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Resumen

El proceso de reconstruccién 3D consiste de obtener las coordenadas de puntos en
el espacio a partir de sus coordenadas proyectadas en un conjunto de iméagenes.

En visién por computadora, este problema es atacado mediante la obtencién incre-
mental de informacion tridimensional acompanada de ajustes frecuentes por métodos
no lineales. Dichos métodos son propensos a quedar atrapados en minimos locales,
ademads de que son sensibles al ruido, el cual es frecuente en problemas de la vida real.
En este trabajo de tesis se propone una procedimiento para resolver el problema de
reconstruccién, el cual utiliza evolucion diferencial para obtener mejores soluciones
iniciales que los métodos tradicionales.

El procedimiento necesita como entrada un conjunto de imagenes de una escena.
Se comienza por calibrar la cAmara utilizando las primeras tres imégenes del conjunto
mediante evolucién diferencial, con esto se obtienen las caracteristicas de la camara
con la que fueron generadas las imédgenes de entrada, asi como una reconstruccion
parcial del entorno que permite procesar las imagenes faltantes. Para cada imagen
del conjunto se estima la posicion y orientacion con que fue generada mediante evolu-
cion diferencial, lo cual permite triangular nuevos puntos que van siendo agregados,
permitiendo asi una reconstruccion incremental. La calidad de la reconstruccion es
monitoreada con cada imagen que se procesa, de tal forma que cuando se sobrepasa
un umbral de incertidumbre, la reconstruccion es sometida a un ajuste por minimos
cuadrados no lineales, lo que permite reducir la incertidumbre y por lo tanto facilitar
el procesamiento de més imagenes.

Mediante esta solucién se busca reducir la frecuencia con que se llevan a cabo
los ajustes por métodos no lineales, evitar los minimos locales y hacer el proceso de
reconstruccion en dos y tres dimensiones menos sensible al ruido.
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Abstract

The 3D reconstruction problem, asks to get the 3D coordinates of a set of points
in a scene from the point’s projections in a set of images.

Computer vision deals with this problem through incremental computing of 3D
information from the set of images along with frequent non-linear adjustments. Fre-
quently these kind of adjustments are susceptible to find local minima and are sensible
to noise too. In this thesis work, a new procedure is proposed to solve the recons-
truction problem which is based on differential evolution in order to get better initial
solutions than traditional methods.

Our proposal receives as input a sequence of images taken from a scene.The pro-
cess starts with the camera calibration, this stage is done using the three first input
sequence images and differential evolution. This calibration stage allows to get camera
intrinsic parameters along with an initial reconstruction which allows us to process
new images. For the other input images we estimate position and orientation as the
image was originally generated, this step allows us to triangulate new points getting
so an incremental reconstruction. Reconstruction quality is always checked every time
a new image is processed in order to adjust the reconstruction when an uncertainty
threshold is overpassed. These adjustments are made by a non-linear least squares
method what reduces both the errors and the uncertainty.

With our proposal we try to reduce the number of non-linear adjustments, to avoid
local minima and to make 2D and 3D reconstruction problem more robust against
noise.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la naturaleza los seres vivos hemos sido dotados de la capacidad de interactuar
con nuestro entorno. Esta capacidad nos permite satisfacer necesidades propias de los
seres vivos: alimento, proteccion, aprendizaje, etc. Sin embargo para que el proceso
de interaccién se lleve a cabo es imprescindible la presencia de dos subprocesos, por
un lado la obtencién de informacién del exterior (entorno) o capacidad sensorial y por
otro lado la manipulaciéon del mismo. Ambas actividades se necesitan mutuamente
para poder funcionar eficientemente.

Los seres humanos obtenemos informacion de nuestro entorno a través de los
cinco sentidos: vista, olfato, oido, tacto y gusto. Sin embargo de los cinco sentidos,
probablemente del que mas informaciéon obtenemos de manera consciente es la vista
[1, 2]. Gracias a este sentido podemos realizar desde actividades basicas diarias que
implican la busqueda y reconocimiento de lugares, la identificacién de personas, la
manipulacién de objetos, hasta actividades intelectuales de entretenimiento como
mirar una puesta de sol, leer un libro o una revista, etc.

Figura 1.1: Luz reflejada y captada por la vista.

La vista es el sentido que nos permite captar la luz que es reflejada en los objetos
de tal forma que ésta pueda ser procesada por el cerebro (véase figura 1.1). Los seres
humanos somos capaces no solo de conocer la forma de los cuerpos, sino que también
somos capaces de detectar aspectos como: las texturas, los colores, el movimiento,



2 Capitulo 1

de tal forma que es imposible cuantificar la cantidad de informacién que se puede
obtener a partir de la vista.

Dada la importancia de la vista para nuestra vida cotidiana y siendo conscientes de
las ventajas y las potenciales actividades que podemos llevar a cabo con la informacién
obtenida de este sentido, nos resulta natural pensar en imitar el funcionamiento de la
vision natural, para generar mecanismos artificiales que permitan agregar en medida
de lo posible estas capacidades a objetos de uso cotidiano que hagan mas facil y
productiva nuestra vida.

En los inicios de la visién por computadora situados alrededor de 1970 [3], la vi-
sion fue considerada sélo un componente més para poder dotar a las méaquinas de
inteligencia, es decir, comportamiento similar al humano. Se pensé en su momento
que la vision era una tarea sencilla comparandola con la dificil tarea de dotar a las
maquinas de razonamiento. Hoy en dia estamos conscientes de la dificultad que re-
presenta el dotar a una computadora con una camara y lograr que comprenda lo que
ve. No sélo se desea poder aplicar filtros que permitan y mejoren la visualizacién
de la informacién presente en una imagen, sino que ademas se desea recuperar la
informacion tridimensional de la escena donde se tomo la imagen. En robdtica exis-
te el problema de localizacion y reconstruccion simultdnea (LRS) también conocido
como SLAM [4] (simultaneous localization and mapping) por sus siglas en inglés. El
problema LRS tiene como objetivo obtener la estructura un entorno desconocido al
mismo tiempo que se debe de saber en donde se encuentra un robot en el mismo
mapa que se va obteniendo. El problema de LRS puede abordarse utilizando distintos
instrumentos entre los que se encuentran: rayos ldser [5], visién monocular [6] y visién
estereoscopica [7]. Cuando el instrumento utilizado es una cdmara, el problema es
conocido como localizacion y reconstruccion simultdnea visual (LRSV) o VSLAM (wi-
sual simultaneous localization and mapping) por sus siglas en inglés. El problema de
reconstruccién estd muy relacionado con el problema LRSV ya que ambos requieren
de la recuperacién de la informacién tridimensional de una escena, es por ello que en
este trabajo de tesis ambos problemas son mencionados continuamente.

El deseo del entendimiento 3D por parte de las maquinas fue el impulsor de una
serie de trabajos, enfocados en obtener un mejor tratamiento en la deteccién de bor-
des [8], esquinas [9], lineas [8] y correspondencias [10] en imdgenes estereoscopicas
(véase figura 1.2). Gracias a estos avances hoy en dia es posible la integracién de
modulos capaces de recuperar parte de la informacion en una escena, permitiendo
asi acercarnos pero sin lograr ain la comprension total de la informacién presente en
una escena tridimensional.

Con los avances que se tienen en el campo de vision se han logrado aplicaciones
en campos como la industria, la medicina y la robdtica. En la industria, la aplicacion
se ha enfocado en ubicar una cdmara en una linea de produccion, de tal forma que se
realiza una inspeccién visual a los productos en busqueda de partes faltantes, defectos
de fabricacién, etc. Este tipo de actividades anteriormente podian llevarse a cabo sélo
por seres humanos. Debido a lo repetitivo de la tarea, estas actividades eran propensas
a fallas. En medicina las aplicaciones pueden apreciarse en actividades como cirugia

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 3

Procedimiento Tlustracion

X x

L Q)

Reduccién de ruido

Deteccién de bordes

Extraccién de lineas

Deteccion de esquinas

¥y &

Figura 1.2: Requerimientos comunes de visién por computadora.

Deteccion de correspondencias

asistida por computadora y recuperacion de imagenes con informacion tridimensional
del interior del cuerpo. En este campo la decision de lo que se va hacer sigue siendo
una tarea humana. Sin embargo, debido a lo delicado de las tareas, es conveniente
utilizar sistemas computarizados que alerten en caso de detectar un posible problema
en el caso de la inspeccion visual, o bien que permitan realizar movimientos con mas
precision en una cirugia. En robdtica se desea dotar a las maquinas de la capacidad de
transitar por si solas en espacios de estructura desconocida, esta actividad requiere
de la comprension de la estructura tridimensional de la escena para evitar que los
robots colisionen o pasen innecesariamente por un mismo lugar dos veces. Este tipo
de aplicaciones pueden verse en los robots méviles que son enviados a otros planetas
para realizar tareas de exploracion. En este escenario el control a distancia por parte
de un ser humano no es una opcién, pues el tiempo de envio y recepcion de informaciéon
a lugares tan lejanos atin a la velocidad de la luz es de minutos, por esta razén es
necesaria la exploracién casi auténoma por parte del robot.

Con lo ya mencionado es necesario enfatizar que la visiéon por computadora sigue
siendo un campo activo de investigacion, en el que se requiere mejorar los resultados y
procedimientos ya obtenidos para acercarnos mas al sueno del que inicialmente surgio.

1.2. Planteamiento del problema

El tema principal del trabajo de tesis es la reconstruccién del modelo tridimen-
sional de un entorno a partir de una secuencia de imégenes tomadas por una misma
camara. En la literatura cientifica [11, 12, 13, 14, 15] se puede encontrar que esta
tarea tiene asociados algunos problemas, como son:

Cinvestav Departamento de Computacién



4 Capitulo 1

= Acumulacion de errores. La acumulacion de errores en la reconstruccién
incremental dificulta la reconstruccién de entornos amplios.

] ()ptimos locales y costo de ajustes. Cuando se hacen ajustes con técnicas
de programacion matematica como Levenberg-Marquardt, si la solucién obte-
nida inicialmente no es lo suficientemente buena, el algoritmo converge a un
optimo local, lo que significa que el mapa obtenido no es el mas aproximado.
Para incrementar la calidad del mapa suele utilizarse un gran niimero de ajustes
mediante el método Levenberg-Marquardt, lo que se traduce en costos compu-
tacionales altos. Algunos trabajos como [16] y [17] sacrifican la calidad del mapa
evitando el uso de este tipo de técnicas.

= Mapa poco preciso. El hecho de obtener un mapa no tan preciso entorpece la
fase de localizacién en trabajos que requieren el mapa para lograr localizacién
en tiempo real.

El problema sera abordado para el caso de un entorno plano, es decir asumiendo
que el terreno por el cual transita una cdmara mévil es plano (véase figura 1.3),
asi como para entornos con puntos en un sistema coordenado de tres dimensiones
(véase figura 1.4).

/ Y Entorno plano

X x'/xxx
X

X

Camara movil

X
X X

X

Campo de vision

Figura 1.3: CAmara moévil en un entorno plano.

Con este trabajo de tesis se pretende reducir el nimero de veces que se utiliza el
algoritmo Levenberg-Marquardt proporcionando una mejor soluciéon inicial. Con esto
se busca disminuir los efectos causados por los problemas comunes como: acumulacién
de errores, éptimos locales y mapas poco precisos que estan presentes en algunos
trabajos como [11, 12, 13, 14, 15].

Hipodtesis

Es posible realizar la reconstruccién de un entorno utilizando visién monocular y
un procedimiento basado en evolucion diferencial que proporcione una buena solucién
inicial, de tal manera que sea posible reducir la cantidad de ajustes por Levenberg-

Marquardt necesarios, al mismo tiempo de que se obtienen reconstrucciones mas
precisas.

Cinvestav Departamento de Computacién



Introduccion 5

Entorno tridimensional i , .
Camara movil

Figura 1.4: Camara moévil en un entorno tridimensional.

1.3. Objetivos generales y particulares

Desarrollar un procedimiento que resuelva el problema de reconstruccién en en-
tornos planos asi como tridimensionales utilizando evolucion diferencial, de forma tal
que se logre una mejor calidad en la reconstruccion y que se requiera de menos ajustes.

Particulares

1. Desarrollar una metodologia para agregar una nueva vista a partir de m puntos,
utilizando un procedimiento basado en evolucién diferencial [18].

2. Establecer un criterio para decidir cuando aplicar un ajuste total tanto de la
reconstruccion como de las poses de las camaras, mediante el método Levenberg-
Marquardt.

3. Extender la metodologia para planos a puntos con tres dimensiones.

4. Establecer un criterio para decidir cudndo aplicar un ajuste total, tanto de la
reconstruccién como de las poses de las camaras en el caso 3D.

5. Probar los procedimientos propuestos para casos simulados asi como reales.

1.4. Estructura del documento

El tema principal de este trabajo es la reconstruccion de escenas planas y tridi-
mensionales. El capitulo 2 contiene el conocimiento tedrico sobre el que esta tesis se
basa; en donde se explican conceptos como el modelo de la camara, la calibracion
de la misma, triangulacién, el proceso de reconstruccién, conceptos de optimizacion
asi como métricas de calidad en las reconstrucciones. En el capitulo 3 se presentan
otros trabajos con el fin de mostrar los enfoques con que se ha abordado este proble-
ma. El capitulo 4 presenta la propuesta de solucion para el caso de entornos planos
y tridimensionales, que se refiere a aspectos que van desde el proceso de autocalibra-
cion, hasta el procedimiento para la obtencién de la reconstruccion y eliminacién de

Cinvestav Departamento de Computacién



6 Capitulo 1

puntos atipicos y su aplicacién para localizar un robot moévil. El capitulo 5 muestra los
experimentos y resultados obtenidos tanto en simulaciones como en casos reales. El
capitulo 6 presenta las conclusiones, asi como las mejoras y extensiones que podrian
aplicarse a este trabajo de tesis con base en los resultados obtenidos. Por 1ltimo, en el
apéndice A se presenta a detalle la forma en que se realizo el cdlculo de las derivadas
parciales usadas en este trabajo de tesis.
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Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

En este capitulo se presentan los aspectos tedricos en los que se basa este trabajo
de tesis. Los conceptos de transformaciones lineales que permiten cambiar de posicion
y orientacién a los objetos en el espacio tridimensional son tratados en la seccién 2.1.
En la seccion 2.2 se presentan los aspectos de optimizacién que fueron considerados en
la realizacion de esta tesis: optimizacién lineal por minimos cuadrados, optimizacién
no lineal con Levenberg-Marquardt y computacion evolutiva. Asi mismo se presentan
aspectos relacionados con visién por computadora (seccién 2.3) tales como: el modelo
de la camara, la generacién de imagenes, la forma en que se modela la distorsién de
la lente y la forma de estimar un punto en el espacio a partir de imagenes en las que
aparece por medio de la triangulaciéon. En la seccién 2.4 se presenta lo relacionado
al proceso de reconstruccion. Para poder medir la calidad de una reconstruccion es
necesario contar con indicadores que nos permitan cuantificarla. Algunos ejemplos de
estos cuantificadores son el error cuadratico medio y la incertidumbre, los cuales se
presentan en la seccion 2.5.

2.1. Transformaciones

Tanto en visiéon como en robética es fundamental representar la posicion y orien-
taciéon de los objetos en un entorno. Cuando hablamos de objetos podemos hablar de
robots, cdmaras, obstaculos, caminos, etc.

