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A la mateixa velocitat que la tecíologia coítíua avaíçaít, els vehicles autòíoms sóí cada

vegada  uía  realitat  més  palpable.  De  tots  els  reptes  amb  què  aquest  tpus  de  vehicles

s’eífroíteí, uí dels més importaíts es el de realitiar uí sistema capaç de proporcioíar uía

posició precisa del vehicle eí el móí, especialmeít eí eítorís taícats oí ío hi ha GPS. Uí

mètode per solucioíar aquest problema és estmar iícremeítalmeít el movimeít utlitiaít

imatges preses per uía càmera digital, mètode coíegut com Odometría Visual.

Eí  aquesta  tesi  del  màster  s’expliqueí  els  difereíts  dispositus  dels  que  es  pot  obteíir

l’odometria, els difereíts tpus d’odometria visual, i la teoria matemàtca que hi ha darrera,

iícloeít la detecció de puíts característcs, emparellameít de puíts característcs, estmació

de movimeít, etc.

La tesi s’ha realitiat processaít dades  offline.   Per això s’explica el coíjuít de dades reals

(dataset) que s’haí utlitiat per poder provar els algoritmes d’odometria visual.

Per  últm, s'iítrodueixeí les diverses implemeítacioís que s’haí realitiat.  Tot el  codi  s’ha

deseívolupat eí C++ i amb la llibreria OpeíCV, fuícioíaít sota ROS. Els resultats haí doíat

uía  iíformació  dels  problemes  que  es  podeí  trobar  al  implemeítar  l’algoritme  eí  uí

dispositu real.
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At the same speed as the techíology keeps advaíciíg, autoíomous vehicles are becomiíg a

reality iícreasiígly palpable. Amoíg all the challeíges that this type of vehicle faces, we must

be able to make a system capable of providiíg a precise positoí of the vehicle ií the world,

especially ií closed eíviroímeíts where there is ío GPS. A method to deal with this problem is

to estmate the movemeít iícremeítally  usiíg images takeí by a digital  camera,  aíd this

approach is kíowí as Visual Odometry.

This master’s thesis explaiís the difereít devices from which odometry caí be obtaiíed, the

difereít  types  of  visual  odometry,  aíd  the  mathematcal  theory  behiíd  these  methods,

iícludiíg  the  detectoí  of  poiít  features,  comparisoí  of  poiít  features,  estmatoí  of

movemeít, etc.

The thesis has beeí doíe processiíg ofiíe data. That is why we iítroduce a dataset of real

data that has beeí used to test the algorithms of Visual Odometry.

Fiíally, the various implemeítatoís that have beeí developed are iítroduced. All the code

has beeí made ií C++ aíd with the OpeíCV library, implemeítíg all the algorithms uíder

ROS. The results have giveí iíformatoí about the problems that caí be eícouítered wheí

implemeítíg the algorithm ií a real device.
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1  Introduiiió

Eí  robòtca  mòbil  (i  eí  qualsevol  dispositu  mòbil)  uía  vegada  hi  ha  uí  movimeít,  és

especialmeít crítc poder quaítfcar com s’ha mogut el vehicle. Saber-ho eís proporcioía uía

iíformació vital per saber oí està el robot eí aquest momeít i, per taít, poder afroítar el íou

movimeít amb seguretat i coítrol. Si ío teíim iíformació de com s’ha desplaçat el vehicle, ío

eís podem ubicar eí el móí i, per taít, podem dir que el vehicle està «perdut».

Aquest  movimeít  es  mesura  utlitiaít  uí  sistema  d’odometria,  que  eís  proporcioía

iíformació per establir  la seva posició. La iíformació obtíguda servirà per poder seguir la

trajectòria plaíifcada, poder plaítejar com esquivar obstacles, etc.

Cada tpus de robot  mòbil  utlitia  difereíts  tpus  de  seísors  per  mesurar  l’odometria:  Eí

robots  terrestres  s’utlitia  rtpicameít  la  mesura  de  voltes  de  les  rodes  i  eí  robots  aeris

s’utlitieí les I Us (de les sigles eí aíglès  Inertal measurement  uíit  o Uíitat de medició

iíercial). Eí eítorís oberts, a més, es pot utlitiar el GPS (Global Positoning System o sistema

de  posicionament  global).  Per  iíteítar  millorar  la  mesura,  íormalmeít  aquests  tpus  de

seísors es fusioíeí, i així s’obté uía mesura molt més precisa.

Com que molts dels robots mòbils actuals disposeí de càmeres, es podeí utlitiar com a uía

altra  maíera  de  mesurar  l’odometria.  L’odometria  visual  és  uí  procés  d’estmació  del

movimeít d’uí vehicle utlitiaít les imatges obtígudes a través de la seva càmera o coíjuít

de càmeres. Uí dels primers artcles que es vaí publicar del tema es del 2004, i està sigíat per

D. Nister, O. Naroditsky i J. Bergeí [22].

L’odometria  visual  proporcioía  uía  mesura  que  ío  es  veu  afectada  per  problemes  de

derrapatge de les rodes, ío té els problemes de cobertura que es podeí doíar amb els GPS, i a

més, eí dispositus oí el pes és uía variable crítca, ío s’afegeix pes extra d’uí seísor extra.

Com a coítraprestació, per poder realitiar tots els càlculs, s’ha de teíir uí boí processador

que garaíteixi  que el  sistema serà capaç de proporcioíar  uía lectura  correcta a totes les

velocitats a les que es desplaci el robot. I a més, la mesura depeídrà de la llum que tígui

l’esceía, és a dir, si ío disposem d’uía boía foít de llum, el sistema ío podrà íavegar.
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1.1  Objeitu

L’objectu d’aquesta  memòria  és  realitiar  uí  sistema de  odometria  visual  moíocular  que

permet estmar eí tot momeít la posició del robot. Els puíts que es voleí assolir sóí:

 Obteíir  els  puíts  característcs  de  dues  imatges  coísecutves  i  les  seves

correspoídèícies.

 Obteíir el desplaçameít a partr de les correspoídèícies eítre puíts obtígudes eí el

puít aíterior.

 Ajustar els valors del sistema complet.

1.2  Estruitura del doiument

El difereíts capítols tractaraí de:

 Capítol 1: Iítroducció.

 Capítol  2:  Explica  la  base  teòrica  que  es  íecessita  per  poder  realitiar  l’odometria

visual: Tipus d’odometries, datació de puíts característcs a uía imatge, matemàtca

d'aíàlisis de movimeít eítre imatges, etc.

 Capítol 3: Iítrodueix els datasets que s’haí utlitiat per provar l’algoritme. 

 Capítol 4:  S'explicarà l’aplicació que s’ha deseívolupat per implemeítar l’odometria

visual.

 Capítol  5:  S'exposeí  les  coíclusioís  a  les  que  s’haí  arribat  eí  aquest  projecte,  i

s’explica el treball futur que es podria implemeítar per coítíuar-lo.

 Capítol 6: Bibliografa. 
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2  Odometria Visual

Eí aquest capítol s’explica la base teòrica que s’ha utlitiat per poder implemeítar l’odometria

visual.

2.1  Odometria

Teíir  uía  localitiació  acurada del  robot  és  foíameítal  a  l’hora  de poder eífroítar-íos a

problemes de íavegació autòíoma, seít capaç d’esquivar obstacles, etc. 

El terme odometria prové del grec, de la uíió dels termes  «hodos»  (Que sigíifca viatge o

travessia) i  «metron» (que sigíifca mesurar). Al robots mòbils sigíifca estmar el caívi de la

pose del robot (La pose represeíta la localitiació i rotació d’uí vehicle o robot eí uí sistema

de coordeíades) duraít el temps, i per taít es tracta d’uí posicioíameít del robot relatu a

l’iíici de la trajectòria (iíici del càlcul d’odometria).

Per mesurar l’odometria, existeixeí difereíts seísors i tècíiques:

2.1.1  Odometria en roda:

Aquest tpus d’odometria és la més seíiilla i utlitiada per estmar la posició de robots mòbils.

Per  calcular  el  desplaçameít  es  compteí el  íúmero  de voltes  que ha doíat  gràcies  a  uí

encoder col·locat a l’eix, i com que es coíeix el perímetre de la roda, es pot calcular fàcilmeít

la distàícia recorreguda per  volta.  Amb la distàícia recorreguda per  cada roda i  el  model

ciíemàtc directe del vehicle, podem trobar el desplaçameít eí traíslació i rotació del puít

ceítral del vehicle.
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El lliscameít de la roda afecta molt a la mesura, i iítrodueix molta deriva eí posició, provocaít

uí error ío acotat i sempre creixeít eí el temps. Per uía altra baída, és uí tpus de sistema

molt ecoíòmic i que té uí boí comportameít eí distàícies curtes.

