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Resumen

Cuando un vehiculo no conoce el medio que lo rodea debe construir un mapa de su entorno
para posicionarse. Este problema es ampliamente conocido como SLAM (por su siglas en
inglés de Simultaneous Localization and Mapping). EI hecho de que la mayoria de los seres
vivos utilicen la vision para posicionarse y moverse dentro del ambiente, ha motivado en los
Gltimos afios el empleo sensores de visién monocular o estéreo en SLAM. Este problema se
conoce como SLAM Visual. En esta linea, cuando se prioriza estimar la posicion del
vehiculo antes que la estructura del entorno en pos de una estrategia menos costosa
computacionalmente y de tiempo real, el problema se denomina Odometria Visual (VO por
su siglas en inglés).

Este trabajo aborda el problema de odometria visual: obtener una estimacion confiable de la
posicion y actitud de un vehiculo solamente desde una secuencia de imagenes. Una primera
estimacién del movimiento se obtiene desde la geometria proyectiva. Para cada par de
imagenes consecutivas se extrae un conjunto de caracteristicas salientes (puntos o lineas) y
se agrupan aquellas correspondientes. El seguimiento de estas correspondencias permite
obtener una estimacion del desplazamiento del mévil. Una segunda aproximacion de la
posicion del vehiculo se obtiene operando directamente sobre la intensidad de los pixeles.
Finalmente estos resultados se combinan y se muestra experimentalmente que esta
combinacion mejora los resultados obtenidos individualmente en ciertas condiciones. Este
trabajo no se enfoca en la implementacidn en tiempo real de los algoritmos. Para el disefio y
analisis de los mismos, se utiliza como software principal Matlab, junto con herramientas y
librerias de codigo abierto.

Los resultados experimentales se obtienen utilizando secuencias de iméagenes en condiciones
reales de ambiente e iluminacién disponibles de un dataset publico. Este provee datos de
diversas trayectorias realizadas por un vehiculo dotado con 4 camaras, un LIDAR 3D y una
unidad GPS/IMU. Los datos de telemetria se utilizan como referencia para validar las
estimaciones obtenidas de la trayectoria del vehiculo.
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1. INTRODUCCION

Tipicamente, para determinar la ubicacion de un vehiculo se emplean sensores activos de medicion inercial
(IMU) o GPS. En el area de robotica mavil cuando ademas no se conoce el entorno, es posible la navegacion y la
construccion de un mapa del medio mediante radares y sensores de largo LIDAR. Este problema es ampliamente
conocido en la comunidad como SLAM (por su siglas en inglés de Simultaneous Localization and Mapping) [1],
asi también el filtro EKF (por su siglas en inglés de Extend Kalman Filter) es la solucidn estandar esencial.

En estos Ultimos afios ha cobrado interés el empleo de cdmaras para la localizacidn de un vehiculo dado que son
sensores no invasivos, de bajo costo, tamafio compacto y un excelente complemento en los intervalos de ausencia
de la sefial GPS. Debe decirse que una de las desventajas de una camara, al capturar una proyeccion de su entorno,
es que no proporciona informacion de rango y es sensible a las condiciones de iluminacién.

La estimacion de la postura de una camara, aborda diversos problemas como tipo de camara a emplear,
caracteristicas extraidas en la imagen, estrategia para la estimacién de la postura, representacion de los puntos 3D
que se reconstruyen e incorporacion de telemetria entre otros. Investigaciones realizadas en Estructura desde el
Movimiento (SFM por sus siglas en ingles de Struct From Motion) a principios de la década anterior, ya permitian
estimar la trayectoria de la cAmara y el entorno observado como una nube de puntos 3D, procesando toda la
secuencia de iméagenes [2]. Sin embargo, el elevado tiempo de computo de este procedimiento sumado al del
refinamiento recursivo de las estimaciones obtenidas, que se conoce como BA (por su siglas en inglés de Bundle
Adjustment), no permiten que el SFM sea una técnica viable para la localizacién de un vehiculo en tiempo real. En
el aflo 2004, Nistér en su trabajo [3] impone el termino Odometria Visual (VO por su siglas en inglés de Visual
Odometry) haciendo referencia a las estrategias enfocadas en la localizacion antes que en la estructura. Su algoritmo
estima el movimiento basado en la geometria proyectiva empleada en SFM y puede implementarse en tiempo real
para cdmaras monoculares y estereros. Por otra parte, Davison con su aporte conocido como enfoque probabilistico
[4], extiende la solucion EKF del SLAM para cdmaras monoculares. Trabajos como [5, 6] enfocan el problema de
VO desde las apariencias o intensidad en las iméagenes.