Un punto en el espacio puede ser visto o representado como un vector de coor-
denadas. Este vector de coordenadas representa la traslacién o desplazamiento de
un punto con respecto a otro punto de referencia [19]. Generalmente, el punto de
referencia es el origen del sistema coordenado (ver figura 2.1).

Frecuentemente, un objeto es visto como un conjunto de puntos. Si el objeto es
rigido, los puntos que lo conforman mantienen posiciones constantes relativas a un
punto de referencia local del objeto. Con esta representacién es posible definir la
posicién y orientacién (pose) del objeto en general en lugar de definir la posicién para
cada uno de los puntos que lo conforman (ver figura 2.2).

7



8 Capitulo 2

Punto de referencia

Coordenadas del punto

Vector de desplazamiento

Figura 2.1: Punto en el espacio.

Pose del objeto

Sistema coordenado
, del objeto

Punto del objet
Sistema global coordenado * Punto del objeto

— Posiciones relativas

Figura 2.2: Objeto formado por puntos.

2.1.1. Traslacion

La traslacion es la operacion que permite cambiar de posiciéon a un punto o a un
objeto en el espacio (ver figura 2.3). El operador de traslacién se define como:

Pt =p+V
y+ty = |y| + ty
z+t, z t,

La traslacién también puede ser expresada utilizando puntos tridimensionales ho-
mMogeéneos:

T+, 1 0 0 t;] |z

y+t,| (01 0 &, |y

2+t [0 0 1 t,] |z (2.2)
1 0 00 1 1
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V4

Figura 2.3: Traslacién de un punto en el espacio.

2.1.2. Rotacién

La rotacion es la transformacion que permite cambiar de orientacion a los objetos
en el espacio. Esta transformacién ocurre alrededor de los ejes principales del sistema
de coordenadas. En la figura 2.4 se muestra un punto rotando alrededor del eje y.

y
p' P
- ~
7N A
\ \ / /
. AN \ / -~
ejederotacion - —~ ' | _, —
\ /
[
K
X

z

Figura 2.4: Ejemplo de rotaciéon de un punto sobre el eje y.

Existen diversas formas para representar la rotacién, cada una por ejemplo [20]:
= Angulos de Euler.

= Cuaterniones.

] Angulo—vector.

Cada una de estas representaciones tiene ventajas sobre las demds para ciertas
aplicaciones. Hartley y Zisserman en [21] recomiendan usar la representacién de dngu-
lo vector, sin embargo en este trabajo de tesis se utilizan los angulos de Euler debido
a que no se reporta ningin problema con su uso en el trabajo de de la Fraga [18] que
es el trabajo en el cual se basa esta tesis.
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10 Capitulo 2

La representacion en angulos de Euler define la rotacion a partir de tres angulos 61,
0y y 05 alrededor de los ejes principales del sistema de coordenadas. Existe una gran
variedad de combinaciones de ejes para llevar a cabo esta rotacién [20], sin embargo
en este trabajo de tesis R se define utilizando la convencién en la ecuacién (2.3)

R =R.(0;) - R,(02) - R.(6h) (2.3)
donde:
cos@ sinf 0 cos@ 0 —sinf
R.(f) = |—sinf cosfd 0| R,O)=| 0 1 0 (2.4)
0 0 1 sinf 0 cosf

2.1.3. Rotacioén y traslacion

Es posible expresar la traslacion y la rotacion utilizando una matriz de transfor-
macién. Dado el vector de traslacién t = [t,,t,,t.]T v la matriz de rotacién R la
matriz de transformacion 7T se define como:

ri1 T2 T3 Uy

T.R— |2 T2 Tw i (2.5)
r31 T2 T3z U,
O 0 0 1

Es importante tomar en cuenta que al aplicar la matriz de transformacién, se
aplica primeramente la transformacion de rotacién y después la de traslacion.

2.1.4. Escalamiento

La operaciéon de escalamiento consiste en multiplicar por un escalar e los compo-
nentes del vector de traslacion que definen a un punto. Al aplicar este operador sobre
todos los puntos que conforman a un objeto, las proporciones, es decir las distancias
entre ellos, también son escaladas (ver figura 2.5).

El escalamiento puede ser aplicado al multiplicar el vector que define al punto por
la matriz con e en la diagonal. Asi el escalamiento de un punto se define como:

/

x e 00 T
vy =10 e 0| |y (2.6)
Z 00 el |z

2.2. Meétodos de estimacion

En la ciencia es comun encontrarse con el problema de encontrar o estimar el
conjunto de pardametros que hacen que un modelo matematico se ajuste lo més posible
a una serie de observaciones. Si se tiene el nimero exacto de observaciones para poder
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y figura escalada

z

Figura 2.5: Ejemplo de escalamiento.

estimar el modelo, entonces el modelo se ajustard a la perfeccién a las observaciones
con las que se estimé. Es comuin contar con un nimero de observaciones mayor al
minimo necesario pero en presencia de ruido, en este caso se opta por encontrar el
conjunto de parametros que mejor ajustan el modelo a las observaciones dadas aunque
éste no se ajuste perfectamente a todas las observaciones. Esto da origen al problema
de resolver un sistema sobre-determinado de ecuaciones. Existen varias formas de
afrontar el problema. En esta seccién se describen aquellos enfoques considerados
para la realizacion de este trabajo de tesis.

2.2.1. Optimizaciéon lineal por minimos cuadrados

El problema de encontrar los parametros que mejor ajustan un modelo a un con-
junto de observaciones puede ser escrito en forma de matrices como sigue: dado el
vector b € R™ y la matriz A € R™*™ con m > n, se desea encontrar un vector x € R”
tal que Ax sea la aproximacién a b en la ecuacién (2.7) [22] que minimice la norma
el vector error formado por € = Ax — b.

Ax=b (2.7)

Solucién mediante ecuaciones normales

Adn cuando el sistema representado en la ecuacién (2.7) es sobre-determinado,
es posible encontrar una soluciéon a x. Dado que A pertenece al espacio R™*™ la
estimacién de x en x = A~'b no es factible pues A no es una matriz cuadrada y no
se puede calcular su inversa, sin embargo una aproximacion de x puede obtenerse por
minimos cuadrados mediante ecuaciones normales [23] como se muestra en la ecuacién
(2.8).

x = (ATA)'A™ (2.8)
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12 Capitulo 2

Solucién mediante el calculo de la matriz pseudo inversa

Una opcién para evitar el calculo de (AT A)~' AT en la ecuacién (2.8) es mediante
el cdlculo de la matriz pseudo inversa [24] AT que puede llevarse a cabo mediante la
descomposicion en valores singulares.

La matriz A puede ser descompuesta como en la ecuacién (2.9)

A=UDVT (2.9)

donde U y V son dos matrices ortogonales y D es una matriz diagonal.
La matriz pseudo inversa AT es definida en la ecuacién (2.10) y es la matriz que
permite la estimacion de x en la ecuacién (2.11)

At =vDtUT (2.10)

donde: DT es el resultado de cambiar cada elemento de D por su reciproco si el
elemento es diferente de cero.

x=A"b (2.11)

2.2.2. Optimizacién no lineal por minimos cuadrados

Volvamos al problema de encontrar los parametros que mejor ajustan un modelo
a un conjunto de observaciones. Si utilizamos los métodos de la seccion 2.2.1, la esti-
macion del modelo serd buena en tanto la naturaleza del problema sea del tipo lineal.
Cuando nos enfrentamos a problemas no lineales es necesario utilizar métodos que
han sido desarrollados para tratar con ellos. El algoritmo Levenberg-Marquardt es un
método iterativo. Este algoritmo es una extensién del algoritmo Gauss-Newton [21]
disenado para tener una convergencia mas rapida ademas de tener un mecanismo de
regulacién para el caso de problemas sobre-determinados. El algoritmo puede verse
como una mezcla entre el algoritmo de descenso de gradiente y el método iterativo de
Newton, el cual funciona bien en la practica y ha llegado a convertirse en un estandar
en la solucion al problema de minimos cuadrados no lineales.

Supongamos una relacién funcional x = f(p) donde: x es un vector de observacio-
nes y p es un vector de pardametros, en espacios R” y R™ respectivamente. Se cuenta
con una medicién proxima a la medicion verdadera X y deseamos encontrar el vector
P que mas satisface la relacion funcional. En otras palabras se busca el vector p que
satisface la ecuacién x = f(p) — € donde: € representa el vector error cuya norma
es minimizada. Para resolver el caso donde f es no-lineal, debemos comenzar en un
valor inicial pg, el cual puede ser obtenido de resolver el problema con alguna técnica
por minimos cuadrados lineales (seccién 2.2.1). pg serd refinado bajo la suposicién de
que la funcién f es localmente lineal. Sea ¢y = f(pg) — X, asumimos que la funcién f
es aproximada en pg por f(po + A) = f(po) + JA, donde: J = Jf/0p es la matriz
jacobiana.
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El punto pg pasa a p; con p; = pg + A, lo cual minimiza la ecuacién (2.12).

Se requiere minimizar € + JA sobre A, lo cual es un problema de minimizacion
lineal. El vector A se calcula mediante las siguientes ecuaciones sabiendo que:

JTIA = —J%, (2.13)

o bien usando la pseudo-inversa A = —J*teg. Asi se obtiene el vector p comenzando
en el punto pg y calculando las aproximaciones sucesivas de acuerdo a la férmula de
la ecuacién (2.14).

Pit1 = Pi + 4 (2.14)

donde A; es la solucién al problema lineal por minimos cuadrados JA; = ¢;, J es la
matriz jacobiana Jf/Jp evaluada en p; y ¢; = f(p;) — x.

Se quisiera que el algoritmo converja a la solucién por minimos cuadrados p.
Desafortunadamente, es posible que lo haga a un éptimo local o bien que no converja,
esto depende de que tan cercano esté pg de p.

El método Newton y la matriz Hessiana

Consideremos el problema de encontrar el minimo de funciones con muchas varia-
bles. Supongamos la funcién g(p) donde: p es un vector de pardmetros. Supongamos
también que g(p) tiene un valor minimo bien definido y que conocemos un punto ini-
cial pg razonablemente cercano al minimo. Es necesario expandir g(p) en py mediante
series de Taylor para obtener:

g(po+A) =g+ gA+ATg,A/2+ ... (2.15)

donde: el subindice p denota diferenciacion y el lado derecho es evaluado en py.
Deseamos minimizar esta cantidad respecto a A. Para esto diferenciamos con
respecto a A e igualamos a cero, llegando a la ecuacion g, + g,,A = 0 é:

gppA = —0p (216)

En esta ecuacion g,, es la matriz de segundas derivadas (la Hessiana de g), cuyo
i-j-ésimo elemento es 9*g/0p;p;, con p; y p; como los i-ésimo y j-ésimo pardmetros
respectivamente.

El vector g, es el gradiente de g. El método de Newton consiste en iniciar en un
valor py e iterativamente calcular los incrementos A usando la ecuacién (2.16) hasta
la convergencia.

Cambiemos el tipo de funcién costo que surge de la minimizacién por minimos
cuadrados, asi g(p) es ahora la norma de una funcién error:

Lo = S@)e)

9(p) =35 5 (2.17)
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donde €(p) = f(p) — x es una funcién del vector p, el factor %

simplificar los calculos siguientes.

estd presente para

El vector gradiente g, es facilmente calculado como €] e. Diferenciando g, = €, €,,
por segunda vez obtenemos la férmula del Hessiano de g:

Gpp = € €5+ €€ (2.18)

Bajo la suposicién de que f(p) es lineal, el segundo término a la derecha se elimina
teniendo asi que g, = epTep. Sustituyendo el Hessiano y el gradiente en la ecuacion
(2.16) obtenemos JTJA = —JT¢ la cual corresponde a la ecuacién (2.13), lo que
significa que llegamos al mismo proceso iterativo de Newton bajo la suposicién de
que la ecuacién (2.13) es una aproximacién razonable de la matriz Hessiana de la
funcién g(p). Este procedimiento donde JTJ es usado como una aproximacién de la

matriz Hessiana es conocido como el método Gauss-Newton [21].

Levenberg-Marquardt

El método Levenberg-Marquardt es una variacion del método Gauss-Newton don-
de la ecuacion (2.16) es reemplazada por la ecuacién aumentada:

(JTT+ M)A = JTe, (2.19)

para algin valor de A que varia de iteracion en iteracion. I es la matriz identidad,
que toma como valor tipico inicial A = 1073 veces el promedio de los elementos de la
diagonal N = JTJ. Si el valor de A, obtenido de resolver la ecuacién (2.19) lleva a una
reduccién del error, entonces el incremento es aceptado y A es dividido por un factor
(tipicamente 10) antes de la siguiente iteracién. Por otro lado, si el valor de A obtenido
lleva a un incremento del error, A es multiplicado por el mismo factor y la ecuacion
(2.19) es resuelta nuevamente. Este proceso es repetido hasta que se encuentre el valor
A que lleva a la reduccién del error. El proceso de resolver repetidamente la ecuacion
(2.19) para diferentes valores de A hasta obtener un A aceptable es considerado como
una iteracién del algoritmo Levenberg-Marquardt [21].

2.2.3. Optimizacion no lineal con algoritmos evolutivos

Se conocen como algoritmos evolutivos a aquellos métodos de optimizacién que
basados en las teorias Darwinianas de la evolucion aplican una serie de operadores
como, recombinacién, mutacién y elitismo (supervivencia del mejor individuo) para
obtener la mejor solucion dado un problema de minimizaciéon o maximizacion. Entre
estos algoritmos se encuentran las llamadas estrategias evolutivas desarrollados por
Rechenberg en 1973 [25] y Schwefel en 1994 [26], asi como los algoritmos genéticos
que son atribuidos a Holland en 1962 [27] y Goldberg en 1989 [28].

Cada enfoque tiene sus diferencias asi como sus ventajas. Sin embargo, en general
se puede decir que las estrategias evolutivas son efectivas como optimizadores de
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funciones continuas. Esto se debe en parte a que codifican los pardmetros como valores
reales y los manipulan mediante operadores aritméticos. En contraste, los algoritmos
genéticos son presumiblemente mejores para problemas de optimizacién combinatoria,
debido a que codifican los parametros como cadenas de bits y los modifican mediante
operadores légicos. Modificar un algoritmo genético para poder utilizar parametros
codificados en niimeros reales con el fin de aplicarlos en la optimizacion de parametros
continuos es tipicamente transformarlo en un tipo de estrategia evolutiva [29, 30].

Evolucién diferencial

La evolucion diferencial es un tipo de algoritmos evolutivo, propuesto por Kenneth
Price y Rainer Stor para optimizacion en espacios continuos, el cual es versatil y facil
de usar. La primera publicacién de la evolucién diferencial fue como reporte técnico
en 1995 [31]. Desde entonces, la evolucién diferencial ha probado su efectividad tanto
en concursos de optimizacién (p. ej. la Competencia Internacional en Optimizacién
Evolutiva de la IEEE en 1996 y 1997) asi como en una gran variedad de aplicaciones
del mundo real [32].

La evolucién diferencial es un optimizador poblacional (la poblacién es un con-
junto de soluciones, en donde cada solucién es llamada individuo). La version clasica
inicia la evolucion muestreando el espacio de busqueda con individuos generados alea-
toriamente como se muestra en la figura 2.6(a). Cada individuo es indexado con un
numero entre 0 y N — 1. La evolucién diferencial genera nuevos individuos que son
resultado de perturbar los existentes en la poblacion.