2.1.2  Sistema de navenaiió ineriial (INS)

És uía tècíica de posicioíameít relatu que proporcioía la posició i orieítació d’uí objecte

respecte  a  uí  puít,  orieítació  i  velocitat  iíicial.  Aquesta  tècíica  utlitia  seísors

acceleròmetres  i  giroscopis  per  calcular  coírtíuameít  la  posició,  orieítació  i  velocitat  del

vehicle, ja sigui terrestre, aeri o íaval. 

Eícara que és auto coítígut,  i  ío íecessita de cap referèícia extería, és molt propeís a

acumular  deriva  eí la  mesura.  Aquesta deriva apareix  perquè per calcular  la  velocitat  i  la

posició respecte el temps s’iítegra la acceleració respecte al temps, i el soroll i biaix eí les

mesures d’acceleració i velocitat de rotació comporteí graís errors eí l’estmació de velocitat

i posició. 

Per  tot  això,  aquest  tpus de seísors  ío s’utlitieí  eí períodes de temps molt  llargs,  i  es

recomaía utlitiar-los acompaíyats d’altres seísors que ajudií a corregir l’error de deriva.

2.1.3  GPS/GNSS

El terme GNSS (Global Navigaton Satellite System)  s’utlitia per especifcar tots el tpus de

ràdio íavegació global,  iícloeít l'americà GPS (Global  Positoning  System),  el  rus GLONASS

(Global Navigaton Satellite System) i l’europeu GALILEO (Europeaí Georgia Library Learíiíg

Oíliíe System).

El GPS és uí sistema que eígloba uía xarxa de satèl·lits eí òrbita geoestacioíària que emeteí

uís  seíyals  de  ràdio  codifcats.  Els  receptors  GPS  detecteí  aquests  seíyals  i  obteíeí  la

iíformació que emet. Amb 4 o més satèl·lits, es pot implemeítar uí algoritme de trilateració

que proporcioía la posició 3D (lattud, loígitud i alttud) i biaix de temps del receptor. Per taít,
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aquesta  tècíica  proporcioía  uí  posicioíameít  absolut.  L’error  depèí  de  la  quaíttat  de

satèl·lits que s’estguií detectaít i l’algoritme utlitiat.

El problema que hi ha eí aquest sistema és que el receptor íomés fuícioía eí eítorís oberts.

Eí eítorís taícats ío fuícioía, ja que ío es veueí els satèl·lits.

El GPS, doícs, ío seria uía tècíica purameít d’odometria,  però al teíir uí posicioíameít

absolut sempre podem calcular-íe uí de relatu.

2.1.4  Sonars i sensors ultrasòniis

Aquest tpus de seísors utlitieí l’eíergia acústca per detectar objectes i mesurar distàícies al

seísor. Els seísors, iístal·lats a la base mòbil, emeteí uí seíyal coítrolat que és refectt pels

obstacles, i retoríada al seísor. Com que se sap quiía és la velocitat a la que es mou el seíyal

ultrasòíic, es pot calcular fàcilmeít la distàícia a la que es troba l’obstacle, i utlitiaít dues

mesures coísecutves es pot calcular la velocitat a la que es desplaça l’objecte. També es pot

utlitiar uía base fxa que estgui traísmeteít uía seíyal coítrolada, i amb els receptors a la

base mòbil calcular la distàícia i la velocitat a la que es desplaça el robot.
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Aquesta tècíica té molts problemes, ja que la refexió depeídrà del tpus de material, i si hi ha

més robots moveít-se per la mateixa àrea, pot haver-hi iíterferèícies.

2.1.5  Sensors Laser

Els seísors laser es podeí utlitiar per diverses aplicacioís relacioíades amb el posicioíameít.

Normalmeít s’aíomeía LIDAR (Light Detecton and Ranging sensor). Fuícioía emeteít uí raig

laser coítra uí obstacle, i es mesura el temps que triga eí toríar la llum refectda.  esuraít

aquest temps, el sistema és capaç de mesurar la distàícia a la que es troba uí obstacle, i per

taít, es pot obteíir uía mesura de la velocitat a la que es desplaça el robot eí vers l‘obstacle. 

EL LIDAR, de totes maíeres, s’utlitia íormalmeít per detectar obstacles, fer mapes i capturar

movimeít. 

Eícara que la mesura és molt precisa, el cost dels dispositus LIDAR és eí geíeral força elevat.

2.1.6  Càmera monoiular

A les aplicacioís de robòtca mòbil,  íormalmeít s’utlitieí càmeres i  sistemes de visió per

realitiar  diverses  tasques,  i  eítre  elles  està  la  localitiació  i  odometria.  Uía càmera és  uí

seísor  molt  versàtl,  perquè  el  podem  utlitiar  per  detectar  obstacles,  i  per  calcular

l’odometria visual. 

Eí  comparació  amb  els  altres  tpus  de  seísors,  utlitiar  uía  càmera  és,  eí  geíeral,  més

ecoíòmic  i  elimiía alguís dels  problemes que hem vist  eí els  altres tpus de seísors.  Eí

coítraprestació, es íecessita uía potèícia de càlcul molt elevada, i  les imatges obtígudes
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Figura 5: Descripció del funcionament del LIDAR (Font: Delphi)
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amb  càmeres  sóí  molt  seísibles  a  les  coídicioís  ambieítals,  és  a  dir,  uí  caívi  eí  les

coídicioís lumííiques pot caíviar el resultat de l’algoritme. 

2.2  Caraiterístiues de l’odometria visual

L'odometria  visual  és  el  procés  d'estmar  el  movimeít  d'uí  robot  utlitiaít  úíicameít

càmeres, ja sigui uía de sola o vàries. El íucli  de l’odometria visual (a partr d'aquí OV) és

proporcioíar  uía  estmació  iícremeítal  de  la  posició  del  robot  aíalitiaít  les  seqüèícies

d'imatges capturades per uía càmera.

Aquest mètode té uí boí balaíç eítre costos,  fabilitat  i  complexitat  d’implemeítació:  És

ecoíòmic  perquè  es  pot  utlitiar  uía  càmera  d’ús  geíeral.  I  ío  és  molt  complexe

d’implemeítar  perquè hi  ha  llibreries  especialmeít  disseíyades per  poder tractar  imatges

d’uía maíera còmoda.

Les avaítatges eí comparació als altres tpus d’odometria, es podeí eíumerar com:

 No té problemes per errors causats pel derrapatge de les rodes .

 Pot fuícioíar eí eítorís oberts i taícats, ío com el GPS, que íomés pot treballar eí

eítorís oí es rebi seíyal de satèl·lit.

 És uí seísor passiu que ío emet eíergia, a diferèícia  dels soíars o lidars.

 Uía  càmera  es  pot  utlitiar  eí  qualsevol  tpus  de  vehicle,  ja  sigui  aeri,  terrestre,

marítm o submarí.

El desavaítatges soí:

 Es íecessita uía foít de llum sufcieít per poder distígir correctameít l’eítorí.

 Les imatges haí de teíir la sufcieít textura per extreure puíts d'iíterès i així establir

uía correspoídèícia eítre imatges.

 Les  imatges  s’haí  d’obteíir  a  sufcieít  taxa  de captura  per  assegurar  uía  mííima

superposició eí l’esceía eítre dues imatges coísecutves.
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Figura 6: Càmera per odometria visual [3]
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2.3  Tipus d’odometria visual

L’OV es classifca segoís el tpus de càmera que s'utlitia per estmar la trajectòria del robot. Hi

ha molts tpus de càmeres que es podeí utlitiar per aquesta aplicació :  oíocular, estèreo,

omíidireccioíal, RGB-D, etc, ... tot i que la major part de les aplicacioís es realitieí amb les

càmeres estèreo o moíoculars:

 Càmeres estèreo: És aquella que disposa de dues leíts, amb uí seísor d’imatge per a

cada uí. Com que la distàícia eítre els ceítres òptcs és coíeguda, es pot obteíir, a

partr d’uí procés de triaígulació, la profuíditat de la imatge i la seva escala, i per

taít, obteíir la profuíditat dels píxels eí metres.

Com a part íegatva, aquest tpus de càmeres soí més cares que les moíoculars, i

íecessiteí  uí  calibratge  més  acurat,  ja  que  uí  error  eí  el  calibratge  afecta

directameít a la estmació del movimeít. 

Uía altre  coísideració  és  a l’hora  de captar  les imatges,  ja  que s’haí d’obteíir  al

mateix temps, uí pett desfasameít eítre captures afecta al valor obtígut, per taít,

s’ha d’aplicar uí esforç coísiderable per garaítr aquesta siícroíia.

La distàícia eítre òptques també és importaít, perquè si és molt petta, uía càmera

estèreo teídirà a comportar-se com uía de moíocular. 

 Càmeres monoiulars: Uía càmera moíocular és molt més ecoíòmica que uía càmera

estèreo, més lleugera i més fàcil d'iístal·lar.

El problema que teíeí és la iícertesa per establir l’escala mètrica. Les superfcies que

es captureí sóí desiguals i l’escala va fuctuaít, per taít, assumir uía escala pot afegir

molt error a la mesura. 

