
* Seaportd con informacioén tedrica de algebra y grupos de Lie.
* Implementacion de cuaternios para rotaciones.

* Implementacion de algoritmos de optimizacion.

Un filtro propuesto para detectar regiones faciles de seguir.

Entornos visuales 3D para experimentacion.

Filtros para IMU y controladores para usarlo con GPIO de un sistema embebido.
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7.4 Trabajo futuro

Dado el limitado poder de computo que se posee actualmente, los métodos directos no han
podido aprovecharse del todo, sin embargo, es posible que utilizando GPU pueda mejorar su
rendimiento; el algoritmo desarrollado tiene la camara siempre viendo para el piso lo que
hace imposible detectar obstaculos frente del robot, otra mejora seria que la camara detecte
rotaciones junto con la IMU para mejorar la precisiéon y de manera inversa, la IMU pueda
aportar informacién de movimiento de aceleraciones y obtener una complementacion
completa con los dos sensores.
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Anexo A

En este anexo se presenta con mas detalle informacion de grupos y algebras de Lie.

A.1 Estructuras algebraicas

La nocién de estructura se enfoca en el rol matematico y sus aplicaciones. Por lo que una
estructura algebraica, es un conjunto con operaciones definidas. Entonces, cualquiera de las
operaciones definidas aplicada a ese conjunto, da como resultado otro elemento del mismo
conjunto [Fuentes, 2013][Bronshtein, 2015].

A.2 Definicion de Grupo

Un grupo, es una estructura algebraica. Se dice que es un grupo G, es aquel conjunto que
cumple con lo siguiente:

1) G#4 (Ecuacion: A.1)
2) GxG—-G (Ecuacion: A.2)
3) VYla,b,c}€G —(aob)oc=ao(boc) (Ecuacién: A.3)
4) VY aeGAdeeG — ace=eca=a (Ecuacion: A.4)
5) W aeG Ja'eG - aca '=a 'ca=e (Ecuacion: A.5)

Donde e es un elemento neutro, identidad o unidad del grupo G [Blanco, 2014][Ruiz, 2014]
[Fuentes, 2013][Feltey, 2008][Bronshtein, 2015].

Para dejar mas claro, por ejemplo, el conjunto de los nUmeros naturales con la operacion
suma.
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(IN,+) (Ecuacién: A.6)
No es un grupo, debido a que los numero naturales no tienen inverso.
—3+3=0 —3¢&IN (Ecuacion: A.7)

Como se puede ver en la ecuacion A.5, es requisito la existencia de un ndmero inverso
dentro del conjunto para ser considerado un grupo.

Por otra parte, el conjunto de los nUmeros enteros con la operacién suma, si es un grupo.
(Z,+) (Ecuacién: A.8)

—-3+3=0 —-3€Z (Ecuacion: A.9)

A.3 Definicion de Grupo Abeliano

Una estructura algebraica sobre un conjunto que tiene estructura de grupo G se le llama
Abeliano si es conmutativo [Fuentes, 2013][Ruiz, 2014][Bronshtein, 2015]:

Y (a,bl€G — acb=bca (Ecuacion: A.10)

Un ejemplo de grupo Abeliano, es el conjunto de los niumero racionales con la operacion
suma:

(@,+) (Ecuacién: A.11)
11 1 1

4 = 4= Ll

2 3 3 2 (Ecuacion: A.12)

Por otra parte, El grupo simétrico de tres elementos S; no es Abeliano con la operacion de la
permutacion. Si ponemos como ejemplo que se tiene los elementos {1,2,3 } entones:

A=(12)(13)=(3,1,2} (Ecuacién: A.13)
B=(13)(12)={2,3,1} (Ecuacién: A.14)
B#A (Ecuacion: A.15)

Otro grupo no Abeliano, es el grupo general lineal GL(n,R), que es el grupo de matrices
cuadradas invertibles.

1 1

0 1

A:[ 1171 1

[1 0]:[2 1} (Ecuacion: A.16)
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[1oolf1 11[1 1 -
B_[l 1“0 1}_[1 2} (Ecuacién: A.17)
B#A (Ecuacion: A.18)

A.4 Definicion de Subgrupo

Un subconjunto H de G es un subgrupo de G si se cumple que:

1) H=#4Q (Ecuacioén: A.19)
2) H<G (Ecuacion: A.20)
3) VY {a,bpjeH—acbeH (Ecuacién: A.21)
4) Y acH-d '€eH (Ecuacion: A.22)

Un ejemplo es el grupo aditivo de enteros de moédulo 2, ques es un subgrupo del grupo
aditivo de enteros de mdédulo 8. Ambos conjuntos son grupos y son Abelianos [Fuentes, 2013]
[Ruiz, 2014][Bronshtein, 2015].