T2
T2 o ug = X3 + F(x,1 — Xp2)
individuos |
x
zo | _ generados 2maw 1+
P :
_ aleatoriamente _ Xyl — Xpo
o)
T2in 4 T2,in 1
} } T } f 1
xlmin Ilmaz xl'min xl'lnaz
a) Muestreo del espacio de bisqueda. b) Generacién del vector de prueba uy.

Figura 2.6: Etapas de la evolucién diferencial.

En la figura 2.6(b) el vector de prueba ug es el resultado de sumar la diferencia
escalada de dos vectores seleccionados aleatoriamente de la poblacion a un tercer
vector. El vector generado uy compite con el vector de la poblacién con el mismo
indice (en este caso, el individuo cero). Si el vector ug tiene una mejor evaluacién de
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la funcién objetivo (aptitud) reemplaza al elemento con el que compitié. El mismo
procedimiento se repite para todos los indices desde 0 hasta N — 1. Esto se conoce
como una generacion del algoritmo.

Existen varias versiones de evolucion diferencial, sin embargo en este trabajo de te-
sis se us6 la version rand/1/bin, la cual incorpora una probabilidad de recombinacién
de pardmetros R para la creacién del individuo de prueba (ver algoritmo 1).

Entrada: Limites de biisqueda, condicién de paro s. Tamano de poblacion N, méxi-
mo numero de generaciones M, constante de diferenciacion F' y probabilidad de
recombinacién R.

Salida: Una soluciéon al problema de minimizacion

1: Inicializar X = {x1,X2,...,X,}

2: Evaluar(X)

3 k=0

4: repetir

5:  para j = 1 hasta N hacer

6: Seleccionar 3 ntimeros aleatorios r1,rs y 73 entre [1, N] con 1 # 19 # 13
7 Elegir un nimero aleatorio i,,,q entre [1,n]

8: para ¢ = 1 hasta n hacer

N s, — { Tip3 + F(2510 — Tipe) siU(0,1) < R0 i =1
’ Zi; en otro caso

10: fin para

11: u,1,; =evaluar(u;)

12: si Up41; < Xp41,; = entonces

13: Xj = Uj

14: fin si

15: MIN=2y, 411, MaX=Tp41,1

16: para ¢ = 2 hasta n hacer

17: si zp,41,; < min entonces

18: MAN = Tpi1,

19: fin si

20: si Zy41, > min entonces

21: maxr = Tnyi,

22: fin si

23: fin para

24: k=k+1

25:  fin para
26: hasta que (maz —min) <sok>M

Algoritmo 1: Evolucién diferencial versién rand/1/bin.
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2.3. Conceptos de Visién por Computadora

Para poder llevar a cabo la recuperacion de la estructura tridimensional a partir de
imégenes en dos dimensiones es necesario comprender cémo se forman estas ultimas.
El capturar un entorno tridimensional en una imagen bidimensional es resultado de
un proceso proyectivo, en el cual se pierde una dimensién [21]. En esta seccién se
tratan aquellos aspectos relacionados con la generacién de imégenes, asi como la
recuperacion de informacién 3D a partir de més de dos vistas (figura 2.7).

Entorno

/Kridimensiona]
@ = - - - - - /
—
Imagenes

Figura 2.7: Generacién de imagenes y recuperacion de informacién 3D.

2.3.1. Modelo de la camara oscura

Cuando hablamos del modelo de la cdmara nos referimos al modelo matematico
que explica las relaciones entre los puntos en el espacio tridimensional y su corres-
pondencia en una fotografia o imagen tomada por esa camara. De forma general, el
modelo de la camara involucra estimar la transformacién en perspectiva que aplica la
camara, conocer el aspecto de los pixels (si son cuadrados o rectangulares) y la defor-
macion que presentan las imagenes tomadas debido a la distorsion o las aberraciones
de la lente.

El modelo méas ampliamente utilizado es el de la camara oscura, el cual asume
que todos los puntos de una escena son proyectados sobre un plano llamado plano
imagen, a través de un rayo que pasa por un punto llamado centro de proyeccion,
lo que provoca que la imagen formada sobre el plano imagen esté invertida (véase
Figura 2.8).

centro
de
proyeccion

Figura 2.8: Modelo clasico de la camara oscura.
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Para evitar la introduccién de signos negativos en las ecuaciones, que reflejen la
inversién de la imagen, se utiliza un modelo (que no existe en realidad pero es més
intuitivo) donde el plano imagen se sitia delante del centro de proyeccién, como se
ve en la Figura 2.9.

centro
--------- e | de
- proyeccién

Figura 2.9: Modelo de la caAmara oscura.

De manera formal, un punto en el espacio tridimensional representado de forma
homogéneas esta definido por:

(2.20)

1
Il
— N 8

Un punto sobre el plano imagen (punto en la imagen) se define por:

p=|v (2.21)

La relacion existente entre un punto en la imagen p y un punto en el mundo P
es:

(2.22)

>

— e
Il

— N e 8

donde M € RG*% mantiene la informacién necesaria para transformar un punto en
el mundo a la imagen y A es un factor de escala.
M, por otro lado, esta definida como sigue:

M = K[R|t] (2.23)
donde K € R**3 mantiene la informacién de los pardmetros intrinsecos de la cdmara.

» f: distancia focal.
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» (ug,vp): punto principal en la imagen.
= 0: oblicuidad de los ejes en la imagen.

Asi, K se define en su versién basica como:

f 0 u
K=10 f wv (2.24)
0 0 1

y la versién completa la cual considera la oblicuidad o y la posibilidad de tener pixeles
no cuadrados:

f:c 0 U
K=10 f, v (2.25)
0O 0 1

R € R¥3 y t € R3 definen la rotacién y la translacién del objeto (o de la escena)
con respecto a un sistema de coordenadas global.

= R depende de 3 pardametros 61, 05 v 65 que corresponden a los angulos de rotacién
de Euler como ya se explico en la seccién 2.1.2 en la pagina 9.

= t corresponde al vector de translacion.

1
t= |t (2.26)
i3

De esta forma 61,05,05, t1,t5 y t3 son conocidos como los pardmetros extrinsecos
de la camara.

2.3.2. Calibracion de la camara

El proceso de calibracion de la camara consiste en obtener los parametros intrinse-
cos y extrinsecos de la misma. Las técnicas de calibracion se basan en el uso de un
conjunto de puntos formando un patrén conocido, asi como en vistas del mismo desde
diferentes posiciones (ver figura 2.10). Generalmente, estos patrones suelen estar so-
bre un entorno plano (un ejemplo de esto son los tableros de ajedrez). Existen muchos
trabajos [33, 34, 35, 36, 37, 38] que utilizan patrones de este tipo.

Conociendo el patrén y los puntos que lo conforman apareciendo en las distintas
imagenes es posible determinar los pardmetros intrinsecos, los extrinsecos e incluso
es posible determinar el grado de distorsién introducido por la lente [19].

Técnicamente podemos decir que el proceso de calibraciéon asume que una cama-
ra observa n elementos geométricos como pueden ser puntos o lineas con posicion
conocida (patrén) en algun sistema coordenado. Esta informacién es utilizada para
calcular la matriz de proyeccion M asociada a cada imagen, de la cual son extraidos
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Figura 2.10: Ejemplos de fotografias usadas para la calibracién de la cdmara.

los parametros intrinsecos y extrinsecos.

Los investigadores se han esmerado en desarrollar métodos de calibracién rapidos
para cdmaras comunes. Un ejemplo de esto es el método propuesto por Zhang [39],
el cual utiliza un patrén plano que puede ser generado usando una impresora laser.
También existen métodos que utilizan patrones planos circulares, como el método
propuesto por Heikilla del cual la teoria y los detalles de implementacién pueden en-
contrarse en [35]. El campo de calibracién de cdmaras es sin embargo amplio. Si se
desea ver una evaluacion de los métodos comunes para calibracién, puede consultarse
el trabajo de Sun y Cooperstock [40], donde se revisan trabajos como los de Tsai,
Heikilld y Zhang y se proveen los detalles practicos de los mismos. Este trabajo puede
servir ademas como introduccion al campo de calibracién de camaras ya que posee
una breve revision de la literatura reciente sobre el tema. Otra fuente de informacion
importante es el libro de Gruen y Huang titulado “Calibration and Orientation of
Cameras in Computer Vision“ [34] donde se puede encontrar una vista general de los
métodos de calibracion de camaras.

Es importante tomar en cuenta que la precision de la medicién del patrén influye
en la precision de los parametros resultantes de la calibraciéon. Estos efectos han sido
analizados por Lavest et al en [41].

La mayoria de los métodos de calibracién se basan en la ecuacién (2.22). Un
ejemplo de estos métodos clasicos es el propuesto por Tsai [33, 42, 43, 44]. Este método
utiliza directamente la ecuacion (2.22) para encontrar la matriz de proyecciéon M. La
matriz M es una combinacion lineal de las los pardmetros internos y los externos de
la cdmara en la ecuacion ( 2.23), de ésta es posible obtener la relacién entre los puntos
en el espacio y en la imagen (ec. 2.27).

m11T + M2y + M3z + Mmiy

M31Z + M3y + M3gz2 + M3y
M1 T + Mool + Moz + Moy

M31Z + M3y + M3gz2 + M34

(2.27)
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Debido a que la matriz de proyeccion M se conoce hasta un factor de escala, se
tienen 11 elementos a determinar. Conociendo por lo menos seis puntos en las image-
nes o cuatro si se asume que z = 0 ademds de la ecuacién (2.27) es posible obtener
los elementos de M.

En la préactica generalmente se tienen mas del nimero minimo de puntos por lo
que el problema se convierte en resolver la ecuacién (2.28).

Qm =0 (2.28)
donde la matriz () se define como sigue:

1 Y1 =1 1 0 0 0 0 —U1r1 —U1Y1r —Uz1 —Up
0 0 0 O rr Y1 21 1 —01ry —UV1Yyr —UVi1Zp —U1

Q= (2.29)

0 0 0 0 zp Yn 2n 1 —UnTy —UnYn —UnZn —Un

La solucién a la ecuacién (2.28) puede obtenerse por medio de la descomposicién
en valores singulares Q = SV DT [45, 46]. La solucién es el vector columna de D
correspondiente al eigenvalor més pequeno en V.

Una vez que se ha calculado la matriz de proyeccion M se procede a calcular el
valor de la distancia focal en base a los elementos de la matriz M y el punto principal
con lo que obtenemos una estimacion de los pardmetros intrinsecos de la cAmara como
se muestra en la ecuacién (2.30).

f=—1/a—ud—v} (2.30)

donde a se define como:

_m12(m11 + mg1(—uo)) + Maz(mar + mg1(—vo)) + msa(mar(—uo) + mar(—uvp))
ms311msg

a =

Para obtener la matriz K del modelo simple de la camara basta con sustituir los
valores de f, ug y vg en la ecuacion (2.24).

El siguiente paso es calcular los parametros extrinsecos de la camara, para esto
calculamos la matriz de rotacién R y el vector de traslacién t como lo muestran las
ecuaciones (2.31) y (2.32).

o K_lMcol?)

t 2.31
; (2.31)
R = [I'l Iy I'1j| (232)
donde: [ty
ry = TCOH (233)
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. K71M0012

KM,
ry = — B (2.35)
A
= [|K~ ' Mop || (2.36)

Los angulos de rotacién se obtienen a partir de la matriz R con las ecuaciones
(2.37), (2.38), y (2.39).

91 = atan2(R32, —Rgl) (237)
6y = acos(Rs3) (2.38)
03 = atanZ(Rgg, R13) (239)

La matriz de rotaciéon R debe ser ortogonal; en caso de no serlo es posible obtener
una versién ortogonal R’ que se obtiene cambiando la matriz diagonal resultado de la
descomposicion por valores singulares de la matriz R por la matriz identidad I como
se muestra en la ecuacién 2.40.

R =UIVT (2.40)

Cuando se lleva a cabo el proceso de obtencién de los pardametros intrinsecos
y extrinsecos sin utilizar el modelo del patrén el proceso es conocido como auto-
calibracién. En [37, 38] puede encontrarse informacién sobre este tipo de métodos y
en la seccién 3.1 se describe un método [18] basado en evolucién diferencial.

2.3.3. Triangulacion

El proceso de triangulacién consiste en obtener la posicion en el espacio (coorde-
nada 3D) asociada a una correspondencia como se muestra en la figura 2.11.

Cuando se conocen los parametros internos y externos de una cadmara, y los
parametros externos de varias tomas de esa misma camara, el proceso de triangu-
lacién (obtencién de un punto P) puede resolverse de la siguiente forma:

A partir de (2.22) se obtienen las siguientes expresiones, donde m;; corresponden
a los elementos de la matriz de proyeccion:

Au = Tmi + Ymiog + z2mqs + mig4, (241)
AU = Imoy + Yoo + ZMa3 + Moy, (242)
A= Trms + Ymso —+ zmss + Msy4, (243)
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Figura 2.11: Triangulaciéon de una correspondencia.

Al sustituir (2.43) en (2.41) y (2.42) se obtiene:

(um31 — mn)x + (um32 — mlg)y + (um33 — mlg)Z = 114 — UM3y4, (244)
(vmgz; — ma1)x + (vmss — Ma2)y + (VMgz — Mag)z = Moy — VM3, (2.45)

Expresando (2.44) y (2.45) en forma matricial se obtiene:

(Um:sl - mll) (um32 - m12) (um33 - m13) . _ mig — UM34 (2 46)
(vm31 - m21) (UTTL32 - m22) (Um33 - m23) Z Moy — VMigg | '

Con (2.46) se pueden generar 2 ecuaciones para un punto p = [u, v]* dado. Ya que
se tienen 2 puntos {pi1}, {p2} de la correspondencia, se sobre-determina el sistema
obteniendo asi 4 ecuaciones.

De las 4 ecuaciones generadas se obtiene la siguiente expresion:

Ax = b. (2.47)
donde:
T
X=1Y],
z
(ulmi},,l m?) (Ulm%,z miQ) (Ulm%:a m%3)
A — (Ulmsl_mzl) (vlm32—m22) (v1m33—m23)
= 2 2 2 .9 2 .9 )
(u2m§1 m;1) (U2m§2 m%2) (u2m§3 m%:,,)
(vam3; —my;)  (vam3zy —moy)  (vamizs — miy)
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My — Uy,
m%4 - Ulm;ﬂ
mi - u2m§4
m§4 - 02m§4

donde: mﬁj es el elemento en la fila i columna j de la matriz M* = K[R|t;], k = 1,2
y (ug,vx) son los elementos de los puntos {py}.

Asi, para obtener x de (2.47):
x = A"b. (2.48)

De esta forma P es:

P =

e IS S

La ecuacién (2.48) es la estimacién de la solucién lineal por minimos cuadrados de
la ecuacién (2.47). Se debe aplicar una estimacién por minimos cuadrados debido a que
tenemos un sistema sobre determinado de ecuaciones, o en otras palabras, la matriz
A en (2.47) tiene més renglones que columnas. Sin embargo, el problema puede ser
resuelto mediante la descomposicién en valores singulares como en la ecuacion (2.28).

Existen otros métodos [47, 21] de triangulacién los cuales se basan en métodos no
lineales.

2.3.4. Modelo de distorsion

En el modelo de la cdmara oscura de la ecuacién (2.22) una linea 3D es proyec-
tada a la imagen también como una linea, sin embargo con las camaras reales esta
caracteristica decrece conforme la distancia focal y el precio de la lente del dispositivo
son menores [21]. El efecto de distorsién proviene de la forma de los lentes. El efecto
que la distorsién provoca sobre las imdagenes es la curvatura y es mas notable en la
periferia de la imagen (ver figura 2.12).