Aquest projecte està realitiat utlitiaít uía càmera moíocular per l’estmació de l’odometria

visual.

2.4  Formulaiió del problema d’OV

Si teíim uí robot moveít-se amb uía càmera fxada al seu cos preíeít fotos eí uí temps

discret k, les imatges es podeí deíomiíar com la seqüèícia I0 : n=( I 0, ... , I n) . Dues posicioís

de càmera eí iístaíts de temps adjaceíts  k-1 i  k estaí relacioíades per uía traísformació

rígida de cos T k ,k−1∈ℝ
4 x4
 de la següeít forma:

T k ,k−1=[Rk ,k−1 t k , k−1

0 1 ]
oí Rk , k−1  ∈ ℝ3x 3

 és la matriu de rotació, i  t k ,k−1  ∈  ℝ3 x 1
 és el vector de traíslació. Per

facilitar la íotació, a partr d’ara T k ,k−1  s'escriurà com T k .

13/49



Implementació d’odometria visual per vehicles autònoms

Uía seqüèícia  de  T1 : n=(T 1 ,... , Tn )  coítídrà  tots  els  movimeíts  coísecutus  que  s’haí

obtígut amb la càmera. Si disposem d’aquesta seqüèícia  T k ,  podem obteíir la posició a

l’iístaít actual coíeixeít la posició aíterior de la càmera amb la fórmula  Cn=Cn−1 ·T n
−1
.

Aquesta equació eís dóía uía seqüèícia de les poses de la càmera C0 : n=(C0 ,... ,Cn ) , amb

l’úíica iícògíita de la posició de la càmera al iístaít  k =  0 ( C0 ), que sol ser establerta per

l’usuari, per exemple utlitiaít la matriu ideíttat (C0=I 4 x 4) .

Eí resum, la priícipal fuíció de l’OV és computar la traísformacioís relatves T k a partr de

les  imatges  I k i  I k−1 ,  i  amb  això  coícateíar  les  traísformacioís  per  recuperar  tota  la

trajectòria  C0 : n de les poses de la càmera. Per taít, es pot veure que la recuperació de la

trajectòria es realitia iícremeítalmeít.

Hi ha dues maíeres de computar aquest movimeít relatu Tk: 

  ètode d’aproximació per apareíça, eí el que s’utlitia la iíformació d’iíteísitat de

tots els píxels de les dues imatges.

  ètode de cerca de característques eí el que íomés s’utlitieí les característques

extretes i coiícideíts eí les dues imatges.

El  primer  mètode,  que  també  es  pot  aíomeíar  deís,  és  meíys  precís  i  més  complexe

computacioíalmeít.  El  segoí  mètode  requereix  l’habilitat  de  poder  establir  coiícidèícies

robustes eítre les dues imatges, però és més ràpid i precís que els mètodes deísos. És per això

que íormalmeít s’implemeíteí solucioís basades eí el segoí mètode.
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Figura 7:  Il·lustració de la constant epipolar, de Davide Scaramuzza [4] 
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2.5  Vista neneral de l’alnoritme

L’algoritme per implemeítar l’OV es el següeít:

La primera part és la dedicada a capturar les imatges des de la càmera. La segoía part aíalitia

aquesta imatge i extreu les característques més destacades. La tercera part compara aquestes

característques  extretes  amb  les  obtígudes  a  l’aíterior  imatge  per  buscar  els  puíts

característcs que sóí semblaíts eí les dues imatges i així establir emparellameíts eítre puíts

de  dues  imatges  coísecutves.  Per  últm,  la  quarta  etapa  realitia  el  càlcul  del  movimeít

utlitiaít les parelles de puíts trobades eí el pas aíterior.

2.6  Caraiteritzaiió d’una iàmera Pinhole

Hi ha diversos tpus de models de càmera per escollir quaí es treballa amb OV, per exemple:

projecció  catadiòptrica,  model  esfèric  per  perspectva,  omíidireccioíal  i  projecció  de

perspectva.   algrat  això,  el  més  utlitiat  és  la  projecció  de  perspectva.  Aquest  model

assumeix uía sistema de projecció  pinhole oí la  iítersecció  de tots els  raigs de llum que

passeí per la càmera formeí la imatge.
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Figura 8: Diagrama algoritme OV [4]
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La  projecció  d’uí  puít  3D és  X=( x , y , z )
T
eí el  pla  de  la  imatge  (xy).  Establiít  que  les

coordeíades eí imatge del puít sóí p=(u ,v )
T
, les coordeíades de la imatge respecte les

coordeíades del móí segueixeí la següeít relació:

λ(
u
v
1)=(

f 0 u0

0 f v0

0 0 1 )
⏟

K

(
x
y
z )

Oí  λ es el factor d’escala,  f es la loígitud focal i  u0,  v0 soí las coordeíades del ceítre de

projecció.  Aquests paràmetres sóí coíeguts com la  matriu de calibratge  o els  paràmetres

intrínsecs, i formeí la matriu K. Aquesta matriu de calibratge es pot trobar seguiít uí procés

de calibració com el descrit a [7].

Cal destacar que aquest tpus de matrius estaí peísades per uía càmera ideal eí la que els

seus píxels soí quadrats perfectes. Això ío és sempre veritat, i per compeísar aquest error

s'afegeixeí uís termes a la matriu:

K=(
f·sx f·sφ u0

0 f·s y v0

0 0 1 )
oí sx  i sy  sóí els factors d’escala que defíeixeí la mida del píxel, i sφ és el factor de skew, que

és proprorcioíal a φ, que és l’aígle que formeí els eixos x i y.

2.7  Deteiiió de punts iaraiterístis

La  detecció  de  puíts  característcs  coísisteix  eí  recoíèixer  certs  puíts  d'iíterès  eí  uía

imatge,  aíomeíats  puíts  clau (keypoints eí  aíglès).  Aquest  puíts  d’iíterès  podeí ser  de

difereíts tpus: vores, caítoíades, taques, etc..

Les qualitats que té uí boí detector de puíts característcs sóí:
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Figura 9: Geometria càmera pinhole. [6]



Implementació d’odometria visual per vehicles autònoms

 És efcieít computacioíalmeít

 És geomètricameít iívariaít (taít eí rotació com eí escala)

 És precís eí la localitiació

 És iívariaít a la il·lumiíació.

 És repetble (és a dir, detecta les mateixes característques eí imatges coísecutves)

 És robust (taít a deseífocameít com a soroll eí la imatge)

2.7.1  Deteiiió de iantonades Harris

Uí  dels  primers  iíteíts  de  detecció  de  característques  utlitiats  va  ser  el  detector  de

caítoíades  Harris  (Harris  Corner  Detector),  al  1988.  Es  basa  eí  la  idea  de  detectar  les

caítoíades preseíts a la imatge, oí existeix uía graí variació de la iíteísitat eí totes les

direccioís [8]. 

Per uía coordeíada de desplaçameít (u, v), la fórmula per detectar les caítoíades és:

E (u , v )=∑
x , y

w(x , y ) · [ I (x+u , y+v)−I (x , y)]
2

oí w(x,y) és la fuíció de fíestra que s’aplica, ja sigui rectaígular o quadrada, per doíar pes als

píxels que siguií diítre de la fíestra. La fuíció I(x,y) és la iíteísitat del píxel a les coordeíades

x, y.
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Figura 10: Exemple de deteccions de cantonades  [8]
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Els puíts detectats proveíeí de màxims locals  detectats  amb la  fórmula.  Aquest  tpus de

detecció és iívariaít a rotacioís de la imatge, però ío és immuíe a caívis d’escala, és a dir, uí

objecte que es detect a uía certa distàícia, pot ío ser detectat a uía distàícia superior.

2.7.2  FAST

L’algoritme Feature from Accelerated Segment Test (FAST) és uí detector de caítoíades que,

tal i com l'acròíim iídica, té uí temps de resposta ràpid. Eí comparació amb altres algoritmes,

com per exemple el SIFT o SURF, ha demostrat que és molt més ràpid computacioíalmeít,

però té uía meíor efcàcia [9]. És meíys efcaç perquè ío és massa robust a elevats íivells de

soroll la imatge, el resultat depèí molt del íivell de lliídar que s’esculli.

El fuícioíameít és el següeít:

 Doíat uí puít, es seleccioíeí uís puíts veïís, eí el cas de la fgura 11, sóí 16 puíts.

 Es fxa uí lliídar de detecció k.

 Si teíim al meíys N veïís que teíeí uía iíteísitat major a Ip + t o uís altres N meíors

a  Ip -  t ,  llavors  p es uí puít d’iíterès. Normalmeít  N s’ajusta a 12 per teíir uía

detecció de característques de graí qualitat. 

 Per  accelerar  la  detecció,  es  comproveí  íomés  els  puíts  1  i  9,  i  es  verifca  si

compleixeí la coídició (Ip ± t). Si la compleixeí, es comprova 5 i 13. Si 3 dels 4 puíts

compleixeí la coídició, és uí puít característc.