El aporte de este trabajo radica en analizar por un lado una estrategia clasica para la localizacién de una cAmara
gue utilice puntos caracteristicos en la imagen, y que recupere el movimiento desde la geometria proyectiva y por
otro lado una estrategia basada directamente en los valores de intensidad en las imagenes que tiene el potencial de
un menor costo computacional pero que puede resultar menos precisa por la sencillez de su enfoque. Combinar
estas estrategias para conseguir en ciertas condiciones mejorar el resultado individual de cada una de ellas.

Este trabajo se organiza como sigue. En la seccion Il se describen en detalle las estrategias empleadas para la
estimacion del movimiento de una camara. La seccion Il presenta el enfoque propuesto para combinar las
estrategias. La seccion IV describe los dos datasets empleados y las condiciones en las que se realizan las
simulaciones. La seccion V muestra los resultados obtenidos. Finalmente en la seccion VI plantea las conclusiones
y los pasos futuros en esta linea de trabajo.

2. ESTIMACION DEL MOVIMIENTO

Los parametros que deben estimarse y que definen el movimiento entre frames consecutivos son una matriz de
rotacion Ry un vector de traslacion t. La integracion de estas variables a lo largo del tiempo permite reconstruir el
recorrido del vehiculo. En esta seccidn se describen los tipos de cdmara analizados y el modelo a utilizar. Se
presentan ademas las dos estrategias empleadas para la estimacion del movimiento de la camara.

2.1. Tipo de camaray modelo a utilizar

Las técnicas de VO pueden dividirse segun si se emplea una camara monocular o una estéreo.

Una cdmara estéreo es un arreglo perfecto de dos sensores de vision alineados en donde se conoce la distancia
entre sus centros Opticos (baseline). Este arreglo proporciona una medida de rango, es decir que puede calcularse
directamente la profundidad de un punto similar a un LIDAR. Esto permite un tratamiento de los puntos en
coordenadas 3D como restriccién de rigidez de los objetos para la deteccién de falsas correspondencias,
convirtiéndolo en sensor preciso y confiable. La principal desventaja de esta camara es que al observar objetos cuya
profundidad es mucho mayor que su baseline, su comportamiento degenera al caso monocular.

Una cdmara monocular es simplemente el arreglo de un Unico sensor, por lo que es mas econdmico y accesible.
Ofrece un reto interesante al no disponer de la informacion de rango. Con este tipo de sensores es posible estimar
el movimiento de la cdmara en una escala relativa. Este factor puede corregirse con otro sensor como un sonar 0
LIDAR que proporcione una medida directa de rango, o si Se conocen las dimensiones de los objetos en la imagen.
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En la mayoria de los casos, las cAmaras emplean un sensor proyectivo de vision y el modelo ampliamente usado
es el de proyeccion pinhole como se muestra en la Figura 1. La imagen se forma por la interseccion del rayo que va
desde el punto tridimensional A = [A,, Ay,AZ]T hacia el centro de la cdmara y el plano de la imagen. En la Figura
1 se observan dos sistemas de coordenadas, uno ubicado en el centro de la camara (X, — Y;) y otro en el plano de
la imagen con su origen en el vértice superior izquierdo (u — v). Ambos sistemas tienen la misma orientacion y
difieren en el vector de traslacion [C,, C,, —f]". Larelacion entre el punto tridimensional A y el punto bidimensional

— T
a = [ay,a,] es

A
au=fA—x+Cx,
A (1)
avzfA—+Cy
z

El punto principal [C,, C,]" y el foco f definen los parametros intrinsecos de la cAmara y se resumen en la matriz
de calibracion K [7].