El proceso de distorsién actiia sobre los puntos idealmente generados (puntos no
distorsionados) con el modelo de la cdmara oscura de la ecuacién (2.22). El modelo
de la distorsion radial de la lente se define en la ecuacién (2.49).

() = () + (=) < o

donde (u,v) corresponden a las coordenadas de un punto sin distorsién (obedecen a
un modelo de proyeccién lineal), (uq, v4) son las coordenadas del punto (u,v) después
de aplicar la distorsion y d corresponde al factor de distorsién definido en la ecuacién
(2.50).

d = kyr? + kort (2.50)
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Figura 2.12: Efectos de la distorsion radial.

donde (k1, ko) corresponden a los coeficientes de distorsién asociados a la cAmara y

r es la distancia radial desde el punto principal el cual es definido en la ecuacion
(2.51).

r=+/x2+y? (2.51)

donde x y y se conocen como las coordenadas normalizadas que se obtienen segun las
ecuaciones (2.52) y (2.53) respectivamente.

_u—(%)(v—vo)—uo 5 50
o f. (252

(2.53)

Correccién de la distorsion de la lente

Cuando se conocen los coeficientes de distorsion con que fue generada una imagen
es posible corregir o eliminar los efectos de la distorsion radial (ver figura 2.13) de la
ecuacién (2.49) con el modelo inverso. Es decir, quitar la distorsién consiste en llevar
(ug,vq) & (u,v).

El modelo inverso de distorsion se define en la ecuacién (2.54)

~ug +dug
-~ 1+4d
vg + dug
1+d

(2.54)

2.4. Reconstruccion

El problema de reconstruccién consiste en obtener la estructura tridimensional
del entorno sin tener informacién tridimensional a priori de la misma. La solucion
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o 2 4 & & 10 12 14 16 18 20 o 2 4 & 8 10 1z 14 16 18 20

Imagen distorsionada Imagen corregida

Figura 2.13: Correccién de la distorsion de una imagen.

al problema de reconstruccion es un proceso incremental en el cual lo primero que
se tiene que resolver es la calibracion de la camara, esto es, obtener sus parametros
intrinsecos. Luego se procesa una serie de imagenes con correspondencias de puntos
de interés o marcas. Estas correspondencias de puntos de interés son utilizadas para
poder localizar camaras o bien para poder triangular nuevos puntos que para ser
agregados a la reconstruccién. El proceso se ilustra en la figura 2.14.

Calibracion

|

Construccion y
actualizacion del
mapa

Deteccion de marcas

Localizacion

B

Figura 2.14: Proceso de reconstruccion.

Durante el proceso de reconstrucciéon se van acumulando errores. Estos errores
generan incertidumbre tanto en la estimacion de las posiciones de la cAmara como en
las posiciones de las puntos de la reconstruccién (ver figura 2.15).

La acumulacién de errores es la caracteristica que hace al problema de recons-
truccion un problema dificil pues la acumulacion de errores entorpece la localizacién
de camaras, asi mismo puede llegar a deteriorar gravemente la reconstruccion de la
escena. En el proceso reconstruccién los errores provienen de distintas fuentes. Estas
fuentes van desde errores de medicién de los sensores, errores en la estimacion de
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Punto de interes

y su incertidumbre
B Posicién de la camara @‘

Figura 2.15: Incremento de incertidumbre durante el proceso de reconstruccién.

la posicion. Una forma de reducir el efecto de acumulacion de errores es regresar a
lugares previamente visitados por la camara. Usualmente este procedimiento se co-
noce como cerrado de ciclos y permite reducir significativamente las incertidumbres

mediante la correccion tanto de las posiciones de la camara como los puntos de la
reconstruccién (ver figura 2.16).

cierre de ciclo

*  Punto de interes

Incertidumbre
O antes de
cerrar el ciclo

Incertidumbre
@) después de
cerrar el ciclo

Posicion de la camara

Figura 2.16: Ilustracién del “cerrado de ciclo” durante el proceso de reconstruccion.

2.5. Calidad de la reconstruccion

En vision por computadora se necesita medir la calidad de una reconstruccion,
es decir la posicion de los puntos y las cdmaras, asi como su orientacion. En esta
seccion se describen las formas disponibles para poder cuantificar la calidad de una
reconstruccion, desde el punto de vista de visién por computadora.
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Error de reproyeccién

Dado un punto en una imagen y su punto asociado en la reconstruccion 3D, el error
de reproyeccion es el resultado de comparar el punto en la imagen con la proyeccién
del punto 3D (ver figura 2.17) aplicando el modelo de la cdmara oscura de la ecuacién
(2.22) con los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de la imagen en la que es visible
el punto. El error de reproyeccién se define en la ecuacién (2.55).

De manera formal, un el punto ¢ visto en la imagen j se denota como p;; y su
reproyeccién por Ap;; = M;P;, de tal forma que:

|Ipij — Pijl| (2.55)

representa el error de reproyeccién del punto i en la imagen j.

error de reproyeccion /

l',
\ I,, /
\ ¢
’
/
—x
\ 7
\ /I /
\ ;o
7
\ III /
\ I, /
Ny S -
\ ,”/ —
N -7 o punto 3D .
\V e punto en la imagen

x reproyeccion del punto 3D
Figura 2.17: Error de reproyeccién.

Una reconstruccién generalmente tiene més de un punto. Cuando se desea calcular
el error de reproyeccion del sistema puede considerarse sumar el error de reproyeccion
de todos los puntos en la escena. La ec. (2.56) expresa el error de reproyeccién total

del sistema
n m
> lpi — bl (2.56)
i=1 j=1
donde m es el nimero de imagenes y n es el nimero de puntos visibles en la imagen
i.
Cabe mencionar que el error de reproyeccién puede verse como el residual en donde
el modelo puede ser el punto 3D o bien los parametros de la camara.

Error cuadratico medio

El error cuadratico medio o RMS por sus siglas en inglés es un indicador qué per-
mite conocer qué tan bueno es un modelo calculado a partir de observaciones (ver
seccién 2.2, en la péagina 10). Este indicador se basa en los errores que existen entre
cada observacion y el modo ajustado también llamado residual (ver figura 2.18).
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modelo estimado

. .
' residuales
£

- observaciones

X

Figura 2.18: Residuales de las observaciones.

Cada punto en la figura 2.18 tiene un residuo r; = b — Ax (ver seccién 2.2.1)
que representa el error cometido por el modelo estimado con la observacién i [48]. El
tamano global del error o RMS definido en la ecuacién (2.57) representa la distancia
a la que se halla un punto tipico al modelo con una probabilidad aproximada del 68 %
o del 95% en el caso de 2 RMS (ver figura 2.19).

2 2
RMS = ,/% (2.57)

l RMS
68%
m
2 RMS{ de\O estl } | RMS }
95%

V-

2 RMS{ _

X

Figura 2.19: Error cuadratico medio.

Incertidumbre

La forma de cuantificar la calidad de una estimacién es mediante la incertidumbre
del modelo. Supdngase una funcién y = f(x) donde el vector de pardmetros ha sido
estimado por algin método de regresion o estimacién (ver seccién 2.2, en la pagina 10)

junto con el conjunto de observaciones {y1, ¥z, ..., yn}. La relacién entre la funcién
f(x) y las observaciones y;, i € [1,n] puede definirse como la ecuacién (2.58) [49]:
y=f(x)+e (2.58)
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donde e representa el error cometido por el modelo estimado en cada observacién y;.
La incertidumbre o varianza de cada elemento del vector de pardametros o2 esta da-
da por la ecuacién:
3

2 _
a: = (n —m) - Covy (2:59)

donde:

» 02 es la varianza residual 02 = [y — f(x)]T[y — f(x)].

Cov;; corresponde al elemento ¢ sobre la diagonal de la matriz de covarianza
Cov = (JTJ)™! con J como la matriz jacobiana. Esta matriz es la derivada de
f con respecto a cada elemento x; del vector de pardmetros x. Cada renglén de
la matriz jacobiana corresponde a cada observacion.

n corresponde al nimero de observaciones con que fue estimado el vector de
parametros x

= m corresponde al nimero de elementos en el vector x

Este método es 1til pues permite propagar la varianza de las observaciones hacia
los pardmetros permitiendo asi poder tener una medida de la calidad de la estimacion
por parametro.

2.6. Generacion de la imagen que veria una cama-
ra movil

En la generacion de escenas tridimensionales, proponer los angulos de rotacion
y el vector de traslacién para obtener una vista en especifico de una escena puede
ser complicado o no tan intuitivo. Una forma de facilitar el proceso de generacion
de escenas o animaciones es utilizar un esquema en donde suponiendo que el modelo
se mantiene fijo, solo se especifique la posicion de la camara y el punto hacia el que
la camara ve. OpenGL proporciona un procedimiento para poder calcular la matriz
de rotacién R [50] necesaria para poder utilizar el modelo de la cdmara oscura de
la ecuacién (2.22) de tal forma que se obtenga la imagen que generaria una cdmara
movil conociendo los vectores e, 1 y u que definen la posicién de la camara, el punto
al que mira y el punto que es considerado como arriba, respectivamente. La matriz
de rotacion R se define como:

ST
R=| vT (2.60)
—f'T
donde:
' xu
- _ -7 2.61
5= <] (2.61)

Cinvestav Departamento de Computacién



Fundamentos Tedricos 31

v=sxf (2.62)
f

f=1-e (2.64)
u
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Capitulo 3

Estado del arte

El problema de localizacion y reconstruccion simultanea, consiste en obtener el
modelo espacial de una escena, mientras se utiliza la reconstruccién parcial hasta el
momento para poder llevar a cabo el proceso de localizacion. Los robots hacen uso de
las capacidades propias de sus sensores para resolver este problema [51, 52, 53, 54].
En el caso de una camara digital que recibe la luz y la convierte en bits, la desventaja
recae en la imposibilidad de ver a través de los objetos. Si existiese un sensor capaz
de atravesar muros y obstaculos para extraer toda la estructura espacial del entorno
sin siquiera tener que ser movido de su punto inicial, el problema de LRS estaria
resuelto. Sin embargo, hasta que ese tipo de sensores no exista, los robots necesitan
explorar su entorno, es decir: recorrer e ir construyendo el mapa mientras lo hacen.

Un aspecto importante a tomar en cuenta en este problema, es que la reconstruc-
cién basada en la medicién de los sensores (imégenes en el caso de visién) es propensa
a la acumulacion de errores. Cuando un robot inicia su recorrido o exploracion, cada
medicion contribuye en la construcciéon del mapa. Ese mismo mapa es usado para
la localizacion. Si estas mediciones contienen errores, como pueden ser ruido o datos
atipicos y éstos no son tratados o tomados en cuenta, la construccion del mapa sera,
con el paso del tiempo, mas y mas imprecisa. Esto puede provocar que el robot crea
estar ubicado sin en realidad estarlo (véase figura 3.1).

En este capitulo se habla de algunos trabajos que llevan a cabo la reconstruc-
ciéon de su entorno, asi como de los métodos que utilizan para lograrlo: calibracién,
localizaciéon, construccién del mapa y ajustes.

3.1. Calibracion

La calibracién de la camara es una etapa necesaria para poder iniciar el procedi-
miento iterativo de reconstruccion. Los autores de trabajos que realizan reconstruccion
[51, 52, 53, 54] eligen utilizar distintos métodos para el proceso de calibracién, sin
embargo en su mayoria los métodos preferidos utilizan patrones planos bien conoci-
dos para el proceso de calibracién [55, 56, 39]. Algunos ejemplos de patrones planos
utilizados son: tableros de ajedrez, marcadores de realidad aumentada, hojas cua-
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Trayectoria real. E]

Mapa reconstruido sin
tratamiento de errores.

Figura 3.1: Ejemplo de mapa reconstruido con acumulacién de errores.

driculadas, elipses, etc. (véase figura 3.2). Sin embargo, esta forma de calibrar una
camara no es la unica. También es posible realizar el proceso utilizando objetos tridi-
mensionales como cuboides [57], aunque resulta en cierta forma més sencillo utilizar
patrones que se pueden generar utilizando impresoras de papel convencionales.

Tablero de ajedrez

Marcadores de realidad
aumentada

Elipses

Figura 3.2: Patrones planos cominmente utilizados para calibracién.

Procedimiento de calibracion de Zhang

En el 2000, Zhang [39] propuso una metodologia para realizar la calibracién de
una camara. Este método requiere un patrén plano (tablero de ajedrez, marcadores de
realidad aumentada, etc.) para encontrar los parametros intrinsecos de la camara. El
procedimiento utiliza una solucién inicial basada en homografias, la cual es sometida
posteriormente a un ajuste no lineal. Este ajuste se encarga no sélo de obtener una
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mejor solucién al problema de calibracién, sino que también permite calcular los
coeficientes de distorsién caracteristicos de la lente. Los resultados reportados por
Zhang (pardmetros intrinsecos de la cdmara, coeficientes de distorsién y poses de 5
imdgenes), han sido utilizados por diversos trabajos (incluida esta tesis) para realizar
comparaciones con los resultados obtenidos (ver seccién 5.2 en la pagina 58).

El procedimiento se muestra en la algoritmo 2.

Entrada: Correspondencias de puntos en las n imagenes y patrén de calibracién.
Salida: Parametros intrinsecos y extrinsecos de la camara y coeficientes de distorsion.
Método:

1: Obtenciéon de homografias imagen-patrén, para las n imagenes

2: Obtencién de valores iniciales de parametros intrinsecos mediante las homografias
del paso 1

3: Obtencién de valores iniciales de parametros extrinsecos mediante las homografias
del paso 1

4: Ajuste no lineal por Levenberg-Marquardt para obtener la solucién final junto
con los coeficientes de distorsion de la lente.

Algoritmo 2: Procedimiento de calibracién de Zhang.

Procedimiento de auto-calibracién de de la Fraga

Mas recientemente (2009) de la Fraga [18] propuso un procedimiento que permite
calibrar una cdmara a partir de un plano sobre el eje -y (véase figura 3.3). Las orien-
taciones de las camaras son estimadas con respecto a 6] = 0y [ug, vg] es establecido

en el centro de la imagen como punto principal.

),

Figura 3.3: Puntos sobre un plano con z = 0.
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Al estar los puntos sobre el plano -y un punto en el plano P de forma homogénea
se define como:

P =

—_e R

donde la coordenada z es igual a cero.

El procedimiento que se sigue para triangular P es el mismo de la seccion 2.3.3
en la pagina 22 considerando z = 0. Una vez mencionadas las consideraciones para la
triangulacién el procedimiento para la auto-calibracién es el mostrado en la algoritmo
3.

Entrada: Correspondencias de puntos en las n imagenes.

Salida: Parametros intrinsecos y extrinsecos de la camara y coeficientes de distorsion.
Método:

1: A partir de 3 imagenes se obtiene una estimacion del plano y los pardmetros de
las camaras usando evolucién diferencial.

2: Se agregan mas vistas y se estiman las poses asociadas a las nuevas vistas, fijando
la distancia focal f y el plano reconstruido que se obtuvo en el paso 1 usando
evolucion diferencial.

3: La estimacion de las poses de las 3 cdmaras del paso 1, el plano reconstruido y
las estimaciones del paso 2 son usadas como solucion inicial para un ajuste por
minimos cuadrados usando el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Algoritmo 3: Procedimiento de auto-calibracién de de la Fraga [18].