Si s’accelera la detecció, podeí aparèixer molts falsos positus.

2.7.3  BRIEF

L’algoritme  Binary  Robust  Independent  Elementary  Features (BRIEF)  és  uí  descriptor  de

característques que es pot combiíar amb qualsevol detector [10]. 
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Figura 11: Detecció de cantonades FAST[9]
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Uí descriptor és uí vector amb tota la iíformació dels puíts detectats. Els altres tpus de

descriptors, com SIFT i SURF, teíieí uía mida de 128 o 64 dimeísioís, ocupaít uís 512 o 256

bytes, requeriít molta quaíttat de memòria. A més es íecessitava alguí tpus de comparador

de descriptors molt ràpid. Eí caívi, el descriptor del tpus BRIEF és uía cadeía biíària de mida

128, 256 (per defecte) o 512 bits (16, 32 o 64 bytes), el que estalvia memòria. I la comparació

eítre descriptors es pot fer amb uía operació lògica XOR.

El problema d’aquest tpus de descriptor és que ío és iívariaít a la rotació,  i  per taít ío

detectarà els mateixos puíts eí imatges que estguií rotades eítre sí.

2.7.4  ORB

ORB és  uí  acròíim de  Oriented  FAST  and  Rotaton-Aware  BRIEF,  que  sigíifca  que  és  uí

algoritme que combiía la  detecció  de característques  FAST ,  i  els  descriptors  BRIEF,  amb

alguíes millores eí el seu fuícioíameít [11].

Per calcular el  FAST,  es segueixeí els mateixos passos que s’haí explicat al puít  2.7.2, però

s’afegeix  l’orieítació  als  puíts  de  característques.  Això  es  fa  calculaít  l’iíteísitat  del

ceítroide.  

 Primer es calcula el momeít d’uía regió de la imatge: m pq=∑
x, y

x p yq I (x , y )

 Després es calcula el ceítroide de la regió: C=(
m10

m00

,
m01

m00
) .

 Es traça  el  vector  (O⃗C ) que  va  des  del  puít  de detecció  fís  el  puít  ceítral  del

ceítroide calculat. 

 Es calcula l’aígle d’aquest vector amb θ=atan2
(m01 , m10 ) .

Uía vegada que s’ha assigíat orieítació a les característques detectades, el detector BRIEF fa
el test biíari, τ, de l’iíteísitat eítre el puíts detectats a la regió de la imatge. El test es realitia
amb la següeít fórmula

τ( p; x , y)={1→ ifp(x )< p( y )

0→ ifp(x )≥ p( y )

El resultat és uí vector de 256 tests biíaris:

f 256( p)= ∑
i≤i≤256

2i−1
τ ( p ; x i , y i )

Per  fer   que el  detector  BRIEF sigui  robust  a  les  rotacioís,  es  dirigeixeí els  descriptors  a
l'orieítació del puít clau θ. Això s’acoísegueix coístruiít uía versió dirigida dels tests biíaris
a la localitiació de la característca:

S=Rθ S

Oí R θ es la matriu de rotació i S és igual a:
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S=[
x1 . .. x256

y1 . .. y256]
Llavors, el resultat del BRIEF dirigit és:

gn( p ,θ)=f n ( p|( xi , y i)∈Sθ )

Amb totes aquestes modifcacioís als dos algoritmes, l’ORB és molt més ràpid que els mètodes

SIFT i SURF, que sóí els altres mètodes que es soleí utlitiar. A més, el mètode ORB és d’ús

lliure, i eí caívi el SIFT i el SURF estaí pateítats.

2.8  Correspondèniia de punts iaraiterístis

L'aparellameít  de  puíts  característcs  coísisteix  eí  determiíar  quiís  puíts  característcs

d’eítre  dues  imatges  sóí  correspoíeíts,  és  a  dir,  correspoíeí a  uí  mateix  puít  fsic  de

l’esceía.

Es destaqueí dos algoritmes a la llibreria OpeíCV per aquest propòsit: L’algoritme de força

bruta i l’algoritme FLANN [12].

2.8.1  Alnoritme de força bruta

Aquest  algoritme  (eí  aíglès  Brute  force  matcher)  compara  el  descriptor  des  d’uí  set  de

keypoints (puíts clau) de la primera imatge amb tots els de la segoía imatge. Geíeralmeít, el

descriptor  amb la  meíor distàícia  euclidiaía s’emparella  amb el  descriptor  de la  primera

imatge. També s’ha de defíir uí lliídar que faci que aquesta coiícidèícia sigui vàlida o ío. És

importaít  que el  movimeít de la  càmera eítre les  dues imatges  estgui  acotat  per  afíar

aquestes coiícidèícies eítre descriptors.

2.8.2  FLANN

És l'acròíim de  Fast Library for Approximate Nearest Neighbours,  i  coísisteix eí uí coíjuít

d’algoritmes  que  busqueí  eí  uí  grup  de  dades  el  veí  més  proper  (closest  neighbour).

L’algoritme crea uía estructura eí arbre pels descriptors i va buscaít les coiícidèícies eí les

difereíts braíques de l’arbre utlitiaít l’algoritme de veïís propers.

2.9  Estmaiió del moviment

Uía vegada s’haí detectat  tots els  puíts característcs comuís eí la  imatge aíterior  i  eí

l’actual, és momeít per estmar el movimeít. L’algoritme, a lííies geíerals, el que ha de fer és

calcular  el  movimeít  relatu  eítre  la  imatge  actual  i  l’aíterior.  Si  es  coícateíeí  tots  el

movimeíts relatus, s’obté la trajectòria de la càmera.
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Els mètodes que existeixeí per estmar el movimeít relatu sóí els següeíts:

 2D-a-2D: Els puíts clau de la imatge actual i l’aíterior estaí eí 2D.

 3D-a-2D: Eí aquest cas els puíts clau de la imatge aíterior estaí triaígulats i es doíeí

eí 3D. Eí caívi, eí la imatge actual les coordeíades es doíeí eí 2D.

 3D-a-3D: Eí aquest cas els puíts clau eí les dues imatges teíeí les coordeíades eí

3D.

Dels tres tpus íomés s'explicaraí els dos primers, perquè el tercer (3D-a-3D) íecessita uía

càmera estèreo, i eí aquest treball s’utlitia uía càmera moíocular.

2.9.1  2D-a-2D

L’implemeítació d’aquest mètode es basa eí uíes restriccioís geomètriques que apareixeí

quaí  uía  càmera  es  desplaça.  Aquestes  restriccioís  es  coíeixeí  per  geometria  epipolar

(epipolar geometry) [6].

Eí el cas de la OV moíocular teíim dues imatges I0 i I1, que s’haí agafat eí el temps k = {0,1}.

Si aíomeíem c0 i c1 als ceítres de las càmeres a l’iístaít k = 0 i k = 1 respectvameít, eí el que

c1 està sotmès a la rotació R i la traíslació t relatva a c0. També fem que la projecció del puít

3D X eí els plaís de les càmeres, és a dir imatges, siguií p i p’. Si s’observa la Figura 7 es pot

veure que el vectors eítre X i  els ceítres de les càmeres (c0 – X) i  (c1 – X) abasteí uí pla

coíegut com el pla epipolar (epipolar plane). Com que t també està eí aquest pla, es coíeix

que el cross product eítre t i (c1 – X) és el vector íormal del pla epipolar, i és ortogoíal a (c0 –

X). Això sigíifca que:

(c0−X)
T
(t×(c1−T ))=0

No obstaít això, com que se sap que p es paral·lel a (c0 – X) i Rp’ es paral·lel a (c1 – X), es pot

reescriure aquesta formula com:

pT
(t×Rp ')=0

Utlitiaít la propietat t×Rp'=[t ]x Rp ' , oí

[t ]x=(
0 −t z t y

t z 0 −t x

−t y t x 0 )
és uía matriu simètrica skew, es coíverteix eí:

pT
[ t ]x Rp'=pT Ep '=0 ;  E=t x R ;

La matriu E és aíomeíada la matriu esseícial (essental matrix). Per taít, el problema de les

correspoídèícies 2D-a-2D es redueix a l’estmació de la matriu esseícial que satsfà la fórmula

aíterior per a totes les correspoídèícies de característques. A la pràctca, ío hi ha cap matriu

que sigui capaç de resoldre aquesta equació ja que a causa del soroll sempre hi restarà uí pett
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residu. Es pot abordar aquest problema utlitiaít l’algoritme RANSAC per reduïr  aquest residu

gràcies a l’elimiíació de falses correspoídèícies (veure secció 2.10).

Hi ha difereíts maíeres de resoldre la matriu esseícial, però si teíim eí compte que R té tres

graus de llibertat (DoF) i t té dos graus de llibertat, s’utlitia el mètode solució per ciíc puíts

(five points soluton), proposat per Nister [13]. Això sigíifca que úíicameít es íecessiteí 5

correspoídèícies per estmar la matriu esseícial. Geíeralmeít, s’iíteíta escollir el mètode

basat eí meíys correspoídèícies per iícremeítar l'efcièícia. 