En este trabajo en particular se emplea como sensor de vision una cdmara monocular proyectiva por el desafio
gue presenta y por su bajo costo. Ademas se considera que la matriz de calibracion K es conocida.
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Figura 1: Modelo pinhole para una camara proyectiva

2.2. Localizacion basada en puntos caracteristicos

Para la estimacién del movimiento de una cdmara, una estrategia clasica de VO puede descomponerse en
tres partes: una fase de extraccion de caracteristicas en las imagenes (serviran de referencia en la definicion del
movimiento de la cAmara), asociacién o correspondencias de estas caracteristicas y finalmente el método para
estimar el movimiento de la camara.

En la fase de deteccion, las caracteristicas que se buscan son puntos o lineas que sean representativos,
fuertes, repetibles y robustas, que puedan encontrarse en al menos dos frames consecutivos. Para esto es necesario
que la secuencia de imagenes procesadas tenga buena iluminacion, textura y detalle. En particular, en la deteccidn
de puntos caracteristicos se busca aquellos pixeles que por su brillo, contraste, orientacion o gradiente se destacan.
Hay una gran diversidad de detectores [8] y la eleccion final depende de la estructura del ambiente, costo
computacional y precisién.

La etapa de correspondencias se realiza entre frames consecutivos y se resuelve calculando la distancia
euclidiana entre descriptores. Un descriptor es un vector n-dimensional, que describe el punto de interés detectado
en funcion de la intensidad, orientacion o gradiente de su entorno. De igual manera que los detectores, hay una
extensa diversidad de descriptores [8] y la eleccidén depende también de la aplicacion. En este trabajo se emplea
como detector y descriptor de caracteristicas el SURF (del inglés Speeded-Up Robust Features) por su robustez,
eficiencia e invariancia a las rotaciones y escala en la imagen.

Finalmente, con los puntos correspondientes entre frames consecutivos puede estimarse el movimiento de la
camara desde la geometria proyectiva [7]. La Figura 2 muestra el problema que debe resolverse. Sin pérdida de
generalidad, se supone que la matriz de proyeccion para la primer y segunda cdmara son P; = K[I|0]y P, = K[R|t]
respectivamente. El problema de la estimacion de movimiento se resuelve encontrando la matriz R y el vector de
traslacion t para cada frame.
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La Figura 3 muestra la geometria epipolar para dos vistas. Dado el punto tridimensional A y sus proyecciones
a, Y a, se define el plano epipolar. La interseccion de este plano con cada plano-imagen define las rectas epipolares
l; y 1,. Puede verse que cualquier punto en la direccion del rayo C; y A va a proyectarse sobre la linea epipolar [,
en la segunda cAmara. Toda esta geometria queda resumida en la matriz fundamental F [7], tal que

I, =Fay 2
Puede demostrarse que,
alFa; = 0. €))
Cuando se conoce la matriz de calibracion K, la ecuacion (3) se reescribe como,
q3Eq1 =0 4

Los puntos g son las proyecciones a normalizadas, es decir g = aK~*, mientras que a E se la denomina matriz
esencial. De [7, 9] se tiene que al realizar la descomposicion en valores singulares de la matriz esencial E, surgen
cuatro posibles soluciones para el movimiento de la segunda camara R y t. Para poder elegir el caso correcto, se
realiza para cada caso de R y t un proceso de triangulacion entre las proyecciones py_1 Y pk- El caso correcto es
aquel en donde la mayoria de los puntos triangulados se encuentren delante de ambas camaras.