Por ser éste el procedimiento de auto-calibracion en el que se basa esta tesis, a
continuacion se explican mas a detalle cada uno de los pasos del algoritmo:

1. Auto-calibraciéon y estimacion del plano:

En este paso se calibran 3 camaras a partir de correspondencias en sus respec-
tivas vistas. En este primer paso no se tiene informacion sobre los parametros
internos y externos de las camaras, ni informacion sobre el plano a reconstruir.
Por tanto, por medio de la evolucién diferencial se resuelven simultdaneamente
ambos aspectos. Asi los parametros a estimar son 18, que formaran el cromoso-
ma para los individuos en la evolucién diferencial.

s Parametros a estimar:

Wl = [f7 0%7 9?7 6%7 057 937 9;7 0?2,7 9%7 t%? t%? t?? t57 t%? tg’ t%ﬂ t§7 t%]T

Evaluacién de un individuo
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La evoluciéon diferencial necesita una forma de evaluar la aptitud de cada in-
dividuo. A continuacién se explica el procedimiento para llevar a cabo dicha
evaluacion.

Teniendo una solucién al problema (3.2) podemos calcular el modelo (2D o 3D)
usando la ecuacién (2.22): Se conocen:

= Puntos en las imagenes p.
» Matrices de proyeccién M (una por cada imagen)

El primer paso es hacer una estimacién de los puntos P = [z, y, 2, 1]T. A partir

del mismo punto visto en dos (o més) imagenes podemos obtener un sistema
sobre determinado para obtener P como como se explica en la seccién 2.3.3.

El siguiente paso es reproyectar P para asi obtener p.

El objetivo es minimizar la funcién:

G:QCR® SR
= ) 3.1
i =33 by - pu(w)ll (3.1)

i=1 j=1

donde g; es el error de reproyeccion, () es el dominio definido por los limites
de busqueda para cada variable, 7 es el nimero de puntos sobre el plano y el
operador [|.|| indica la norma euclidea.

Con la funcién de evaluacion definida, la configuracion para la evolucién dife-
rencial es:

Limites del espacio de busqueda:
e —90° < 0,0, <90°
e —180° < 63 < 180°
o 50 <t,t3 <50
e 100 < t3 <1000
e 100 < f <2000

Tamano de poblacion= 50 individuos

Constante diferencial= 0.7

Probabilidad de recombinacién= 0.9

2. Agregar nuevas vistas

Cuando se tiene una estimacion del plano en la escena y se desea conocer la
pose como fue tomada una imagen (véase figura 3.4), el problema a resolver es
similar al problema en el paso 1. Sin embargo, éste es un problema mas facil,
pues algunos valores ya se conocen del paso 1:

Cinvestav Departamento de Computacién



38 Capitulo 3

» Parametros de la cdmara.

= Los puntos de la reconstruccién P.

Los valores que corresponden a la pose de la imagen son:

T
Wo = [617 927 937 tla t27 t3]
que representa la orientacion y traslacion para una nueva imagen.

Estos valores son desconocidos y se obtienen a través de la evolucién diferencial
de tal forma que se minimice la funcion:

QQZQQCR6—>R,

=33 IIps; — Dis(wa) (3.2)

i=1 j=1

Pose desconocida
Nueva Vista
N
>
~N ~
- NN o
S o LNCNN
o_ NN
<SS\
~X

Pose conocida

Pose conocida

Figura 3.4: Agregando una nueva vista.

3. Ajuste de resultados:

Después de haber agregado varias vistas usando el procedimiento del paso 2, se
requiere hacer un ajuste general que corrija simultaneamente las poses asociadas
a las vistas asi como los puntos sobre el plano, para obtener asi una mejor
aproximaciéon tanto del plano como de las poses.

Para llevar a cabo este ajuste se utiliza el algoritmo Levenberg-Marquardt [58].
El error de reproyeccion de las n imégenes con los m puntos de la reconstruccion.

En la tabla 3.1 se muestran algunos trabajos que utilizan visién monocular para
dar solucién al problema LRS, junto con un método que utilizan para realizar la
calibracion de la camara.
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Nombre Método de calibracién usado
Monocular Vision for Mobile Robot Lo-

calization and Autonomous Navigation Lavest et al [56].

[6]

Dense 3d mapping with monocular vi- Zhang [39, 5]

sion [59]

A Method for Interactive 3D Recons-
truction of Piecewise Planar Objects | Propone su propio método
from Single Images [60]

Towards Urban 3D Reconstruction

from Video [61] Ilie y Welch [62]

Tabla 3.1: Trabajos y métodos usados para calibracién.

3.2. Localizacion

El proceso de localizacion de una camara consiste en encontrar la pose para una
imagen es decir la posicion y orientacion relativa entre la camara y la escena como
se generd la imagen. Esta tarea se lleva a cabo a partir de las posiciones de los los
puntos en escena proyectados en la imagen. En otras palabras, localizar la pose para
una imagen consiste en saber donde y con que orientaciéon estaba la camara o el objeto
al momento de tomar la fotografia. Este problema puede ser abordado desde diferentes
enfoques, los cuales van desde utilizar informacién espacial y estructural de la escena
(modelo 3D o mapa) [63, 64, 65]. También se puede mediante procedimientos que
permitan la construcciéon incremental de un mapa a la vez que se utiliza este mapa
para encontrar la pose de mas imagenes. En este enfoque las nuevas imagenes con
pose encontrada proporcionan informacién para triangular nuevos puntos que son
utilizados para actualizar el mapa [66, 67, 68].

Cuando se se utilizan puntos del mapa o del modelo de la escena, es decir, cuando
se desea encontrar la pose entre el modelo y la camara, el problema de localizacién
de la cdmara es conocido como el problema de perspectiva de n puntos (PnP) [69, 70,
71, 72]. Sin embargo, cuando se desea encontrar la pose relativa entre dos cdmaras
en lugar de la pose entre la caAmara y el modelo el problema es conocido como el
problema de pose relativa [73]. Algunos de estos métodos obtienen varias soluciones
dependiendo del ntimero de puntos que se utilicen, sin embargo, es comin que se
proporcionen restricciones adicionales para poder descartar aquellas soluciones que
no son validas. Un ejemplo de estas restricciones puede ser que se debe de elegir la
solucion que haga que el mayor nimero de puntos esté al frente de la camara.

El proceso de localizacién puede llevarse a cabo tanto en exteriores [74, 75, 76]
como en interiores [77, 78, 79]. El procedimiento en ambos tipos de entornos es similar.
Sin embargo, los exteriores introducen una serie de problemas adicionales, como son:
los cambios de iluminacién, cambios de color, sombras, etc. que influyen directamente
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en la adquisicién de informacion de los sensores. Estos problemas convierten a la
localizacién en exteriores en un reto mayor a la localizacion en interiores.

Camara moévil en

entorpo real Mapa

Edificio A

(lectura = |

RARTEE

sensor) o
o |

Correspondencias

Edificio B

Camara moévil ubicada
en el mapa

Figura 3.5: Localizaciéon de una cdmara mévil.

En general el proceso de localizacién consiste de cuatro pasos [80]: adquisicién de
datos del sensor, deteccién de caracteristicas, deteccién de correspondencias y calcu-
lo de la posicién. La adquisicién de datos, se refiere a la lectura de algin sensor:
sonar, laser, tactil, imagenes de una camara, etc. Una vez adquiridos los datos en
crudo de los sensores, son procesados para obtener solo aquellas partes o segmentos
de informacion que son relevantes, necesarias y suficientes para la reconstruccién. En
la etapa siguiente (deteccién de correspondencias) se pretende localizar una misma
caracteristica tanto en la lectura del sensor, como en el mapa actual. Varias de estas
correspondencias permiten calcular la posicién y orientacion de la camara. Este pro-
ceso es ilustrado en la figura 3.5.

En este trabajo de tesis se omite el procesamiento de caracteristicas, por lo que
no se profundiza en los trabajos relacionados con este tema. Cuando el problema de
obtencion de caracteristicas y correspondencias esta parcial o totalmente resuelto, la
etapa central de la localizacion, es decir, la obtencion de la pose es solucionada de
diferentes formas (véase la tabla 3.2). Los enfoques para abordar esta etapa van desde
la utilizacion de un conjunto de artefactos geométricos que permiten obtener la pose
de forma iterativa o bien mediante la solucion a sistemas de ecuaciones hasta utilizar
la informacién odométrica de un robot. En el trabajo de Schweighofer y Pinz [70] se
presenta una comparacion entre distintos métodos tanto iterativos como no iterativos
as{ mismo Grest et al [90] presentan una comparacién exclusivamente entre métodos
iterativos.

En la tabla 3.3 se muestran algunos trabajos que utilizan vision monocular para
dar solucién al problema de localizacion.
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Informacién usada [lustracién Trabajos relacionados

[/

1 imagen, n puntos V4 70, 69, 70, 81, 82]

[
2 imégenes, 2 puntos 3D y 1 linea 4 \ [83]

Wk

2 imagenes, 2 lineas y 1 punto 3D /74

[33]

2 imégenes, 5 puntos 3D v \\ [84, 85, 86, 87, 8]

Odometria 0 [89]

Tabla 3.2: Soluciones al problema de localizacién.

Nombre Método usado

Vision Monocular para Localizacién y
Navegacién Auténoma de robots [6]

Grunert [82] y Nister [87]

Construccién de mapas densos con vi-

sién monocular [59] Odometria

Tabla 3.3: Trabajos y métodos usados para localizacion.

3.3. Construccion y actualizacién del mapa

Con una camara calibrada y un método elegido para la localizacion, la recons-
truccién del mapa se convierte en un ciclo, el cual consiste de la localizacién (obtener
pose) de una imagen, seguido de la actualizacién del mapa (véase figura 3.6)

Es este ciclo el que permite la reconstruccién incremental del entorno ya que
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calibracién

¢

localizacion

'

actualizacion
del mapa

e

Figura 3.6: Ciclo de reconstruccion.

permite aprovechar la informacién existente (reconstruccién parcial) para encontrar
nueva informacién (poses de nuevas imédgenes) que permite actualizar el modelo de
la escena.

En el trabajo de Royer et al. [6] se utilizan dos métodos para encontrar la pose
de las imégenes, estos métodos son: el propuesto por Nister [87] y el de Grunert [82].
La forma en que Royer et al. utilizan estos métodos se describe en el algoritmo 4.

Entrada: Secuencia de imagenes, sus correspondencias y camara calibrada,
Salida: Mapa reconstruido y poses asociadas a las imagenes.
Método:

1: Establecer la imagen 1 en el origen y sin rotaciones.

2: Obtener la pose de la imagen 1 y 3. Triangular usando 5 correspondencias de
puntos y el método de [87].

3: Obtener la pose de la segunda imagen usando 3 de los 5 puntos usados en el paso
2.

4: Agregar las imagenes ¢ = 4, 5,6, ...n usando 3 puntos del mapa reconstruido y la
imagen ¢ — 1 utilizando el método Grunert [82]. Triangular nuevos puntos.

Algoritmo 4: Procedimiento de construccion y actualizacion del mapa en el trabajo
de Royer et al. [6].

Debido a la imprecision inevitable que acompana a los sensores, la construccion
de un mapa en la vida real suele tener errores. Por ello es necesaria una tultima etapa
de ajuste. En la seccién 3.3.1 se describe la forma en que algunos trabajos lidian con
los errores.

3.3.1. Errores y ajustes

El proceso de reconstruccion incremental viene acompanado de una acumulacion
de errores producto de los errores que cada imagen procesada puede tener y que van
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contribuyendo al error total de la reconstruccién. El error total de la reconstruccién es
comunmente reducido mediante ajustes. Estos ajustes refinan tanto el modelo como
las poses de las imagenes para reducir dicho error. En esta secciéon se describe la forma
en que los trabajos mencionados en la tabla 3.3 llevan a cabo esta tarea.

Como ya se mencioné en la tabla 3.3, Wnuk et al. [59] obtienen la informacién
de las poses asociadas a las imagenes a partir de la odometria propia del robot.
Cabe mencionar que el uso exclusivo de odometria trae consigo errores. Por otro
lado, cuando se trabaja con imégenes de la vida real, es inevitable obtener errores de
medicién. Lo anterior hace necesario un procedimiento que permita reducir o eliminar
los errores que pudieran existir en el mapa construido.

En el trabajo de Wnuk et al. [59] la principal fuente de error estd dada por la
obtenciéon de las poses a través de la odometria. Sin embargo, para lidiar con los
posibles errores, se utiliza la triangulacién de puntos utilizando la informacién de
todas las imagenes disponibles para triangular cada punto.

En el trabajo de Royer et al. [6] se realiza un ajuste no lineal usando el método
Levenberg-Marquardt [58]. El objetivo es corregir las poses de las imagenes asi como
las coordenadas 3D de los puntos que conforman en el modelo reconstruido, la funcién
a minimizar es la suma de errores de reproyeccion para todos los puntos 3D en todas
las imégenes en que son visibles. La descripcion del procedimiento de ajuste completo
se muestra en la algoritmo 5.
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Entrada: Secuencia de imagenes, sus correspondencias y camara calibrada,
Salida: Mapa reconstruido y poses asociadas a las imégenes ajustadas.
Método:

1: Ajuste Jerarquico
= El procedimiento mencionado no se aplica a toda la secuencia completa

= Se divide la secuencia total en 2 partes recursivamente con dos imagenes de
traslape para poder unirlos posteriormente

e Cada tripleta se trata como una secuencia a parte.
Se aplica:

o Nister
o Grunert

o LM sobre las tres imagenes clave (permite que futuros ajustes
converjan).

8: Unién de tripletas

» Se usan las dos tltimas imagenes de S! y las dos primeras imégenes de S?
Como las vistas son las mismas:

e Las poses asociadas deben coincidir:

o Se aplica rotacién y traslacion a S? tal que las poses de S3
coincidan con S3

o El paso anterior no asegura que Sy _; coincida con S? por lo que
se somete el resultado de la unién a LM

13: Ajuste Jerdrquico (continuacion)

= Debido a que puede haber pequenos errores durante la unién de tripletas,
ésta se somete a un ajuste no lineal.

= La reconstruccion es finalizada con un ajuste de la secuencia total con varios
cientos de puntos.

Algoritmo 5: Procedimiento de ajuste en el trabajo Royer et al. [6].
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Propuesta de solucion

En este capitulo se presenta el procedimiento propuesto para llevar a cabo la
reconstruccion del mapa para entornos en dos y tres dimensiones. En la seccion 4.1
se explica el procedimiento de forma general, el cual esta basado en la solucion a dos
subproblemas: auto-calibracion de la camara y localizacién de cada imagen. Estos
subproblemas son resueltos mediante la evolucién diferencial [91]. La forma en que se
soluciona cada problema es explicada en las secciones 4.2 y 4.3. Algunos otros aspectos
importantes para llevar a cabo el proceso de reconstruccién, como el ajuste de la
escala, la deteccién y eliminacién de puntos atipicos y el calculo de la incertidumbre
son explicados en las secciones 4.4, 4.5 y 4.6, respectivamente. En la seccién 4.7 se
describen los aspectos a considerar para poder usar el procedimiento general en la
solucion al problema de localizacién y reconstruccion simultanea visual.

4.1. Descripcion general

El procedimiento propuesto (ver figura 4.1) realiza la reconstrucciéon de un modelo
en dos o tres dimensiones, a partir de una secuencia de imagenes. Comienza con la
auto-calibracion de la cdmara a partir de tres imagenes. Ademés de los parametros
intrinsecos de la cAmara se obtiene la posicion y orientacion para cada una de las tres
imégenes, lo que permite obtener también una reconstruccion inicial. Los detalles de
esta primera etapa se presentan en la seccion 4.2.