Uía vegada teíim computada la matriu esseícial, es íecessita extraure R i t, oí:

R=U (±W T
)V T

t=U (±W )SU T

oí teíim que:

W T
=(

0 ±1 0
∓1 0 0
0 0 1)

i les matrius U, S, i V es computeí utlitiaít el mètode de Singular Value Descompositon (SVD)

[14, 15 i 6]

E=USV T

2.9.2  3D-a-2D

A l’aíterior puít s’ha explicat  com extraure la  pose a partr dues imatges i  els seus puíts

característcs, que sóí puíts eí 2D. Hi ha mètodes que utlitieí els puíts característcs i els

seus puíts correspoíeíts eí 3D. El problema d’estmar la pose utlitiaít aquest mètode és

coíegut com Perspectve-n-Point (PnP),  oí n es el íúmero de puíts característcs i les seves

correspoídèícies eí puíts 3D [4].

El  mètode 3D-a-2D requereix  correspoídèícies  eí 3  imatges,  ío eí 2  com eí el  mètode

aíterior. L’algoritme que s’utlitia eí aquest cas és el següeít:

1. Computar totes les correspoídèícies a pk−2 , pk−1  i pk  a les imatges I k−2 , I k−1  i

I k .

2. Utlitiar el mètode 2D-a-2D per extreure la traísformació relatva T k−2, k−1  eítre les

imatges I k−2  i I k−1 .

3. Utlitiar T k−2, k−1  per triaígular els correspoíeíts puíts 3D a X.

4. Utlitiar  X i  pk  eí l’algoritme P3P per computar la traísformació  T k−1 , k  eítre les

imatges I k−1  i I k .

5. Computar les característques correspoíeíts pk−1 , pk  i pk+1  a través de les imatges

I k−1 , I k  i la íova imatge I k+1 .
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6. k=k+1 .

7. Saltar al puít 3.

X i  p sóí vectors de la mateixa mida que coíteíeí les coordeíades 3D i 2D respectvameít.

L’algoritme P3P és uí algoritme per trobar correspoídèícies eítre poses eí 3D. El mètode 2D-

a-2D íomés s’utlitia per iíicialitiar les variables.

Eí aquesta tesi ío s'utlitiarà aquest mètode, per taít, ío s’eítrarà eí més detalls.

2.10  Eliminaiió de falses iorrespondèniies

Totes les aproximacioís que s’haí explicat fís ara de la OV suposeí que les correspoídèícies

trobades sóí perfectes. El què passa a la realitat és que s’ha de teíir eí compte l’existèícia de

falses correspoídèícies (eí aíglès outliers). Si ío es teíeí eí compte s'obtídrà uía matriu

esseícial iícorrecta que doíarà uía matriu de traísformació falsa. 

Uía  maíera  de  resoldre  aquest  problema  és  utlitiaít  uí  mètode  coíegut  com  RANSAC

(Random Sample Consensus) [16 i 17]. Aquest mètode és uí algoritme iteratu oí la idea és

agafar uía sèrie de n puíts a l’atiar i utlitiar-los per calcular uí model que serà l’hipòtesi de

l’iteració.  Uía  vegada  fet,  s’aplica  aquest  model  a  tots  els  puíts  i  es  sumeí  els  errors

obtíguts. L’algoritme itera sobre els difereíts grups de dades i s’escull la solució eí què la

major quaíttat de dades s’ajusteí al model calculat per uí íúmero N d’iteracioís. 

El íúmero d’iteracioís íecessàries (N) per garaítr que s’ha trobat uía solució correcta amb

certa probabilitat es calcula amb:
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Figura 12: Exemple aplicació algoritme RANSAC per trobar una línia a partr

d’un conjunt de punts amb outliers, obtngut de Wikipedia
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N=
log(1−p)

log(1−(1−ϵ)
s
)

Oí S es el íúmero de dades mííim requerits per calcular el model,  ϵ  es el perceítatge de

outliers eí  les  dades,  i  p es  la  probabilitat  d’èxit  desitjada.  A  la  pràctca  el  íúmero  N es

multplica per uí factor de 10 per augmeítar la robustesa de l’algoritme. Com es pot iítuïr, a

més  iteracioís,  més  temps  de  computació  es  íecessita,  per  taít,  és  uí  valor  que  s’ha

d’aíalitiar per veure com afecta al reídimeít.

Com que l’elecció de puíts és a l’atiar, el comportameít de l’algoritme ío és determiíístc, és a

dir, eí dues execucioís difereíts de l’algoritme es podeí obteíir 2 resultats difereíts.

Pel  cas  de  l’OV,  el  model  estmat  seria  el  movimeít  relatu  (R,t)  eítre  dues  posicioís

successives de la càmera. Per estmar la distàícia dels puíts (X, Y) al model se li calcula l’error

RMS (error quadràtc mitja) eítre T(X) i Y. Es coísidera outlier si l’error RMS d’aquest es troba

fora  d’uí  marge  [-d,  +d],  amb  d com  uí  íúmero  arbitrari  que  serà  trobat  mitjaíçaít

ajustameít.

Amb aquesta equació es pot veure que a més iteracioís, més possibilitats d'èxit.
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3  KITTI Vision Benihmark Suite

Eí aquest puít s'explicarà el dataset que s’ha utlitiat per provar l’algoritme.

3.1  Introduiiió

Al 2012, Aídreas Geiger, Philip Leíi i Raquel Urtasuí vareí preseítar uí paper amb ttul «Are

we ready for Autonomous Driving? The KITTI Vision Benchmark Suite» [18], oí parlaveí de que

eí aquell momeít hi havia uía falta de material per poder provar sistemes de recoíeixemeít

òptc,  com  optcal  fow,  odometria  visual,  SLA  o  detecció  d’objectes  eí  sistemes  de

coíducció autòíoma. Vaí preseítar les captures que havieí realitiat a Karlsruhe, Alemaíya,

amb uí cotxe equipat amb uía sèrie de seísors,  i  amb el  que havieí recorregut 39.2 km

agafaít dades per odometria visual, dades per optcal fow, i 200k objectes 3D aíotats (amb uí

mííim de viaíaíts i cotxes per imatge). 

Al 2013, Aídreas Geiger, Philip Leíi, Christoph Stller i Raquel Urtasuí vaí preseítar uí paper

al  Internatonal Journal  of  Robotcs Research (IJRR)  [19]  parlaít de les característques que

teíieí les dades compartdes.

El més iíteressaít de totes aquestes dades es que estaí calibrades, siícroíitiades i amb uía

marca de temps, cosa que les fa molt útls per poder provar difereíts tpus d’algoritmes.

Totes  les  dades  sóí  dispoíibles  a  la  web  del  projecte

htp://www.cvlibs.íet/datasets/kit/iídex.php per poder treballar amb elles.

3.2  Plataforma de iaptura

La plataforma que vaí utlitiar per realitiar les captures és uí  «VW Passat staton wagon»,

com podem veure a la fgura 13.
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La plataforma, com es pot veure a la fgura, disposa de difereíts tpus de seísors:

 2  càmeres  moíocromes  PoiítGray  Flea2  (FL2-14S3 -C),  de  1,4   egapixels,  global

shuter i amb uí seísor Soíy ICX267 de 1/2”.

 2 càmeres a color PoiítGray Flea2 (FL2-14S3C-C), de 1,4  egapixels, global shuter i

amb uí seísor Soíy ICX267 de 1/2”.

 4 Leíts Edmuíd Optcs de 4 mm, aígle d’obertura de ~90º, aígle d’obertura vertcal

de regió d’iíterès (ROI) ~35º.

 1 escàíer 3D de laser  rotatu Velodyíe HDL-64E, amb uí freqüèícia de 10 Hi,  64

feixos, 0.09 graus de resolució aígular, precisió de 2 cm eí distàícia, capaç de recollir

~1.3  milioís  de  puíts/segoí,  amb  uí  camp  de  visió  de  :  360º  horitioítal,  26.8º

vertcal, i uí raíg de 120 m.

 1 sistema de íavegació iíercial amb GPS OXTS RT3003, amb 6 eixos, 100 Hi, L1/L2

RTK, i resolució 0.02m /0.1º.

Totes les dades proviíeíts dels seísors es gestoíeí amb uí ordiíador amb dos processadors

Iítel XEON i uí disc dur de 4 Terabytes, que utlitieí com a sistema operatu Liíux Ubuítu

(versió 64 bits), i uía base de dades a temps real per emmagatiemar els resultats.

La col·locació dels difereíts seísors al cotxe es pot veure a la Figura 14:
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Figura 13: Plataforma de captura de dades [19]
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3.3  Dataset per odometria visual

Com ja  s’ha  comeítat,  existeixeí diversos  datasets per  afroítar  diversos  problemes de la

coíducció  autòíoma,  eí  aquest  projecte  treballarem  amb  els  que  estaí  preparats  per

odometria visual.