T
A=[A,A A4,
Plano
Epipolar

AA = [Ax'Ay' AZ]T
N

Epipolares

Camara 1 Camara 2 Camara 1 Camara 2
(frame k — 2) (frame k — 1) (frame k — 2) (frame k — 1)

Figura 2: Rotacion y traslacién en dos vistas Figura 3: Geometria Epipolar para dos vistas

La estimacion obtenida del movimiento entre dos frames tiene el factor limitante de que solamente se conoce la
direccion del vector t, no asi el médulo. Para solucionar esto y llevarlo a una escala relativa, es necesario encontrar
correspondencias entre puntos caracteristicos en un conjunto de al menos tres frames como se muestra en la Figura
4. Con el punto triangulado A7 entre a, y a, se calcula la transformacion que explique el movimiento entre Py y
su punto correspondiente a; en el tercer frame. Este problema se conoce como P3P(del inglés Perspective Three
Point) [10]. De esta transformacion se obtiene la matriz de rotacion R’ y el vector de traslacion ¢’ con escala relativa
al primer frame.

De esta manera, el procesamiento de tres frames consecutivos permite estimar el movimiento de la cdmara en
una escala relativa. Si el escenario recorrido es estatico, entonces el movimiento encontrado se debe Unicamente a
la cdmara.

Camara 1

(frame k — 2) Rt s
. o Rt Camara 3
2 (frame k)
Camara 2
(frame k — 1)

Figura 4: Andlisis de 3 vistas. Perspectiva 3D-2D.
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2.3. Localizacién basada en las apariencias

En la seccidn anterior, se utilizaron puntos caracteristicos en la fase de deteccion como referencia en la imagen
eran puntos caracteristicos. Una forma directa de interpretar la informacion cruda en una imagen es utilizar la
dimension de intensidades de sus pixeles. Milford en [11] introduce la estrategia en la que utiliza los perfiles de
intensidad de una imagen, mostrando un buen desempefio para vehiculos terrestres en la estimacién de su
orientaciéon (yaw). Un perfil de imagen consiste simplemente en la suma de los valores de intensidad en cada
columna de la imagen presente (orientacion vertical), es decir que se obtiene una sefial de tiempo discreto 7¥
asociada al frame k-ésimo de la misma longitud que el ancho de la imagen en pixeles. Su sencillez lo convierte en
una herramienta con un gran potencial y escaso costo computacional.

Inicialmente, La estimacion del yaw ﬁk_l,k en pixeles desde el frame anterior al actual se obtiene de la alineacion
de sus perfiles correspondientes de la siguiente forma

Ag_yp= argAmin p(4) (5)

en donde p(A) es la diferencia entre perfiles para un desplazamiento de A pixeles y se define como

N-A
1 .
— l
P) = = ar . b — ) ©)
n=1
Finalmente, el yaw en radianes es

Y= /mk—1,k (7)

Donde A es una constante de proporcionalidad que convierte el desplazamiento de pixeles en grados o radianes
y se obtiene empiricamente en este trabajo.

La Figura 5 muestra dos frames distintos con su correspondiente perfil y la Figura 6 muestra solamente los
perfiles obtenidos. En este caso, el de A que mejor ajusta los perfiles es de 9 pixeles.
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Figura 5: Perfiles de intensidad en su correspondiente Figura 6: Perfiles para dos frames consecutivos
frame

3. ESTRATEGIA PROPUESTA

La seccidn anterior presentd dos formas de estimar el movimiento de un vehiculo a partir de una camara solidaria
al mismo. Por un lado, la estimacion del yaw puede realizarse con una técnica directa y sencilla, procesando dos
frames consecutivos k — 1y k y buscando el mejor A que alinea los perfil-imagen correspondientes. Por otro lado,
un enfoque clasico de VO procesa los frames k —2, k—1 y k iterativamente. Al triangular los puntos
correspondientes entre el frame k — 2, k — 1 se obtiene la postura [R|t] y una nube de puntos tridimensional. El
movimiento local [R'|t] surge de resolver el problema P3P.

En condiciones reales de aplicacion, es comudn que la secuencia de imagenes a procesar presente frames con
condiciones de iluminacion desfavorables, poca textura y objetos en movimiento entre otros. Esto tiene
consecuencias directas sobre los algoritmos para la deteccion de puntos caracteristicos y descriptores, ocasionando
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falsas correspondencias en la etapa de asociacion de puntos caracteristicos. Estas falsas correspondencias afectan a
su vez la estimacion [R|t], la triangulacion y el movimiento local [R’|t']. Dado que la localizacion final respecto
del primer frame es una acumulacién de los movimientos parciales [R|t] y [R'|t'], estos errores se acumulan
inevitablemente con el tiempo.