Z,={0,1} A Zy = {0,1,2,3,4,5,6,7 | > Z,= Z, (Ecuacion: A.23)

A.5 Definicion de Anillo

Se dice que un conjunto R es un anillo si estd definido por la operacién suma y producto
respectivamente [Fuentes, 2013][Ruiz, 2014][Feltey, 2008][Bronshtein, 2015]:

R# 4 (Ecuacion: A.24)
a+b=c Aab=c V [a,b,c]ER (Ecuacion: A.25)
a+(b+c)=(a+b)+c A a(bc)=(ab)c ¥V {a,b,c]ER (Ecuacién: A.26)
Y aeR Ade€ R — a+e=e+a=a (Ecuacion: A.27)
VY aeRAJe€ R - ae=ea=a (Ecuacion: A.28)
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A.6 Definicion de Campo

Un campo o cuerpo tiene una estructura de anillo, es Abeliano y ademas se le anade la
propiedad del elemento inverso y ser divisible con los elementos del campo, excepto por el
elemento neutro o cero[Fuentes, 2013][Ruiz, 2014][Feltey, 2008][Bronshtein, 2015]:

Y aeF 3ad 'eF - a+d '=d '+a=e (Ecuacion: A.29)
Y aeF 3d 'eF - aad '=a 'a=e (Ecuacion: A.30)

El elemento neutro del campo con la operacidén suma es cero, mientras que con la operaciéon
del producto es uno. Ejemplo de campo, son los numero reales, racionales y complejos.

A.7 Definicion de espacio vectorial

Es [lamado espacio vectorial o espacio lineal V sobre un campo F de escalares, a la estructura
algebraica que cumple con ciertas propiedades, donde:

V#LQ (Ecuacion: A.31)
YV (a,bleV T c=a+beV (Ecuacion: A.32)
Y oeF 3 aeV A aaeV (Ecuacion: A.33)

Los elementos de V son elementos arbitrarios y los elementos de F son escalares.
VY (a,B]€F (Ecuacién: A.34)
Y {a,b,cleV (Ecuacién: A.35)

Con la operacion suma:
VxV-V (Ecuacion: A.36)
(a,b)—a+b (Ecuacién: A.37)

Las propiedades con la suma son:

V{a,b,c} €V — a+b=b+a (Ecuacion: A.38)
Y {a,b,c} €V - (a+b)+c=a+(b+c) (Ecuacién: A.39)
VY aeV A Je€V - ate=e+a=a (Ecuacion: A.40)

100



Odometria mediante visiéon artificial usando métodos directos

Y a€V Ja '€V - a+a '=a '+a=e (Ecuacion: A.41)

El elemento e es neutroy en la operacion suma es igual a cero.

Recordando que alfa y beta son escalares, la operacion de producto sobre un escalar son:
FxV-V (Ecuacion: A.42)
(a,a)—a-« (Ecuacién: A.43)

Tomando en cuanta que el elemento e es neutro y es igual a uno, las propiedades con el
producto son:

YV acV Je€V — ae=e-a=a (Ecuacion: A.44)
Y aeV Ala,Bl€F — a(pa)=(ap)a (Ecuacién: A.45)
Y aeV Ala,Bl€F - (a+p)a=aa+Pa (Ecuacién: A.46)
Y {a,bleVAa€EF - olab)=aa+ab (Ecuacién: A.47)

Todos los elementos de un espacio vectorial, son llamados vectores y a los elementos de los
campos o cuerpos, son llamados escalares [Fuentes, 2013][Bronshtein, 2015].

A.8 Definicion de Generadores

Para los conjuntos finitos se puede definir un subconjunto llamado sistema generador, que
consiste en un conjunto de elementos de un grupo que por medio de su producto o
producto inverso, genera al grupo. Para generar el espacio vectorial #(3,R) del grupo especial
ortogonal de tres dimensiones SO(3,R), tenemos a los generadores [Bronshtein, 2015][Eade,
2013][Ruiz, 2014]:

-1 0
0 0 (Ecuacion: A.48)
0 O

A.9 Definicion de Variedad

Una variedad M de n dimensiones, es un espacio topoldégico donde cada punto p pertenece
a la variedad y localmente, se puede ubicar en un espacio euclidiano. Es decir, el vecindario
de cada punto p es un conjunto abierto homeomorfo a R" [Blanco, 2014][Lee, 2000][Sagle,
1973].
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A.10 Variedad Suave Diferenciable

Cuando definimos que una variedad es un espacio topoldgico, tenemos que una variedad
pude tener lineas curvas, superficies, circulos, parabolas, etc. en n dimensiones. Extendiendo
esto al calculo, podemos obtener la derivada entre dos puntos de la variedad, cuando la
derivada es diferente de cero en todas las direcciones del punto, se dice que es diferenciable.
Por otro lado, tiene una estructura suave si es infinitamente diferenciable en todo el
dominio y en cualquier orden, incluyendo a los numeros complejos. Es decir la funcion
pertenece a la clase C*. Alguno ejemplos de variedades suaves, son las esferas y los toroides
de n-dimensiones.[Salas, 2014][Blanco, 2014][Sagle, 1973][Lee, 2000]

A.11 Definicion de Espacio tangente de una
variedad

El espacio tangente de una variedad es un espacio vectorial de cada punto p de la variedad.
Este espacio vectorial estd compuesto de puntos no singulares, forma un hiperplano de la
misma dimension de la variedad y se obtiene a partir de la diferenciacion del punto p
[Blanco, 2014][Sagle, 1973].