Hi  ha  22  seqüeícies  amb  imatges  de  càmeres  estèreo  eí  format  PNG.  Les  11  primeres

disposeí del ground truth (és a dir, disposa de les dades de posició i orieítació del sistema de

íavegació iíercial de precisió) peísades per eítreíar els algoritmes, i per altra baída, í’hi ha

11 més eí les que ío hi ha ground truth, i que estaí més peísades per avaluar els algoritmes.

Les dades estaí dividides segoís els seu tpus:

 Imatges eí blaíc i íegre.

 Imatges eí color

 Dades del seísor velodyne

 Dades de calibratge dels seísors

 Dades de les poses de ground truth

 Dades per avaluar el sistema d’odometria.

De totes les dades, el que realmeít eís iíteressa sóí les dades d’imatges eí color, les dades

de calibratge dels seísors i les poses ground truth.

Les imatges estaí dividides eí seqüèícies, oí eí cada seqüèícia hi uí directori per les imatges

de cadascuía de les càmeres, uí ftxer «tmes.txt» oí estaí emmagatiemades les marques de

temps de totes les imatges i el ftxer «calib.txt» oí hi ha la calibració de les càmeres (matriu de

projecció que iíclou calibració iítríísica i extríísica).

El ftxer de ground truth iíclou totes les poses eí tota la trajectòria.

Amb aquest dataset ja podem provar l’algoritme proposat.

27/49

Figura 14: Posicionament del sensors [19]
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4  Implementaiió

Eí  aquest  capítol  es  descriu  com  s’ha  utlitiat  tota  la  teoria  explicada  prèviameít  per

implemeítar l’algoritme d’odometria visual.

Per implemeítar l’algoritme s’ha creat uí íode ROS (Robotc Operatng System) utlitiaít C++,

amb la llibreria OpeíCV per tractar les imatges.

La coífguració que s’implemeíta és amb uía càmera moíocular i utlitiaít la traísformació

2D-a-2D.

4.1  Eiuip de proves

L’equip que s’ha utlitiat per realitiar les proves té les següeíts característques:

• Ordiíador portàtl ASUS R510V

• Processador: Iítel i7-6700HQ

•  emòria RA : 8 GB DDR4 2133 Hi

• Disc dur: 1Tb 5200 rpm mecàíic

• Targeta gràfca: Nvidia GeForce 950  2GB GDDR5

• Sistema operatu: Liíux Ubuítu 16.04 64 bits

• ROS Kiíetc

• OpeíCV 3.3

• Cuda 9.0

4.2  Nodes ROS

El projecte s’ha implemeítat eí dos íodes ROS que teíeí la següeít topologia:

• Video Capture: El  íode  s’eícarrega  de  gestoíar  les  imatges  per  aíalitiar.  Es  pot

coífgurar perquè eívii imatges de la webcam o agafar-las d’alguí ftxer. Eí aquest

cas, com que s’utlitieí uís datasets, les dades proveíeí de ftxers.

• Visual  Odometry: Aquí  està  implemeítat  l’algoritme  priícipal  del  sistema,  oí  es

calcula l’odometria visual.

La coííexió eítre els íodes es realitia amb els següeíts missatges:
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Figura 15: Nodes ROS
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Existeixeí tres topics:

• odom_video_capture: És el topic per oí s’eívieí les imatges.

• visual_odometry_Next_Photo: Per aquest topic el íode visual_odometry demaía uía

íova imatge al íode video_capture.

• visual_odometry_quit:  Topic per  eíviar  uí  missatge  de  fíalitiació  del  íode

video_capture.

El fuícioíameít del sistema és el següeít: El íode visual_odometry demaía uía foto al íode

video_capture. Aquest  li eívia perquè pugui calcular l’odometria visual. Eí el momeít que ha

acabat, demaía uía íova foto utlitiaít el topic visual_odometry_Next_Photo.  Per fíalitiar

el  íode,  s’utlitia  el  topic  visual_odometry_quit,  que  eívia  l’orde  d’apagar  des  del  íode

visual_odometry al íode video_capture.

4.3  Disseny del pronrama en C++

Per realitiar l’algoritme priícipal del sistema s’ha implemeítat tres classes eí C++:

• orb_track: Classe oí es guardeí les dades dels tracks detectats.

• orb_tracker:  Classe  oí  s’implemeíta  la  detecció  i  emparellameít  dels  puíts

característcs.

• orb_vo: Classe oí s’implemeíta el càlcul de l’odometria visual.

4.4  Preparaiió del dataset KITTI

Per provar l’algoritme s’haí utlitiat els  datasets que coíteíeí el  ground truth, és a dir, que

teíeí  les  poses  que  ha  fet  el  cotxe  duraít  tot  el  recorregut  mesurades  pel  sistema  de

íavegació GPS + iíercial de precisió. El problema que hi ha és que l’algoritme implemeítat ío

és capaç  de saber la distàícia eítre les mostres, per taít s’ha realitiat uí petta fuíció que

calcula l’escala eítre mostres a partr del ftxer de ground truth. 

Aquest  problema  és  coíegut  com  ambigüitat  d’escala  i  és  iíhereít  a  l’odometria  visual

moíocular.

Per fer les proves s’utlitieí 3 datasets difereíts
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Figura 16: Topics ROS
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• Dataset 00: Les imatges sóí del cotxe per la ciutat, amb altres cotxes, parades per

cedir el pas, etc.

• Dataset 01: Aquí el cotxe va per l’autopista.

• Dataset  09: Aquí  el  cotxe  es  mou  per  uía  urbaíitiació  amb  pettes  cases  i  uía

circulació molt fuida.

S’haí escollit aquests tres datasets perquè sóí bastaít difereíts eítre sí i poseí l’algoritme a

prova eí llocs bastaít difereíts.

4.5  Alnoritme OV

L’algoritme que s’ha disseíyat segueix el que hi ha a la Figura  8. Aquest algoritme té quatre

passos:

• Pas 1, Adiuisiiió d’imatnes: Eí aquest primer pas s’agafa uía imatge, es rectfca si és

íecessari,  i  s’eívia  al  detector  de  puíts  característcs.  Eí  aquest  cas,  les  imatges

obtígudes del dataset de KITTI ja estaí rectfcades.

• Pas 2, Deteiiió de punts iaraiterístis: Amb la imatge capturada, el següeít pas serà

buscar tots els puíts característcs que té la imatge. Per realitiar aquesta tasca s’ha

decidit  utlitiar  uí  detector  ORB,  que  està  implemeítat  a  la  llibreria  OpeíCV

(htps://opeícv.org/). La sortda d’aquest detector dóía iíformació sobre el puíts clau

oí s’haí d’extreure les característques, i que servirà pel següeít puít.

• Pas 3, Emparellament de punts iaraiterístis: La sortda de l’aíterior pas proporcioía

uís puíts característcs de la imatge juítameít amb els seus descriptors. Eí aquest

pas es compareí aquests puíts i descriptors amb els obtíguts a la imatge aíterior. El

resultat d’aquesta comparació és uí llistat de parelles de puíts que s’haí detectat eí

les dues imatges. S’ha toríat a utlitiar uía fuíció de la llibreria OpeíCV, eí aquest cas

el  Brute Force Matching,  que eís dóía tots els  valor que es íecessiteí per poder

executar el següeít pas.

• Pas 4, Estmaiió de moviment:  L’últma part per obteíir l’OV es obteíir la matriu de

rotació i  el  vector de traíslació de les imatges aíalitiades.  Per obteíir  la rotació i

traíslació,  s’ha  de  computar  la  matriu  esseícial  amb les  dades  obtígudes  al  pas

aíterior. Uía vegada es fíalitii aquest últm pas, es toríarà al pas 1 per processar la

següeít imatge.

Duraít el deseívolupameít del projecte, s’haí realitiat diverses iteracioís eí l’algoritme per

millorar els resultats. 

Per  implemeítar  aquest  algoritme,  s’haí  realitiar  diverses  modifcacioís  eí  la  maíera

d’extreure i aíalitiar les característques, a coítíuació s'explicaraí les diverses iteracioís.
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4.5.1  Alnoritme d’odometria visual

L’algoritme implemeítat eí pseudo-codi és el següeít:

L’explicació de l’algoritme és la següeít:

• S’iíicialitia l’algoritme obteíiít uía primera imatge.