Para mitigar este problema la estrategia que aqui se propone es utilizar los puntos triangulados que se obtienen
via un enfoque clasico, y combinarlos con los perfiles-imagen para estimar la matriz de rotacién R’ con el supuesto
de que los angulos de navegacion pitch y roll son nulos. Sean entonces dos puntos tridimensionales A’ =
[A'y,A'y,A',]" y B = [B'y,B'y, B',]" y puntos sus correspondientes A = [Ay,Ay,A,]" Y B = [By,B), B,]" enel
marco de referencia k — 2 y k respectivamente. Las proyecciones de Ay B en el frame k son a = [ay,a,]T y b =
[by, b,]T y [R'|t'] es el movimiento del frame k — 2 al k. Los datos conocidos son los puntos A" y B’, sus
proyecciones a y b y la matriz de rotacion R’. Por ser puntos tridimensionales,

A=RA"+t

8
B=RB" +t ®
Reemplazando las ecuacion de (8) en (1) queda,
A, nA +t,
=f24+Cc.=f——2+¢C
W=y =t ©)
_ Ay+C _ TzA’+t3,C+C
a"_fAZ y_fr3A’+tg Y

Donde ry, r, y 73 son las filas de la matriz de rotacion R’. Despejando ty, t, y t; de las ecuaciones en (9) puede
demostrarse [12] que:

. (ay—CHA ,
txz%_n‘q’
a,—C,)A
tj’,=—( v=Cy) Z—rzA’, (10)
f
t:;,:AZ_rgA’
donde
r1 — (b, — COr](B' — A’
P il Rl S S G N
b, —a, (1)
[fr2 — (by — C)13](B' — A")
A, = sib, # a,
b, —a,

La Figura 7 resume la estrategia propuesta.

Lazo principal

Para los frames k — 2, k—1y k:
.- Triangulacion entre el frame k — 2 y k — 1, para obtener una nube de puntos
tridimensionales.
.- Célculo de matriz de rotacion R’, entre el frame k — 2 y k con el método de
perfiles.
.- Con dos puntos 3D en el marco de referencia del frame k — 2 y la matriz de
rotacion R’, calcular el vector de traslacion t’ por media de la ecuacion (8).

Figura 7: Pseudocddigo de la estrategia propuesta

4. SIMULACIONES Y RESULTADOS

Para evaluar experimentalmente los métodos de VO analizados y la validez de la propuesta realizada se
emplearon los datasets publicos “The KITTI Vision Benchmark Suite” conocidos en la comunidad de sistemas de
vision [13]. Estos datasets fueron generados en diferentes recorridos de la ciudad de Karlsruhe (Alemania) y pueden
descargarse en [14]. Se utilizé un vehiculo VW Passat equipado con 4 camaras PointGray Flea2 (2 a colory 2 en
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escala de grises), un escéaner laser 3D Velodyne HDL-64E, y un sistema de navegacién GPS/IMU OXTS RT3003
de alta precision. La disposicion de los sensores en el vehiculo esta detallada en la Figura 8, que es una reproduccion
de una imagen en [13]. Los datos de navegacion del GPS/IMU se utilizan como referencia para evaluar y validar
las estimaciones obtenidas de la trayectoria del vehiculo.

|AII heights wrt. road 5urface|

T l = All camera nengh\}:'s. 1.65m
Wheel | axis Cam 1 (gray) (=] 0.06 m
(height: 0.30m) cam 3 (color) = L ©- i
1 Cam-to-CamPRect Ve odyne laserscanner i
i 0.54m & Camﬂect heught 1.73 m) i0.05m
] ~ta-Image -
1.60m i e Cam O |grav .......... IMU O-VEID e
(‘}06 mI Cam 2 (color) 2 H
* 0.32m
2 Ve[o to- Cam GPS/AIML
4 1.68m £ (height: 0.93 m} v
0.80 m — 0.81m 0.48 m
0.27 m

2.71m '

Figura 8: Distribucion de los sensores en el vehiculo. Reproduccion original de la Fig. 3 de [13].