Una vez que el problema de auto-calibracién ha sido resuelto, las imagenes res-
tantes son procesadas una por una utilizando la reconstruccion inicial. Para cada
imagen se obtiene una estimacién de la pose (orientacién y traslacién) con la que
fue tomada. Conforme se van procesando las imagenes se triangulan aquellos puntos
que son visibles en por lo menos dos imagenes y que aun no han sido agregados a la
reconstruccion. Este procedimiento es descrito a detalle en la seccion 4.3.

Tanto la etapa de auto-calibracién como la de localizacién son resueltas mediante
la evolucion diferencial, por lo que es necesario ajustar la escala de la reconstruccién
de tal forma que siempre se mantenga dentro de los limites de busqueda establecidos
para la heuristica. El ajuste de la escala es explicado en la seccion 4.4.
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Dado que en los problemas de la vida real suele existir puntos atipicos los cuales
pueden llegar a entorpecer considerablemente el proceso de reconstruccion, el procedi-
miento cuenta con un mecanismo basado en las estadisticas del error de reproyeccién
para lidiar con ellos (ver seccion 4.5).

Dado que el procedimiento es iterativo y la presencia de ruido es inevitable y
la reconstruccién puede gradualmente perder precision debido a la acumulacion de
errores. Para evitar el uso indiscriminado de ajustes no lineales que aseguren una
buena calidad de la reconstruccion pero que implican un alto costo computacional,
la incertidumbre es monitoreada durante todo el proceso (ver seccién 4.6); de tal
forma que los ajustes no lineales se llevan a cabo sélo cuando se sobrepasa el umbral
de incertidumbre. Una vez que el umbral es sobrepasado se realiza un ajuste por
medio del método de Levenberg-Marquadt [58] que consiste en minimizar el error de
reproyeccién total del sistema, cuya expresion se muestra en la ecuaciéon (2.56), en la
pagina 28.

Auto-calibracion:

A partir de 3 imagenes obtener:
(1) los pardmetros de la cimara,

(2) las tres orientaciones de como
fueron tomadas las imdgenes y

(3) una reconstruccion inicial

(Hay mds imdgenes?

Ajuste total Localizacion:
conLM Obtener la pose
Solucién Agregar nuevos
al problema puntos a la
reconstruccion
Eliminar
puntos
atipicos

incertidumbre > U

Ajuste total
con LM

Figura 4.1: Procedimiento general.
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4.2. Auto-calibracion

El proceso de auto-calibraciéon consiste en obtener los parametros intrinsecos y
extrinsecos de la camara, ademéds de la estructura de la escena a partir de las carac-
teristicas y correspondencias presentes en las imagenes.

En este trabajo se asume que la etapa de extraccién de caracteristicas y sus co-
rrespondencias ha sido resuelta.

La estructura de la escena obtenida en esta etapa es usada como solucion inicial
al problema de reconstruccion.

Se inicia con el modelo bésico de la cdmara de la ecuacién (2.24). El punto prin-
cipal se sitia en el centro de las imagenes. El objetivo es utilizar la evolucion di-
ferencial [91] como propone de la Fraga en [18] para encontrar el vector solucién
wy = {f,67,0},60,¢],t),t}} con j € {1,2,3} que minimice el error de reproyeccién
total del sistema definido en la ecuacién (2.56), en la pagina 28, para las primeras
3 imégenes. En este trabajo, se propone realizar el proceso de auto-calibracién para
escenas en dos como en tres dimensiones.

Los limites de busqueda para la evolucion diferencial, asi como los parametros
propios de la heuristica utilizados en este trabajo se muestran en la tabla 4.1. Estos
valores se derivan de los experimentos descritos en el capitulo 6. Es posible que wy
esté fuera de los limites de busqueda. Por esta razén puede ser necesario realizar un
ajuste de la escala (ver seccién 4.4) de tal forma que la solucién deseada se mantenga
dentro de los limites de busqueda.

Una vez que se hayan incorporado més de cinco imagenes, para el caso 2D se
puede aplicar el ajuste total con el modelo completo de la camara obteniendo: f,, f,
0, ug, Vo ademas de corregir la distorsién de la lente por medio del método Levenberg-
Marquardt.

4.3. Localizacion

Este proceso consiste en obtener la pose con que fue tomada una imagen mediante
la evolucién diferencial como propone de la Fraga en [18]. Sin embargo en este trabajo
se propone aplicar el mismo procedimiento para escenas 3D.

Dejando fijos la reconstruccién y los pardametros de la caAmara para cada imagen
se obtiene el vector wo = {61, 05, 03, 11,12,t3} que minimiza el error de reproyeccién
de todos los puntos de la reconstruccién visibles en la imagen (ver figura 4.2).

Para resolver este problema se utilizan los limites de buisqueda y la configuracion
de la tabla 4.1 pero con los siguientes cambios:

L] —300 S tl, t2 S 300
= 10 < t3 < 1000.
= Tamano de poblacién=30

n s=0.1
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Parametro Caso 2D Caso 3D
f [100, 5000] | [100, 5000]
0, [-180, 180] | [-180, 180]
0y [-90, 90] [-180, 180]
05 [-180, 180] | [-180, 180]
ty [-100, 100] | [-100, 100]
ty [-100, 100] | [-100, 100]
t3 [10, 1000] | [10, 1000]
Tamano de po- 50 50
blacién

Constante de 0.7 0.7

la evolucién

diferencial

Probabilidad de 0.9 0.9
recombinacion

Condicién de pa- 0.001 0.001
ro §

Tabla 4.1: Limites y parametros para ejecutar la evolucion diferencial utilizados para realizar
la auto-calibracion.

Reconstruccion
i
\
, ° ° |
! \
!
\
i . ‘ \
! vy
! Y
)/ <
- Z ~ !
Incorrecta ~ ~ \ / S The
. » , Incorrecta
XX
/
\ \x x,
. ~ / -
¢ Punto imagen ~ NS
~ %//

X Punto reproyeccion Correcta

Figura 4.2: Proceso de localizacién de una imagen.

Cabe mencionar que este problema es més facil de resolver que el de auto-calibracion
puesto que se conocen los parametros intrinsecos de la caAmara y la reconstruccion. Al
igual que en el caso de la auto-calibracion puede ser necesario aplicar un ajuste de la
escala (explicado en la seccién 4.4) para permitir que la solucién deseada esté dentro
de los limites de busqueda para la evolucion diferencial.
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4.4. Ajuste de la escala

El objetivo del ajuste de la escala es permitir que tanto la reconstruccion como las
transformaciones ligadas a la orientacion estén dentro de los limites de busqueda, que
se mantienen siempre fijos para la evolucion diferencial. Esto se ejemplifica en la figura
4.3. En la subfigura 4.3(a) se muestra un modelo reconstruido de un pentagono donde
su pose asociada estd fuera de los limites de busqueda por cuestiones de escala. En
la subfigura 4.3(b) se muestra la misma reconstruccién después de aplicar un ajuste
de la escala. La pose asociada se encuentra ahora dentro de los limites de busqueda
para la evolucién diferencial.

X x X | Crren, pose
[ ] [ J
[ ] [ ]
70%
} . )
o L4 o
[ ]
) b)
pose fuera de los limites pose dentro de los limites
de busqueda de busqueda

— Limites de busqueda
e Reconstruccion

Figura 4.3: Ejemplo de soluciones.

Se considera que una solucion esta fuera de los limites de bisqueda si en wy 6 wo
alguno de los elementos del vector de traslacién esta cerca 3% de los limites estable-
cidos para la evolucién diferencial. Si este es el caso, la reconstruccion es reducida
aun 70 % de su tamano actual y se busca una nueva solucién. El procedimiento se
ilustra en la figura 4.4.

{

Aplicar ED

Ajuste de la
escala

La solucion esta
fuera de los
limites de busqueda

no

Aceptar
solucion

Figura 4.4: Ajuste de la escala.
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Para escalar el sistema es necesario multiplicar los vectores de traslacién de cada
imagen procesada asi como las coordenadas de cada punto de la reconstruccién por
el factor de reduccién, en este caso 0.7.

4.5. Eliminacién de puntos atipicos

Este procedimiento consiste en eliminar puntos que pudiesen arruinar la conver-
gencia de la reconstruccién (ver figura 4.5). Consiste en calcular las estadisticas del
error de reproyeccién (ERP) definido en la ecuacién (4.1) para cada punto en la
reconstruccion.

m

donde m es el nimero de imagenes con pose asignada en las que P; es visible y j
corresponde al indice de las mismas.
La forma de detectar un punto atipico es la siguiente:

1. Calcular el ERP para cada punto de la reconstruccion.

2. Calcular la media ERP y la desviacién estandar ogpg de los resultados del paso
1.

3. Quitar de la reconstruccién los puntos que tengan un ERP mayor a:

ERP + 2.5 - JOEPR

Punto atipico

Reconstruccion

\\ x
\ ﬁ
\\x

~ \

/
/ Ve
e

/|
/

® Punto imagen

N
SN/

X Punto reproyeccion

Figura 4.5: Deteccién de punto atipico.
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4.6. Calculo de la incertidumbre

El objetivo de calcular la incertidumbre del sistema consiste en medir la calidad
de la reconstruccion y la informacion de la pose para las imagenes ya procesadas, esto
se logra propagando los errores de reproyeccién de tal forma que se puede obtener la
desviacion estandar de cada uno de los elementos que constituyen la pose, asi como
la de cada una de las coordenadas de los puntos en la reconstruccién.

En este trabajo de tesis utilizamos las ecuaciones de propagacion de incertidumbre
que Ahn, Rauh y Warnecke utilizaron en [92] en la propagacién de la incertidumbre
de parametros de distintas cénicas, sin embargo en nuestro caso las ecuaciones fueron
calculadas para obtener la incertidumbre de los parametros en el modelo de la caAmara
oscura. Para el caso del calculo de la incertidumbre de un punto de la reconstruccién
se considero que las poses asociadas a las imagenes eran correctas tal como lo hacen
Royer et al. en [6], mientras que en el caso del célculo de la incertidumbre de una
pose se asumio que los puntos de la reconstruccion eran correctos.

Las reproyecciones de cada punto del modelo P; € {P} en una imagen pueden
calcularse con la funcion:

F: RS — R?

F(wa, P;) = [, 0]" = [g3(W2, P;), ga(wa, P;)]” (4.2)

donde g3 v g4 son las funciones base para calcular la incertidumbre a través del
siguiente procedimiento

1. Calcular el vector de error e y o3:

U — 111—
vy — U1
e= : (4.3)
Uy — Up,
_Un B ?i}n_
o =e' e (4.4)

donde o2 representa la suma de los cuadrados de los errores en el cdlculo de la
varianza residual.

2. Calcular la matriz jacobiana (detalles en el apéndice A en la pdgina 73):

a) Para el caso de necesitar la incertidumbre de un punto en la reconstruccién
se calcula como:

OF;
opP;’
para j € {1,2,3} ei € {1,2,...,n}, J serd de tamafio 2n x 3 y n es igual
al numero de imégenes ya procesadas donde aparece el punto.

i = (4.5)
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b) Para el caso de calcular la incertidumbre de la orientacién y traslaciéon de
una imagen:

OF;

Ji' = )
8w2j

(4.6)

para j = {1,2,3,...,6} et € {1,2,...,n} por lo que J serda de tamano
2n x 6 y n es el nimero de puntos ya triangulados en la imagen.

3. Calcular la matriz de covarianza:

Cov = (JT - J)! (4.7)

4. Y finalmente se calcula la incertidumbre:

a) Para un punto de la reconstruccion:

2
(o .
O'?gj = ﬁ : COij para j € {1,2,3} (48)

b) Para la orientacién y el vector de traslacién de una imagen:

2
g, .
03,2]_ = ) i 6 Covj; para j € {1,2,...,6} (4.9)

Conociendo la incertidumbre de los puntos y de las imagenes se calcula la incerti-
dumbre total del sistema de acuerdo a las ecuaciones (4.10) y (4.11) que corresponden
a la desviacion estandar promedio para la posiciéon de las camaras y los puntos para
los casos 2D y 3D respectivamente:

S VaE | Dn (Vo VR ) )

3n 4+ 2m 3n 4+ 2m
S (VO + /L + /o2 Z@_l(,/af,—i-,/af,—i-@/af,)
i=1 T; Yi %l = 19 2 39 (4.11)
3(n+m) 3(n+m)

donde m el nimero de puntos de la reconstrucciéon y n es el nuimero de imégenes
procesadas.

Como se menciona en la seccion 4.4 en la pagina 49, los puntos de la reconstruccion
y los vectores de traslacion de cada imagen se encuentran a una escala desconocida
con respecto al mundo real. Este factor de escala también afecta la incertidumbre del
sistema (ver figura 4.6). Un pixel de incertidumbre en la imagen implica diferentes
magnitudes de incertidumbre en la reconstruccion dependiendo de la escala. Por es-
ta razén es importante recalcar que el indicador de incertidumbre debe ser siempre
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10 cm

Figura 4.6: Incertidumbre y la escala.

calculado a un factor de escala fijo. Este factor de escala puede ser establecido ar-
bitrariamente pero si se cuenta con alguna distancia de referencia en el mundo real
es posible conocer ademas las posiciones e incertidumbres de los elementos del siste-
ma en unidades reales (milimetros, pulgadas, etc.). Para establecer la escala con una
distancia de referencia en el mundo real basta con escalar el sistema con el factor de
conversion f. de la ecuacion (4.12)

f distanciayes
C

__distanClareal 4.12
distanciaiytyal ( )

Algunos ejemplos de distancias de referencia son:
= Distancia entre dos puntos del modelo.

» Distancia entre dos cdmaras (puede ser obtenida de la odometria de un robot
moévil como se explicara en la seccién 4.7).

= Distancia de la camara a un punto del modelo.

4.7. Consideraciones sobre la camara movil

El procedimiento mostrado en la figura 4.1 puede ser usado para resolver el pro-
blema de localizacion y reconstruccion del mapa visual. Para poder utilizarlo, deben
tomarse en cuenta algunas consideraciones. El modelo de la cAmara de la seccién 2.3.1
(en la pdgina 17) considera que la cdmara se encuentra en el origen (es el modelo el
que se mueve) (ver figura 4.7). En el mundo real generalmente se considera que son
los objetos los que se mantienen estaticos mientras la cAmara es la que se mueve (ver
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figura 4.8). Para poder convertir el movimiento de camara estética a cdimara mévil y
obtener la posicion de la camara P, se aplica la ecuacién (4.13):

P.=R"- (-t (4.13)

e - - — —>

Figura 4.8: Escena con cidmara mévil.

Conociendo las posiciones en pixeles de las cAmara uno y dos P.; P y las posi-
ciones obtenidas por la odometria del robot en milimetros P,; y P,s, se puede usar
|P,1 —P,1| como distanciae, y |Pe — Pe| como distanciayiua para calcular el factor
de conversion f, de acuerdo a la ecuacién (4.12).
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan los experimentos y los resultados llevados a cabo
para poder estimar las condiciones y configuraciones para poder resolver con éxito
el problema de auto-calibracién y el problema de localizacién. Se realizaron varios
experimentos para validar el funcionamiento de nuestra propuesta. Estos experimen-
tos consistieron en: encontrar el tipo de movimiento, el nimero de puntos y el va-
lor de la condicién de paro minimos para poder resolver con éxito el problema de
auto-calibracién y localizacion (seccién 5.1), la reconstrucciéon de escenas en dos y
tres dimensiones (seccidénes 5.2 y 5.3), asi como el andlisis de los tiempos y ntmero
de evaluaciones requeridos por la evolucion diferencial para los problemas de auto-
calibracién y localizacién (seccion 5.4).