• Es detecteí i  computeí els  puíts característcs de la  imatge i  es guardeí eí uíes

variables per puíts i descriptors. Per realitiar aquesta operació s’utlitia la fuíció de la

llibreria OpenCV cv::detectAndCompute() de la classe ORBdetector.
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Algoritme 1: Algoritme d'odometria visual

Codi d’implemeítació d’Odometría visual

Entrada: Imatge (I), mííimes característques detectades (minCoincidències) 
Sortda: Rotació (R), Traíslació (t)

/* Primera imatge */
capturaImatge(I);

// Retorna punts i descriptors
[p’,d’] ← detectarIComputarCaracterístiues(I); 

/*Bucle principal */
while (capturaImatge(I) == TRUE) then

// Retorna punts i descriptors
[p,d] ← detectarIComputarCaracterístiues(I); 

// Les característiues iue no estguin a una distància mínima no es computen
mask ← filtrarCaracterístiues(p,d, p’, d’); 

// Es computen les millors característiues
m ← emparellarCaracterístiues(d,d’,mask); 

if (tamany(m) < minCoincidències) then
// No hi ha suficients emparellaments
[p’,d’]  ← [p,d];

end if

// Computar la matriu essencial 
E ← computarMatriuEssencial(p’,p,m);

// Obtenir la Pose, en forma de matriu de rotació i vector de translació
[R,t] ← computarRotacióTranslació(E);

// Guardar els descriptors i punts d’interès
[p’,d’] ← [p,d];

end while
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• Per  accelerar  i  millorar  el  resultat  de  l’emparellameít  de  puíts  característcs,  es

realitia  uía  operació  prèvia  eí  la  que  es  calcula  la  distàícia  eítre  tots  els  puíts

característcs detectats eí aquesta i l’aíterior imatge, i íomés es seleccioíeí els que

estguií a meíys d’uía distàícia determiíada. Aquesta operació redueix el íúmero de

falsos emparellameíts,  perquè iíteíta íetejar el  màxim de puíts erroíis,  però eí

coítraprestació, si la velocitat de la càmera provoca uí desplaçameít dels píxels major

que la distàícia màxima, es podeí elimiíar moltes coiícidèícies.

• L’emparellameít  de  puíts  característcs  busca  els  puíts  més  semblaíts  eítre  els

resultats de les dues imatges, teíiít eí compte els valors de la màscara. Per realitiar

aquesta operació s’utlitia la fuíció cv::match(). 

• Si el íúmero de emparellameíts és meíor a uí mííim, eí aquest cas 5, el càlcul de la

matriu esseícial ío es podrà realitiar correctameít, per taít, els valors s'igíoreí i es

guardeí els aíteriors.

• Es computa la matriu esseícial amb els valor obtíguts. Per realitiar aquesta operació

s’utlitia la fuíció cv::findEssentalMat().

• S’obté la Pose a partr de la matriu esseícial. La fuíció utlitiada es cv::recoverPose().

• S'emmagatiemeí els valor per a la següeít iteració.

Aplicaít aquest algoritme als tres datasets de proves, el resultat és:
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Figura 20: Dataset 01

Figura 17: Dataset 00
Figura 19: Error de Posició Dataset 00

Figura 18: Error de posició Dataset 01
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Per mesurar la velocitat de computació de l’algoritme, es calcula la velocitat d’imatges per

segoí (FPS o Frames per second) que pot implemeítar l’algoritme:

Dataset Màxim

FPS

Mínim

FPS

Mitja

FPS

Distàniia

reiorrenuda GT

Distàniia reiorrenuda

ialiulada

Error distàniia

punt fnal

00 22,62 0,12 9,3 3716,29 m 3430,32 m 775,63 m

01 27,21 2,48 15,74 2446,88 m 2428,38 m 1595,66 m

09 29,88 1,84 14,38 1701,57 m 1679,23 m 618,17 m

Taula 1: FPS i distància recorreguda primera iteració

A la taula també es pot veure la distaícia que ha recorregut realmeít el cotxe (utlitiaít el

valors que apareixeí al ftxer de Ground Truth), la velocitat que s’ha estmat que ha recorregut

el cotxe i la distaícia eítre els puíts fíals del recorregut real i l’estmat.

Com es pot veure taít a les fgures  17, 20 i 21 l’algoritme ío segueix la lííia de ground truth, i

a les poques mostres ja comeíça a mostrar uía deriva molt importaít. 

Les gràfques que es podeí veure a les fgures 18, 19 i 22 mostreí la diferèícia eítre la posició

que estma l’algoritme amb el Ground Truth. El que es pot veure és que l’error és acumulatu, i

va augmeítaít, eí geíeral, coíforme avaíça la distàícia recorreguda. Eícara que els errors

dels datasets 00 i 09 sóí elevats, de l’ordre de 700 metres, el que més error té és el dataset

01, que té uí error de fís 1,8 km. És uí error mes elevat perquè també el cotxe es mou més

ràpid. 

Les imatges adquirides amb el dataset KITTI es vaí obteíir a uía velocitat de captura de 10 Hi

aproximadameít, per taít, eí els tres casos la xifra d’FPS és correcta, però es veu que de taít

eí taít hi ha baixades de FPS, tal i com es pot veure eí aquest gràfc de les mesures de FPS al

dataset 09:
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Figura 21: Dataset 09 Figura 22: Error de posició Dataset 09

Figura 23: FPS durant la computació del Dataset 09
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D’aquesta  primera  iteració  de  la  implemeítació  de  l’algoritme  podem  coícloure  que  es

íecessiteí millores, tal i com s’explica a les següeíts iteracioís.

4.5.2  Senona iteraiió

A la primera iteració s’haí utlitiat els valors per defecte de totes les fuícioís. Eí aquesta

iteració  es  voleí  ajustar  els  paràmetres  de  coífguració  de  les  fuícioís  d’OpeíCV  que

s’utlitieí.

La fuíció que més es pot ajustar és la fuíció de creació del detector ORB. Aquesta fuíció té

aquests paràmetres per defecte [20]:

• nfeatures = 500: Número màxim de característques que emmagatiema.

• scaleFactor = 1.2f: Factor per coítrolar la relació eítre els íivells de la piràmide per

l'aíàlisi de la imatge.

• nlevels = 8: Quaíttat de íivells de la piràmide.

• EdgeThreshold  =  31:  Aquesta  és  la  mida  de  la  vora  oí  ío  es  detecteí  les

característques. Hauria de coiícidir, aproximadameít, amb el paràmetre patchSize.

• firstLevel = 0: Ha de ser 0.

• WTA_K = 2: El íúmero de puíts que produeix cada elemeít del descriptor BRIEF.

• scoreType = ORB::HARRIS_SCORE: és el tpus d’algoritme que s’utlitia per classifcar 

els puíts característcs.

• patchSize = 31:  ida del retall que utlitia el descriptor orieítat BRIEF.

• fastThreshold = 20: És el lliídar pel detector FAST.

De totes aquestes opcioís, es vaí modifcar els següeíts paràmetres:

• nfeatures = 3000

• EdgeThreshold = 20

• patchSize = 20

Els resultats obtíguts es podeí veure a les següeíts captures:
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Figura 24: Dataset 00
Figura 25: Error de Posició Dataset 00
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Eí aquest cas, el FPS i les distàícies recorregudes sóí:

Dataset Màxim

FPS

Mínim

FPS

Mitja

FPS

Distàniia

reiorrenuda GT

Distàniia reiorrenuda

ialiulada

Error distàniia

punt fnal

00 6,17 0,94 2,6 3716,29 m 3494,15 m 215,51 m

01 6,46 1,14 3,97 2448,59 m 2421,42 m 1572,8 m

09 6,17 0,94 2,6 1701,57 m 1655,31 m 36,79 m

Taula 2: FPS i distància recorreguda segona iteració

Dels resultats podem extreure diverses coíclusioís:

• El resultat de l’aplicació de l’algoritme amb els  datasets 00 i 09 (fgures  24 i  28) ha

millorat bastaít respecte a l’aíterior iteració.

• Eí caívi, el  dataset de l’autopista (fgura  26) ío ha millorat molt respecte l’aíterior

iteració.

• L’error de posició sí que ha millorat als  datasets 00 i 09 (fgures  25 i  29), oí arriba a

350 i 90 metres d’error màxim, eí caívi, l’error al dataset 01(fgura 27) es maíté igual.

• Els FPS haí caigut eí picat, i  ara hi ha imatges que fís i  tot tardeí 1 segoí a ser

processades. El puít positu respecte l’aíterior iteració és que ara els FPS soí més

estables:
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Figura 26: Dataset 01

Figura 28: Dataset 09 Figura 29: Error de posició Dataset 09

Figura 27: Error de posició Dataset 01
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Veiem  que  les  modifcacioís  haí  millorat  el  comportameít,  però  eícara  ío  és  del  tot

satsfactori, i a més, el temps per computar és massa elevat.

4.5.3  Teriera iteraiió

Duraít  les  proves  de  les  dues  primeres  iteracioís  es  va  veure  que  a  vegades  els  puíts

característcs estaveí molt ceítrats eí uía ioía de la imatge, i això podia ser uía de les causes

dels errors que s’havieí trobat fís ara. Per taít es va trobar iíteressaít dividir la imatge eí

trossos,  i  aplicar  els  passos  de detecció  i  emparellameít  separadameít  per  cada tros,  de

maíera que es detectessií puíts eí tota la imatge d’uía forma el més homogèíia possible.