A.12 Grupos de Lie y Algebras de Lie

Los grupos y algebra de Lie son herramientas matematicas, que en este caso son necesarias
para poder modelar la pose del robot mdvil, componer transformaciones tanto en las
imagenes pixeladas como en el software que graficar la informacién. En este trabajo, se
presentaran transformaciones en espacios no mayores de tres dimensiones, sin embargo, es
posible utilizar estas herramientas en cualquier cantidad de dimensiones. También son
Utiles para reducir el nUmero de parametros al momento de realizar transformaciones y por
ende, es posible reducir el costo computacional. Cuando se optimiza una transformacidén o
conjunto de trasformaciones que conforman una trayectoria, los grupos y algebras de Lie
también juegan un papel importante [Salas, 2014][Eade, 2014][Peralta, 2013][Eade, 2013].

A.13 Grupo de Lie

Dentro de los grupos continuos hay un conjunto denominado grupos de Lie, en honor del
matematico noruego Sophus Lie que los estudié a finales del siglo XIX.

Una de las ideas subyacentes en la nocion de grupo de Lie es la de movimiento. Los grupos
de Lie por excelencia son los que representan movimientos en espacios euclidianos, cada
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movimiento se puede componer con otro movimiento y formma un nuevo movimiento que
también pertenece al grupo y ademas depen “diferenciablemente” de los movimientos
anteriores que lo formaron.

Una vez comprendidos los conceptos anteriores, la definicion de un grupo de Lie es muy
simple. Definiremos a los grupos de Lie como una variedad diferenciable con estructura de
grupo. Ademas de ser un subconjunto no vacio que pertenece a un espacio R".

g
92 —
P U [
gl
e‘:l
e
Grupo Variedad suave Grupo de Lie

Figura A.1: Grupo de Lie
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A continuacion se muestra una breve lista de grupos de Lie importantes [Blanco, 2014][Ruiz,
2014][Sagle, 1973][Feltey, 2008]:

Tabla A.1: Grupos de Lie importantes

Grupo Descripcion Nombre del grupo
GL ( n, C) no singular n x nmatrices complejas General Lineal complejo
GL(n,R) no singular n x nmatrices reales General Lineal real
SL(n,C) X€GL(n,C):det(X)=1 Especial Lineal complejo
SL(n,R) X€GL(n,R):det(X)=1 Especial Lineal real
O(n,R) XeGL(n,R):X'=x"" Ortogonal real
SO(n,R) Xe€o(n,R)NSL(n,R) Especial Ortogonal real
O(p,q) X€GL(p+q,R):1, X'I, ;=X Ortogonal indefinido
SO(p,q) O(p,q)NSL(p+q,R) Especial Ortogonal indefinido
Sp(n,C) XeGL(2n,€C):J X' J '=Xx"" Simplécticoreal complejo
Sp(n,R) SL(n,C)NGL(n,R) Simplécticoreal real
U(”) XEGL(n,([‘,):}t:X_1 Unitario
SU(n) U(n)nSL(n,C) Especial Unitario

[]:6xg—9g

A.13.1 Algebra de Lie

Al espacio tangente de un Grupo de Lie se le llama Algebra de Lie. En toda Algebra de Lie g,
existe la operacion bilineal lamada forma de Lie o corchetes de Lie:

(Ecuacion: A.49)

Al utilizar los corchetes de Lie en algun elemento del algebra, debe cumplir con la identidad
de Jacobi y la anti-conmutativoidad, como se muestra a continuacién [Blanco, 2014]
[Fuentes, 2013][Sagle, 1973]:

[A+B,,z]=A[x,z]+Bly,z], [z,A,+B,]=Alz,x]+B|z,y] (Ecuacién: A.50)

[x,x]=0

(Ecuacion: A.51)
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[x,y]=—[y,x] (Ecuacién: A.52)

[X,[y,z]]"'[zy[x:}’]]"'[y,[Z,X”:O (Ecuacion: A.53)

A.13.2 Mapa exponencial y logaritmico

Para todo grupo de Lie G hay una algebra g asociada, a las cuales se le pueden aplicar dos
funciones. La funcion exponencial mapea un elemento del algebra de Lie a la variedad del
grupo de Lie, mientras que la funcion logaritmica hace lo contrario, mapea un elemento de
la variedad del grupo de Lie al espacio vectorial del algebra de Lie [Blanco, 2014][Eade, 2014]
[Eade, 2013].

exp:g—G (Ecuacion: A.54)

In:G—g (Ecuacion: A.55)
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Anexo B

Se puede encontrar el cédigo fuente de el software desarrollado en:
« Software para el robot: https./github.com/CharlesVD/software_embebido_robot_MD
« Software para la estacién: https./github.com/CharlesVD/software_estacion
« Software para pruebas offline: https:/github.com/CharlesVD/software_offline_MD
« Software de optimizacién: https./github.com/CharlesVD/software_optimizacion_MD

« Software para mapas 2D: https./github.com/CharlesVD/software_mapa2D_MD
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