5.1. Configuraciones minimas

Se realizaron varios experimentos con el fin de encontrar el niimero de puntos y el
valor de la condicién de paro de la evolucion diferencial, asi como las configuraciones
de movimiento de la camara para poder llevar a cabo con éxito los proceso de auto-
calibracion y localizacion. Para encontrar el nimero de puntos, asi como el valor de la
condicién de paro de la evolucién diferencial, se generaron 4 patrones planos (A, B, C,
D) con 40 puntos sobre ellos (ver figura 5.1) dispuestos aleatoriamente. Es importante
senalar que en todos los experimentos realizados consideramos una “solucion de la
evolucién diferencial” a ejecutar cinco veces la instancia del problema y reportar como
la solucién al problema la mejor soluciéon de las cinco calculadas, esto debido a que la
evolucién diferencial no puede asegurar al 100 % llegar al éptimo global en una sola
ejecucion.

A partir de los patrones (A, B, C, D) se generaron imédgenes de tamano 640 x 480
con el modelo basico de la camara con f = 1300.0 y el punto principal situado
en el centro de la imagen (320 x 240). Se generaron 3 posibles configuraciones de
posiciones de la cdmara (acercamiento, movimiento lateral, rotacién y traslacién)
como se muestra en la figura 5.2. Estas configuraciones de movimiento se mantuvieron
fijas y fueron aplicadas a cada patréon para generar las tres imagenes necesarias para
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Figura 5.1: Entornos planos utilizados para encontrar configuraciones minimas.
poder llevar a cabo la etapa de auto-calibracion.
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Figura 5.2: Tipos de movimiento.
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Configuraciones (puntos, condicién de paro)

Figura 5.3: Porcentajes de éxito obtenidos con distintas configuraciones para auto-

calibracién 2D.

El primer experimento tuvo como objetivo encontrar el nimero de puntos minimo
y el valor de la condicién de paro para poder llevar a cabo con éxito las etapas de
auto-calibracion y localizacion 2D. Para ambas etapas se utilizaron sélo las imégenes
con movimiento de rotaciéon y traslacion por ser el tipo de movimiento con mayor
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diferencia en las posiciones de las tres imagenes que son necesarias para la etapa
de auto-calibracién. En el caso de la localizacién el procesamiento de cada imagen
es independiente y por tanto el tipo de movimiento entre cada imagen no afecta el
resultado, sin embargo por simplicidad se utilizaron las mismas imagenes. Para los
experimentos de localizacion se utilizaron las posiciones de los puntos en cada imagen,
el modelo original y los pardmetros intrinsecos de la cAmara con que se generaron las
tres imagenes. En los experimentos de auto-calibracion se utilizaron como entrada
solo las posiciones de los puntos en tres imagenes. Para ambos casos el nimero de
puntos con que se probé fue n € {3,4, ..., 10} mientras que la condicién de paro de la
evolucion diferencial fue probada para los valores: 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 y 0.00001.
Este conjunto de valores fue elegido por permitirnos probar con condiciones de paro
menores y mayores al valor 0.001, que es el recomendado en [93] para encontrar el
optimo global con la evolucién diferencial. Cada combinacién de niimero de puntos
y condicién de paro fue ejecutada 50 veces para cada patron. Aquellas soluciones
obtenidas por la evolucién diferencial en las etapas de auto-calibracion y localizacion
que diferfan en menos del cinco por ciento de la solucion real fueron consideradas
como exitosas. En el caso de la localizacion una solucién se consideré como exitosa
soOlo si las poses de las tres imagenes cumplieron con el criterio de diferir en menos del
cinco por ciento. Los resultados de este experimento para el caso de auto-calibracién
y localizacion se muestran en las figuras 5.3 y 5.4 respectivamente. Analizando las
graficas se obtuvo que el niimero de puntos minimo para el caso de de auto-calibracion
y localizacién es de 7 y 4, para un porcentaje de éxito arriba del 80 %, respectivamente.
Por otro lado la condiciéon de paro de la evolucién diferencial necesaria en el caso de
auto-calibracion es de 0.001 y de 0.1 para localizacién.
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Configuraciones (puntos, condicién de paro)

Figura 5.4: Porcentaje de éxito de distintas configuraciones para localizacién 2D.

El segundo experimento tuvo como objetivo encontrar las configuracién de movi-
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miento con mayor porcentaje de éxito en el caso de la auto-calibracion. Se utilizaron
las imagenes de los tres tipos de movimiento generadas para los patrones (A,B,C,D).
La prueba se llevo a cabo utilizando 7 puntos para auto-calibrar y la condicion de
paro de la evolucion diferencial de 0.001, que son los valores minimos resultado del
experimento 1. Cada configuraciéon de movimiento fue ejecutada 200 veces, 50 veces
para cada patron. En cada ejecucion los 7 puntos fueron elegidos aleatoriamente de
entre todos aquellos que fueran visibles en las tres imagenes. Los resultados de es-
te experimento arrojaron un porcentaje de éxito en lograr la auto-calibracién de un
88.5 % para el movimiento con rotacion y traslacién, como se muestra en la figura 5.5.
En la grafica de la figura 5.5 cada indicador muestra el nimero de soluciones que se
pudieron encontrar, con un error menor al 5%, de cada grupo de imagenes A, B, C y
D. Los valores del foco de la cAmara ademas de la orientacion y posicion en la que se
tomé cada imagen fueron tomados como referencia para compararlos con los valores
que entrega la evolucion diferencial. Si la diferencia de valores entre la solucion de
la evolucién diferencial y la referencia es menor al 5%, se considera que la evolucién
diferencial encontrd la solucion.

De este experimento se concluye que es necesario tomar las imégenes con una
cdmara con movimiento de rotacion y traslacion entre las tomas para poder tener
una buen porcentaje de éxito en la etapa de auto-calibracion.

A I 1B K 2 C B 1 D e

100

U A

4O

Porcentaje éxito

DO i

Ac ML RT
Movimiento

Figura 5.5: Porcentaje de éxito de configuraciones de movimiento para auto-calibracién 2D.

5.2. Reconstruciéon de entornos planos con datos
reales
Para validar el procedimiento propuesto con datos reales se realizo la reconstruc-

cién de un entorno plano usando el conjunto de datos de la rejilla de cuadros utilizado
por Zhang en [39] que consiste de 5 imagenes con una resolucién de 640 x 480 pixeles
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y que son el resultado de tomar fotografias de un patron de rejilla de cuadros con 256
puntos de interés (ver figura 5.6). El experimento consisti6 en aplicar el procedimiento
propuesto en la seccion 4.1 utilizando distintos subconjuntos de puntos de la rejilla de
cuadros con el fin de comparar las soluciones finales y verificar que el procedimiento
es consistente y se llega al mismo resultado sin importar los puntos que se seleccionen
para la etapa de auto-calibracién. Se realizaron 100 ejecuciones con diferente niimero
de puntos desde 3 hasta 10 puntos. En cada ejecucién se aplico el procedimiento pro-
puesto a las 5 imagenes eligiendo una permutacion de imagenes al azar de la tabla 5.1.
Los puntos tomados para la auto-calibracion fueron elegidos también al azar de las
primeras tres imagenes de la permutacion elegida. El patrén de la rejilla de cuadros
es de un tamano 17 cm. X 17 cm. y se eligié un umbral de incertidumbre de 1 mm
para el proceso de reconstruccion. En la figura 5.7 se muestran los resultados de éxito
obtenidos por la evolucion diferencial al dar una solucién inicial para los diferentes
nimeros de puntos utilizados en la etapa de auto-calibracion. Fueron tomadas como
exitosas las soluciones iniciales que diferfan en menos del 5%, 10 % y 14 % respecti-
vamente de la solucién reportada en [39], la eleccién de estos valores de diferencia es
que la soluciones en estos rangos son soluciones muy cercanas y que probablemente
podran ser refinadas por el algoritmo de Levenberg-Marquardt. Todas las soluciones
obtenidas son lo suficientemente buenas para que la reconstruccién sea exitosa al
aplicar el procedimiento completo de la figura 4.1 en la pagina 46. La solucién final
obtenida en las 800 ejecuciones es mostrada y comparada con la reportada en [39]
en la tabla 5.2 donde |A| representa el error angular de los vectores formados con la
informacion de las poses de las cinco imégenes.

Figura 5.6: Imagenes del conjunto de datos utilizando por Zhang.

5.3. Reconstrucion de entornos tridimensionales

Para validar el funcionamiento de la propuesta en el caso 3D se realizé la re-
construccién de un modelo construido con cuboides asi como la del bien conocido
dinosaurio de Oxford.

Modelo de cuboides

Se construyo una figura utilizando cuboides a la cual se le tomaron 5 fotografias
con un tamano de imagen de 800 x 600 pixeles. Los puntos de interés que se consi-
deraron fueron las esquinas formadas por los cuboides. Las localizacion de los puntos
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Tabla 5.1: Grupos de imagenes disponibles para reconstruccion de rejilla de cuadros.
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Figura 5.7: Porcentajes de éxito para las soluciones iniciales de reconstruccién para los datos

de Zhang.

Métodos Zhang | Experimento
fe 832.5 833.501282
fy 832.53 833.380857
0 0.204494 0.314250
U 303.959 312.167771
Vo 206.585 198.484547
kq -0.228601 -0.236113
ko 0.190353 0.170024
|A| - 0.45792°
Error RMS 0.335 0.126201

Tabla 5.2: Solucién final de los parametros de la cimara para la rejilla de cuadros.

de interés y la deteccién de correspondencias se hizo de manera manual, por lo que
se asume que los datos de entrada contienen ruido.
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Antes de realizar la reconstruccion de la figura la camara fue calibrada mediante el
ampliamente aceptado método de Zhang [39] con el fin de poder comparar resultados.
La calibracion se llevo a cabo utilizando 3 imagenes de una rejilla de cuadros con 256
puntos de interés como la utilizada por Zhang. Las imégenes usadas en la calibracion

y los resultados obtenidos con el método de Zhang se presentan en la figura 5.8 y en
la tabla 5.3
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Figura 5.8: Imagenes usadas para calibrar la cAmara con el método de Zhang.

Parametro Valor

fz 982.289003
fy 976.500102
0 7.059925
U 290.200895
Vo 209.447807
k1 -0.083405
ko -0.101362

Tabla 5.3: Pardametros intrinsecos de la cdmara usada para la generacién de las imagenes
de la figura de cuboides.

En la reconstruccion de la figura de cuboides se utilizaron 15 puntos para la etapa
de auto-calibracion y la localizacién de las dos imagenes restantes se llevo a cabo uti-
lizando todos los puntos disponibles al momento de localizar la imagen. Para poder
establecer la escala (ver seccién 4.7 en la pdgina 53) se utilizé la distancia entre la
posicion de la camara de la imagen 1 y la imagen 2 de 10 cm que fue medida manual-
mente al momento de tomar las imagenes. El umbral de incertidumbre utilizado fue
elegido arbitrariamente a 1 mm.

Después de aplicar el procedimiento completo a las imagenes de la figura de cu-
boides se obtuvieron 45 puntos de la reconstruccion. Los parametros de la camara, el
error RMS y el indicador de incertidumbre del sistema obtenida para la reconstruc-
cién se muestra en la tabla 5.4. Los angulos de rotacion y el vector de traslacién en
milimetros obtenidos para las 5 imagenes se muestran en la tabla 5.5.

Las fotografias tomadas asi como su reproduccién a partir de la solucién se mues-
tra en la figura 5.6. Imagenes de las vistas superior, frontal y lateral del modelo
reconstruido se muestran en la tabla 5.7.

La solucién final de la reconstruccién del modelo de cuboides fue utilizada para
conocer el numero de puntos minimo necesario en la etapa de auto-calibracion en el
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f 974.39
0 0.0
U 400
Vg 300
Error RMS 1.66
Incertidumbre | 0.22 mm

Tabla 5.4: Parametros de la cimara y error RMS para el modelo construido.

’ Imagen ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5) ‘
0, 0.00 0.99 2.15 -0.08 1.67
0 -0.43 | -0.62 | -1.78 2.23 1.16
03 1.63 0.87 0.78 -1.71 | -0.64

t1 62.87 | 49.65 | -55.85 | -48.30 | 37.60
2 4.69 13.98 | 12.82 | -0.33 | -12.07
t3 186.82 | 144.95 | 152.79 | 210.84 | 252.02

Tabla 5.5: Angulos de rotacién y vectores de traslacién para las imédgenes del modelo cons-
truido.

# | Fotografia | Reproduccion

5

|

Tabla 5.6: Fotografias y su reproduccion.

caso 3D. Se ejecuto la etapa de auto-calibracion utilizando diferente niimero de puntos
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Vista Imagen
Superior
1
— !
p=——] |
Frontal
Lateral

Tabla 5.7: Vistas del modelo reconstruido.
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Figura 5.9: Porcentajes de éxito para el nimero de puntos en la auto-calibracién 3D.

que fueron desde tres hasta diez con el fin de compararlos con la solucién final. La
condicién de paro que se eligié fue la misma que para el caso de de auto-calibracion 2D
de 0.001. Para cada nimero de puntos se ejecuto la etapa de auto-calibracion 100 veces
y se tomo como soluciones exitosas a aquellas que obtenidas mediante la evolucion
diferencial diferfan en menos del 10% y 14 % de la solucién real. Los resultados de
este experimento se muestran en la figura 5.9 de donde se puede apreciar que a partir
de 6 puntos el problema de auto-calibraciéon 3D tiene un porcentaje del 90 %, por lo
tanto 6 es el nimero elegido como minimo elegido para esta etapa.

Del mismo modo que para la auto-calibracion 3D, se utilizé la solucion final de
la figura de cuboides para encontrar el nimero de puntos minimo necesario para la
etapa de localizacion 3D. Utilizando como solucién inicial la distancia focal y los
puntos de la reconstruccién final se ejecutd la etapa de localizacién 3D utilizando
diferente nimero de puntos, desde tres hasta diez con el fin de comparar la pose
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Figura 5.10: Porcentajes de éxito para el niimero de puntos en la localizaciéon 3D.

obtenida por la evolucion diferencial con la pose ya conocida. La condicién de paro
que se eligié fue la misma que para el caso de localizacién 2D de 0.1. Se ejecuto la etapa
de localizacién 3D 100 veces para cada nimero de puntos tomando como soluciones
exitosas aquellas que diferfan en menos del 5%, 10% y 14 % de la solucién real. Los
resultados de este experimento se presentan en la figura 5.10 y muestran que a partir
de 6 puntos se obtiene un 95 % de tener soluciones con diferencia menor al 5% de la
solucion real. Por lo que 6 es el niumero elegido para esta etapa.