Las estrategias descriptas en la seccion 2 y 3 se testearon con varios de los datasets disponibles en [14]. En esta
seccién se muestran los resultados solamente del dataset que se denomina “2011_09 26 drive_0014 (synced +
rectified data)”y esta compuesto de 320 frames. Se ubica en la categoria City y describe el recorrido por una ruta
principal con gran cantidad de arboles y vehiculos en movimiento. Del dataset se emplean solamente las imé&genes
de la cdmara etiquetada como Cam 0 (gray) que esta ubicada en el eje central del vehiculo.

Para obtener el yaw a partir de los perfiles-imagen se implementan las ecuaciones (5) y (6). El valor de A que
mejor ajusta se busca en un intervalo de + 150 pixeles.

Para la implementacién de una técnica de VO cléasica como la descripta en la seccion 2, se trabaja con la
plataforma Matlab. Los pardmetros de calibracion de la cAmara son f = 721.53, C_x = 609.55y C_y = 172.85.
Se adopta como sistema de coordenadas de referencia es el de la IMU/GPS. En las etapas de deteccion, descripcion
y correspondencia de puntos caracteristicos, calculo de la matriz fundamental F y el problema P3P se usaron
funciones del toolbox de Computer Vision de Matlab. El algoritmo para la definicion de los 4 casos de [R]|t],
triangulacion e integracion final fue escrito por los autores de este trabajo basado principalmente en [7].

La Figura 9 muestra la estimacion obtenida del yaw entre frame y frame en pixeles y su valor real obtenido del
dataset, y en la Figura 10 se tiene el yaw acumulado en grados desde el inicio del experimento. Claramente puede
notarse entre el frame 0 y 50 que el estimador sigue fielmente el movimiento de giro cuando este esta cambiando.
En la Figura 10, puede observarse alrededor del frame 50 un error de aproximadamente 7° producto de la
acumulacion de pequefios errores en los anteriores frames.

Yaw parcial entre frames - Dataset N°1 Yaw acumulado - Dataset N°1
45 10 T T
KITTI KITTI
Perfil col 0 Perfil col

| i
|
/

40

-30

| el
\ ES
\ \

20

[Pixeles]

15

10

-60

5 ! 70 k =
oo ee— L
0 \ V\fﬁ& A'\‘ A“A‘ Aﬂw%vvﬂ%v‘f/mﬁv -80 LH ]
“ﬁpﬁ fow [ ]
-50 50 100 150 200 250 300 -900 50 100 150 200 250 300
Frames Frames
Figura 9: yaw estimado entre perfiles consecutivos Figura 10: yaw acumulado desde el primer frame

Como se observa en la Figura 8, el movimiento lateral se realiza en el plano X-Y, y el eje Z queda orientado
hacia arriba.
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Las Figuras 11 y 12 muestran los resultados obtenidos para la estimacion de la localizacion del vehiculo a lo
largo del tiempo en color verde respecto del dataset de KITTI en color negro. La Figura 11 deja ver que en lineas
generales el método VO clasica analizado sigue el movimiento real del vehiculo. Para un andlisis minucioso, la
Figura 12 muestra el error de la estimacion respecto a la localizacion real en cada uno de los ejes de traslacion. Se
observa un error de hasta 20m en el eje X, 80men el eje Y y 5m en el eje Z. Hasta el frame 150, el error se mantiene
en un valor aceptable. Después, alrededor del frame 160 y 250 se observa errores puntuales debido a errores graves
en la etapa de extraccion de puntos y correspondencia.

X
100 J-’K-ITTI
'g‘ 50 i VO clésica i
= o =T — VO propuesta
0 e o S e Libviso
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
Y
0 1
R__E KITTI
E 200 — VOclésica | |
- === E—— VO propuesta
[— Libviso
-400 ;
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
A
10 T
L KITTI
.E T VO clésica
K= e - = VO propuesta |..
I Libviso
5 T
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
Figura 11: Coordenadas X, Y, Z de localizacion del vehiculo
Error en X
20 VO clasica ;
'g‘ mrmm—— VO propuesta ’
= 0 S e Libviso ‘
_20 -------------------------------- | i
0 50 100 150 200 250 300 350
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ErrorenY
0
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= I — VO propuesta
£ -40 e Libviso i
-60
-80 .
50 100 150 200 250 300 350
Frames
Erroren Z
10 J--\./O clasica
= e VO propuesta
é’ 5 — Libviso i
0 i
0 300 350

Figura 12: Error en la localizacién respecto del dataset

Finalmente las Figuras 13 y 14 muestran los resultados obtenidos para la estimacion de la orientacion del
vehiculo a lo largo del tiempo en color verde respecto del dataset de KITTI en color negro. Tanto el roll y el pitch
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presentan oscilaciones propias de la no uniformidad de la via transitada. El angulo de importancia en este trabajo,
el yaw, parece estimarse de manera aceptable hasta el frame 150. La implementacién de la estrategia propuesta
sigue el pseudocddigo descripto en la Figura 7. Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 11 a 14 en color
azul. De la Figura 12, el error alcanza los 20m en el eje X, 20men el eje Y y 10m en el eje Z. A pesar de gque sobre
el eje X no se disminuye el error, el comportamiento de la estimacion no sufre errores grandes y mantiene su
tendencia. En el caso del eje Y, el resultado es satisfactorio dado que se consigue bajar la amplitud del error. En lo
que respecta al error sobre el eje Z, el aumento notable se atribuye a considerar nulas la orientacion de pitch y roll.

Se incorpora como una referencia del potencial detras de las estrategias de odometria visual, los resultados del
toolbox libviso2 [15] en color rojo en las Figuras 11 a 14. Con esta herramienta, el problema de la estimacion del
maodulo del vector traslacion se resuelve con puntos que se estima estan en el camino.

Roll
5 T
e MMWW,\_/ KITTI
= 0 & /:”'”va"\r”" '''''' R A iy M T VO clasica
S e N R ) i B VO propuesta
— Libviso
5 I
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
Pitch
10
D i S . KITTI
= Ol e ! W D VO clésica
—_— "k;—'—“—" e B e e S [ Vo) propuesta
E— Libviso
-10 L
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
yaw
0 H
\ KITTI
- o VO clasica
= 50 A d VO propuesta
100 =4 R Libviso
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
Figura 13: Orientacion del vehiculo
Error en Roll
10

VO clésica
VO propuesta |_.
Libviso

-10
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
Error en Pitch
10
VO clésica
— e . n J - = VO propuesta |..
B == i Sia RvAR i et 12 [
-10 '
0 50 100 150 200 250 300 350
Frames
Error en yaw
40
VO clésica
— 2 [rrmmm——————————— b e VO propuesta |
-1 & i i T | — Libviso
0 = e
S RS L I
0 50 100 150 200 250 300 350

Frames

Figura 14: Error en la orientacion respecto del dataset
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5. CONCLUSIONES

En este trabajo se analiza una estrategia de VO clasica y otra directa basada en perfiles-imagen para la estimacion
del movimiento de un vehiculo a partir de una cAmara monocular. La propuesta del trabajo es combinar los puntos
tridimensionales que puede generar una técnica VO clasica con la estimacion de la matriz de rotacion R obtenida
por perfiles-imagen y calcular el vector de traslacion. Los resultados experimentales presentados se obtuvieron a
partir de datos publicos reales. Se demostr6 la validez de la propuesta tomando como referencia la informacién de
la orientacion y localizacién del vehiculo obtenida del sistema GPS/IMU. De esta forma se consigue minimizar el
efecto de la propagacion de errores en la triangulacion hacia la etapa de estimacion de [R|t], y a su vez la
acumulacion de errores a lo largo del tiempo.

Los trabajos a futuro incluyen minimizar los efectos de las falsas correspondencias en la etapa de triangulacion
y explorar el uso de los perfiles-imagen para la estimacion del pitch. También es necesaria la incorporacién de una
etapa que permita evaluar la utilidad de un frame para la deteccién del movimiento, caso contrario lo descarte y
espere un frame mas significativo.
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