Dinosaurio de Oxford

Se utilizaron las 36 imagenes del conjunto del dinosaurio de Oxford [94] (ver figura
5.11) que tienen un tamano de 720 x 576. En este conjunto de datos las posiciones
de los puntos en cada imagen contienen ruido y algunas de las mediciones son datos
atipicos. Se utilizaron 15 puntos para la etapa de auto-calibracién y se asumié que
la altura del dinosaurio era de 25 cm para establecer la escala. Se utilizé un umbral
de incertidumbre de 0.5 mm. Después de aplicar el procedimiento completo se ob-
tuvieron 4633 puntos de la reconstruccién. Los parametros de la cdmara y el error
RMS obtenido son mostrados en la tabla 5.8. La figura 5.12 muestra el resultado de
la reconstruccién del juguete desde diferentes angulos.

f 2788.92
0 0.0
Ug 360
Vg 288
Error RMS 0.22
Incertidumbre | 0.43 mm

Tabla 5.8: Parametros de la cimara y error RMS para el modelo construido.
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Figura 5.11: Imégenes ejemplo del conjunto de datos del dinosaurio de Oxford (fotografia
y puntos de interés).

Figura 5.12: Vistas del modelo reconstruido.

5.4. Numero de evaluaciones y tiempos de ejecu-
cién

Se realizaron pruebas para poder conocer el tiempo y el nimero de evaluaciones
promedio que son necesarios para poder llevar a cabo los procesos de auto-calibracién
y de localizacién en el caso 2D y 3D. La prueba consistié en ejecutar varias veces
los procedimientos utilizando la condicién de paro minima de 0.001 para el caso de
auto-calibracién y 0.1 para el caso de localizacién. Los tiempos reportados en esta
seccién son el resultado de la ejecucion de nuestra implementacion para C++ en una
computadora con las caracteristicas de la tabla 5.9. Todas las ejecuciones hechas para
el calculo de tiempos y numero de evaluaciones en esta seccién fueron calculados para
casos libres de ajuste de la escala.

CPU AMD Athlon X2 1.7 GHz
Memoria RAM 2 GB
Sistema operativo Ubuntu 10.04 32 bits

Tabla 5.9: Caracteristicas de la computadora.
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Auto-calibracién y localizacién 2D

El conjunto de imégenes de la rejilla de cuadros utilizado en el experimento de la
seccion 5.2 fue reconstruido 1000 veces. Se utilizaron 7 puntos y la condiciéon de paro
de 0.001 para etapa de auto-calibracion y 4 puntos con la condicién de paro 0.1 para la
etapa de localizacién de una imagen. Estos valores corresponden a las configuraciones
minimas obtenidas en la seccién 5.1 para los casos 2D. Debido a que para ambas
etapas se hicieron 5 ejecuciones y se eligio la mejor, cada ejecucién consiste de:

= 5 instancias de la solucién al problema de auto-calibracion.

= 5 instancias de la solucién al problema de localizacion.

En total de las 1000 ejecuciones se obtuvieron 5000 instancias del problema de
auto-calibracién y 5000 instancias del problema de localizar la pose de una imagen.
En la tabla 5.11 se muestran la media y la desviacién estandar del niimero de evalua-
ciones de la funcién objetivo hechas por la evolucion diferencial, asi como del tiempo
requerido para ambas etapas.

Etapa Ntmero evaluaciones | Tiempo (segundos)
Auto-calibracion (media) 186967.22 1.943600
Auto-calibracion (d.e.) 70667.46 0.738913
Localizacién (media) 6361.15 0.013742
Localizacién (d.e.) 1186.66 0.005584

Tabla 5.10: Tiempos y ntimero de evaluaciones para las etapas de auto-calibracién 2D y
localizacion 2D.

Auto-calibracion y localizacién 3D

Una vez que se conocen el nimero de puntos minimo para el caso 3D de las etapas
de auto-calibracion y localizacion se realizaron pruebas para medir el nimero evalua-
ciones y el tiempo requeridos para las ya mencionadas etapas. El mismo conjunto de
imagenes de la figura con cuboides fue reconstruido 1000 veces utilizando 6 puntos
y la condiciéon de paro de 0.001 para etapa de auto-calibracién y 6 puntos con la
condicion de paro 0.1 para la etapa de localizacion, valores que corresponden a las
configuraciones minimas obtenidas para el caso 3D. Por cada ejecucion se considero la
etapa de auto-calibracion y la etapa de localizacion de una imagen. Al igual que como
se hizo las pruebas de tiempo y nimero de evaluaciones del caso 2D se ejecutaron 5
instancias de cada etapa y se eligié la de mejor de las soluciones entregadas por la
evolucién diferencial por lo tanto de las 1000 ejecuciones se obtuvieron 5000 instan-
cias del problema de auto-calibracién y 5000 instancias del problema de localizar la
pose de una imagen. En la tabla 5.11 se muestran la media y la desviacion estdandar
del nimero de evaluaciones de la funcién objetivo hechas por la evolucién diferencial,
asi como del tiempo requerido para ambas etapas.
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Etapa Ntmero evaluaciones | Tiempo (segundos)
Auto-calibracién (media) 268436.65 24.039040
Auto-calibracion (d.e.) 77801.43 7.134147
Localizacién (media) 6028.5 0.020951
Localizacién (d.e.) 2857.2 0.0054319

Tabla 5.11: Tiempos y numero de evaluaciones para las etapas para el caso 3D de auto-
calibracion y localizacion.
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Conclusiones y trabajo a futuro

El procedimiento propuesto para la reconstrucciéon de escenas en dos y tres dimen-
siones consiste en obtener primero una estimacion inicial de los parametros intrinsecos
y extrinsecos de la cdmara asociados a un conjunto de tres imagenes de entrada. Este
problema es no lineal y es resuelto mediante la evolucién diferencial. La estimacion
inicial permite obtener una reconstruccién parcial. La reconstruccién final se va obte-
niendo de manera iterativa conforme se procesan mas imégenes. Durante el proceso
iterativo la calidad de la reconstruccion es monitoreada; cuando se sobrepasa un um-
bral de incertidumbre el modelo es ajustado con el método Levenberg-Marquardt con
el fin de calcular el minimo global de todos los datos y reducir asi la acumulacién de
errores para facilitar asi la convergencia de la reconstruccion.

El procedimiento funciona de manera aceptable tanto en la reconstruccién de
escenas planas como tridimensionales de la vida real. Se realizaron experimentos para
conocer el nimero de puntos y el valor de la condicién de paro para la evolucion
diferencial necesarios para poder llevar a cabo con éxito la resolucién de los problemas
de auto-calibracion y localizacion. De los experimentos se obtuvo que la evolucién
diferencial funciona bien para el caso 2D y 3D con la condicién de paro 0.001 para
auto-calibrar y 0.1 para el problema de localizacién. La reconstruccién inicial puede
obtenerse a partir de siete puntos en el caso 2D y seis puntos en el caso 3D, mientras
que el problema de localizaciéon puede resolverse con mas de cuatro puntos en el caso
2D y con més de 6 puntos en el caso 3D. Los resultados obtenidos en este trabajo de
tesis para el caso de localizacién concuerdan con los datos por Davies en [69].

En las pruebas del procedimiento con datos de la vida real, se demostré que es
posible realizar la reconstruccién de escenas con ruido y puntos atipicos. Las pruebas
que se hicieron para para datos reales fueron:

1. Reconstruccién de una rejilla de cuadros a partir de las cinco imagenes de Zhang
[39] disponibles en su pagina web [95]. El experimento consistié en utilizar distin-
tos puntos en la obtencién de la solucién inicial para comprobar la convergencia
del algoritmo. En este experimento se obtuvo una solucién con menor error de
reproyeccién que la reportada en [39] sin usar los datos del modelo de donde se
generaron los datos. Es por ello que nuestro método también puede clasificarse
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como un método de auto-calibracién de la camara [21].

2. Reconstruccion de una figura hecha con cuboides, a partir de cinco imagenes
tomadas alrededor de un juguete, con mediciones en presencia de ruido. En la
reconstruccién final se obtuvieron los 45 puntos del modelo que conforman la
figura.

3. Reconstruccion del dinosaurio de Oxford. Este conjunto de puntos de prueba
cuenta con mas de 4500 puntos del modelo de un dinosaurio de juguete. La
reconstruccién se llevé a cabo a partir de 36 imagenes tomadas alrededor del
juguete en donde las mediciones se encuentran en presencia de ruido y puntos
atipicos.

En todas las pruebas, el procedimiento funcioné de manera correcta. Sin embargo,
después de todas las pruebas hechas, se concluye que para el caso 3D no es posible
obtener el modelo completo de la camara. Atn asi el modelo bésico de la camara es
suficiente para obtener reconstrucciones de buena calidad, puesto que es una buena
aproximaciéon al modelo completo.

Analizando las etapas de auto-calibraciéon y de localizacién se puede decir que
funcionan bien con las configuracidones minimas derivadas de los experimentos de la
seccién 5.1 (en la pag. 55). Sin embargo, utilizar un valor de condicién de paro menor
o mas puntos de las configuraciones minimas, mejora la calidad de las estimaciones,
lo que se refleja en una reduccion de la frecuencia con que la que se tiene que ajus-
tar la reconstruccién para no sobrepasar el umbral de incertidumbre. En general se
recomienda utilizar las configuraciones minimas de la secciéon 5.1 pudiendo aumentar
ligeramente el nimero de puntos para mejorar el desempeno.

Trabajo a futuro

El procedimiento propuesto ha mostrado ser capaz de obtener resultados buenos
en la reconstruccion de escenas reales. Sin embargo, es posible hacer algunas modifi-
caciones y extensiones que pudiesen agregar capacidades al procedimiento asi como
permitir su integracion en un robot movil. Estas extensiones y modificaciones se enu-
meran a continuacion:

1. Agregar un médulo que lleve a cabo las etapas de deteccién de caracteristicas
y correspondencias, las cuales fueron asumidas como resueltas en este trabajo
de tesis.

2. Extender el procedimiento para que pueda segmentar el la escena de tal forma
que el procedimiento pueda ser empleado en la reconstruccion de escenas de
gran escala como calles o ciudades.

3. Integrar el procedimiento en un robot mévil real para que pueda ser utilizado
en la toma de decisiones y navegacion de entornos desconocidos.
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4. Probar el procedimiento con lentes de angulo amplio que permita tener méas
informacion de la escena con menos movimientos de la camara.

5. Extender el procedimiento para poder recuperarse de lo que en la jerga de
robdtica se conoce como secuestro (cambio brusco de posicién de la cdmara
movil que haga al procedimiento perder de vista el segmento de reconstrucciéon
que se tenfa hasta el momento).

6. Mejorar la visualizacion del mapa o de la reconstruccion tridimensional, lo cual
incluye extender el procedimiento para permitirle triangular el mapa y poder
agregar texturas a la reconstruccion.

7. Estudiar a mas detalle el caso de reconstruccion 3D para poder obtener el
modelo completo de la camara asi como los coeficientes de distorsién en este
tipo de entornos.
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Apéndice A

Calculo de derivadas parciales para
el calculo de la incertidumbre

Como se menciona en la seccion 4.6, para poder calcular la incertidumbre de
un punto o de los parametros extrinsecos de una cdmara, es necesario calcular las
derivadas parciales del modelo de la camara oscura expresado en forma de funcién.
En esta seccién se presentan las derivadas parciales de los coordenadas (u,v) de un
punto en la imagen con respecto a 60y, 05, 03, t1, to y t3 necesarios para conocer la
incertidumbre de la pose de una cdmara o con respecto a =, y y 2z necesarios en el
calculo de la incertidumbre de un punto tridimensional.

Derivadas parciales para el calculo de la incertidum-
bre de la pose de una camara

ou —fyA—fazB C(—fa(-A) —fyB—sinby fzcosb; — ft:)

96, E E?

ou I F(—fx(—A)— fyB —sinf, fzcosbts — ft;)
2, E E?
ou —fyG— fxH+sinby fzsinfy
905 E

ou f

o, E

ou
Dty
ou —fx(—A)— fyB —sinf, fzcosbls — ft;
Ot E?
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v —fz(-G)—fyH C(—fy(=G)—fx(—H)—sinby fzsinds— fi,)
0, E B E?
v _J F(—fy(=G)—fz(—H)—sinb fzsinb; — ft)

06, FE E?
v —fax(—A)— fyB —sinb, fz cosbs

005 E

B
oty

ov f

Oty E
o —fy(=G)—fx(—H)—sinby fzsinf; — fi,

Ots E?

donde:

sin @y sin 03 — cos 6y cos Oy cosbs)
—cos 0y sinfs — sin 6y cos 6y cosbs)
cos 0y sin By y + sin 0y sin Oy x)

cos 01 cos by cosf3 — sin B sinbs)

—sinfy z + sinf cosbyy — cosby cosby x)
sin @y cos By sinfs — cos Oy cosbs)
—cos 0y cos by sin B3 — sin 6y cos b3)
= —cosfy fz cosf3 —sinb; sinby fy cosbs + cosby sinby fx cosbs

A= (

B=(

C=(

D=

E = (cosbyz+sinb sinfyy — cosb sinbyz — t3)
F=(

G = (

H = (

I

J

= —cosfy f z sinfl3 —sin#y sinfy fy sinfs + cos by sin by f x sin by

Derivadas parciales para un punto

Para simplificar el calculo de las derivadas parciales implicadas en la incertidumbre
de un punto las expresiones se escribieron en términos de los elementos de la matriz
de proyeccion M.
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8U mi1 mas31 P

dr O 02

8U 12 ULRY)] P
oy O 0?
8u mis ms33 P

9z O 02

ov maop ma1 Q

dr O 02

@ mao2 msa Q
y O 0?2
@ M3 g3 Q
0z O 0?2
donde:

O =m332+ M3y + M3z &+ Mmszy
P=misz+mpy+mnz+my

Q) = Moz 2 + Mg Y + Ma1 T + Moy

El calculo de las derivadas parciales puede llevarse acabo mediante el uso de
herramientas de calculo simbdlico como Maxima [96]. En la algoritmo 6 se presenta
el codigo en Maxima que calcula las derivadas parciales utilizadas en el calculo de la
incertidumbre de la seccién 4.6 en la pagina 51.
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ca:cos(thetal);

sa:sin(theta);

cb:cos(theta2);

sh:sin(theta2);

cg:cos(theta3);

sg:sin(thetal);
Rza:matrix([ca,-sa,0],[sa,ca,0],[0,0,1]);
Ryb:matrix([cb,0,sb],[0,1,0],[-sb,0,cb]);
Rzg:matrix([cg,-sg,0],[sg,cg,0],(0,0,1]);
R:Rzg.Ryb.Rza;

Q:matrix([R[1,1],R[1,2],R[1,3],t1],
[R[2,1],R[2,2],R[2,3],t2],
[R[3,1].R[3,2],R[3,3]-t3]);
K:matrix([-f,0,0],]0,-£,0],[0,0,1]);

MK.Q:
lambda:M[3,1]*x+M[3,2]*y+M][3,3]*2+M[3,4];
w:(M[1,1]*x+M][1,2]*y+M][1,3]*z+M[1,4]) /lambda;
vi(M[2,1]*x+M][2,2]*y+M][2,3]*2+M][2,4]) /lambda,;
/*Calculo de derivadas parciales™/
dua:diff(u,thetal);

dub:diff(u,theta2);

dug:diff(u,theta3);

dut1:diff(u,t1);

dut2:diff(u,t2);

dut3:diff(u,t3);

dva:diff(v,thetal);

dvb:diff(v,theta2);

dvg:diff(v,theta3);

dvtl:diff(v,t1);

dvt2:diff(v,t2);

dvt3:diff(v,t3);

dux:diff(u,x);

duy:diff(u,y)

duz:diff(u,z)

dvx:diff(v,x);
dvy:diff(v,y)
dvz:diff(v,z);

Algoritmo 6: Cédigo en Maxima para el calculo de las derivadas parciales.
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