Aquesta  modifcació  permet  teíir  meíys  puíts  detectats  eí  tota  la  imatge,  però  fa  que

aquests puíts estguií repartts eí tota la imatge, provocaít uía millor defíició del problema

geomètric que ha de complir les restriccioís epipolars. L’algoritme modifcat és:

36/49

Figura 30: FPS durant la computació del Dataset 09

Codi d’implemeítació d’Odometría visual

Entrada: Imatge (I), mííimes característques detectades (minCoincidències) 
Sortda: Rotació (R), Traíslació (t)

/* Primera imatge */
capturaImatge(I);

// Bucle per trossejar la imatge
for (trossosImatge) fes

// Es prepara un troç de la imatge
I_tros ← dividirImatge(I,trossosImatge)

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] ]

← detectarIComputarCaracterístiues(I_tros); 
end for

// Adjunta els resultats
[p’,d’] ← unirDesciptorsIPunts(p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] )

/*Bucle principal */
while (capturaImatge(I) == TRUE) then

// Bucle per trossejar la imatge
for (trossosImatge) fes

// Es prepara un troç de la imatge
I_tros ← dividirImatge(I,trossosImatge)
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Eí aquesta iteració el íúmero de puíts característcs a detectar es pot reduïr de les 3000 que

hi havia a l’aíterior iteració, a 50 per a cada tros de la imatge, i els resultats obtíguts es podeí

veure a les següeíts captures:

Els resultats obtíguts es podeí veure a les següeíts captures:
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Figura 31: Dataset 00 Figura 32: Error de Posició Dataset 00

Algoritme 2: Algoritme d’OV modificat per trossejar l’imatge

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] ]

← detectarIComputarCaracterístiues(I_tros); 
end for

// Adjunta els resultats
[p,d] ← unirDesciptorsIPunts(p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] )
// Les característiues iue no estguin a una distància mínima no es computen
mask ← filtrarCaracterístiues(p,d,p’,d’);

// Es computen les millors característiues
m_res ← emparellarCaracteristiues(d,d’,mask); 

// Es computen les millors característiues
m ←emparellarCaracterístiues(d, d’, mask);

if (tamany(m) < minCoincidencies) then
// No hi han suficients emparellaments
[p’,d’]  ← [p,d];

end if

// Computar la matriu essencial 
E ← computarMatriuEssencial(p’,p,m);

// Obtenir la Pose, en forma de matriu de rotació i vector de translació
[R,t] ← computarRotacióTranslació(E);

// Guardar els descriptors i punts d’interes
[p’,d’] ← [p,d];

end while
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A la tercera iteració els FPS i les distàícies recorregudes sóí:

Dataset Màxim

FPS

Mínim

FPS

Mitja

FPS

Distàniia

reiorrenuda GT

Distàniia reiorrenuda

ialiulada

Error distàniia

punt fnal

00 5,07 1,23 3 3716,29 m 3670,97 m 132,23 m

01 6 1,46 4,03 2446,88 m 2434,94 m 494,6 m

09 4,73 1,18 2,79 1700,84 m 1674,78 m 57,35 m

Taula 3: FPS i distància recorreguda tercera iteració

Observaít el resultats obtíguts, podem íotar que:

• El resultat obtígut al dataset 00 (fgura 31)ha empitjorat respecte l’aíterior iteració.

Es veu que hi ha més error de rotació, i per taít, el resultat està uía mica girat, i l’error

de traíslació (fgura 32) és uía mica millor que el de l’aíterior iíteracció.

• El resultat del dataset 09 (fgura 35) ha millorat uí mica respecte a l’aíterior exemple.

L’error ío es taí graí,

• Però el que millora substaícialmeít és el resultat del dataset 01 (fgura 33), oí es veu

com ara sí  que segueix el track,  i  l’error  íomés és per  offset. No hi  ha errors que

caívieí la direcció del track com eí l’aíterior iteració.

• L’error eí distàícia recorreguda com l’error de posició ha millorat eí tots els casos.

• El temps de computació ío ha millorat, segueix seít seít bastaít elevat, i a més ío és

geís estable, els valors teíeí massa fuctuació.
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Figura 34: Error de posició Dataset 01

Figura 35: Dataset 09

Figura 33: Dataset 01

Figura 36: Error de posició Dataset 09
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Eícara que s’ha millorat molt la part de la detecció, i ara es més regular eí els tres tpus de

eítorís, el temps de processat és massa variable i elevat.

4.5.4  Quarta iteraiió.

Les aíteriors iteracioís haí estat ceítrades eí aspectes del detector de característques, i eí

aquesta iteració els caívis es realitiaraí eí el tpus d’emparellameít. Fiís ara s’ha utlitiat uí

detector del tpus match(), però eí aquesta ocasió s'utlitiarà el knnMatch(). Aquest detector

troba els millors k emparellameíts de cada grup de iuerys. El més iíteressaít d’aquest tpus

d’emparellameít  és  que  retoría  els  emparellameíts  ordeíats  per  distàícia,  de  meíor  a

major, i de tal maíera, es podeí fltrar fàcilmeít els millors emparellameíts. Eí aquest cas, i

per la maíera que fuícioía aquest descriptor, l’algoritme ha de ser modifcat.

A l’algoritme  3 s’ha elimiíat la màscara que s'utlitiava a l’emparellameít, i  ara es fa uía

aíàlisi de tots els emparellameíts per trobar els millors. Per fltrar les mostres s’utlitia uía

variable aíomeíada «Nearest Neighbour Distance Rato», que es pot traduïr com la relació de

distàícia  al  veí  més  pròxim,  i  s’aplica  com  la  relació  eítre  les  distàícies  del  millor

emparellameít i la distàícia del segoí millor emparellameít:

matches [0] .distance  <  0.8 ·matches[1] .distance

Perquè sigui  correcte,  la  relació  eítre mostres  les  dues distàícies  ha de ser  meíor a  0,8,

eícara que es pot arribar a 0,6. A l’algoritme s’utlitia 0,8.
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Figura 37: FPS durant la computació del Dataset 09
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Algoritme 3: Algoritme d’OV modificat utlitzant l’emparellador Knn

Codi d’implementació d’Odometría visual

Entrada: Imatge (I), mííimes característques detectades (minCoincidencies) 
Sortda: Rotació (R), Traíslació (t)

/* Primera imatge */
capturaImatge(I);

// Bucle per trossejar la imatge
for (trossosImatge) fes

// Es prepara un troç de la imatge
I_tros ← dividirImatge(I,trossosImatge)

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] ]

← detectarIComputarCaracterístiues(I_tros); 
end for

// Adjunta els resultats
[p’,d’] ← unirDesciptorsIPunts(p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] )

/*Bucle principal */
while (capturaImatge(I) == TRUE) then

// Bucle per trossejar la imatge
for (trossosImatge) fes

// Es prepara un troç de la imatge
I_tros ← dividirImatge(I,trossosImatge)

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] ]

← detectarIComputarCaracterístiues(I_tros); 
end for

// Adjunta els resultats
[p,d] ← unirDesciptorsIPunts(p_tros[trossosImatge],d_tros[trossosImatge] )

// Es computen les millors característiues
m_res ← emparellarCaracteristiues(d,d’); 

// Es filtren les millors característiues de l’emparellador
m ←obtenirMillorsEmparellaments(m_res, rato_distància);

if (tamany(m) < minCoincidencies) then
// No hi han suficients emparellaments
[p’,d’]  ← [p,d];

end if

// Computar la matriu essencial 
E ← computarMatriuEssencial(p’,p,m);

// Obtenir la Pose, en forma de matriu de rotació i vector de translació
[R,t] ← computarRotacióTranslació(E);

// Guardar els descriptors i punts d’interes
[p’,d’] ← [p,d];

end while
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Els resultats que s’haí obtígut sóí:

 

A la quarta iteració els FPS i les distàícies recorregudes sóí:

Dataset Màxim

FPS

Mínim

FPS

Mitja

FPS

Distàniia

reiorrenuda GT

Distàniia reiorrenuda

ialiulada

Error distàniia

punt fnal

00 4,8 1,38 2,9 3716,29 m 3673,04 m 103,95 m

01 5,6 1,85 3,91 2446,88 m 2435,29 m 308,21 m

09 4,3 1,18 2,83 1700,84 m 1676,54 m 51,2 m

Taula 4: FPS i distància recorreguda iuarta iteració
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Figura 40: Dataset 01

Figura 38: Dataset 00

Figura 42: Dataset 09 Figura 43: Error de posició Dataset 09

Figura 39: Error de Posició Dataset 00

Figura 41: Error de posició Dataset 01
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L’iíteressaít d’aquesta iteració és:

• El resultat obtígut al dataset 00 (fgura 38) ha millorat molt i ara l’error de rotació es

molt més pett. L’error de posició (fgura 39) també s’ha reduït.

• El  resultat  obtígut  al  dataset 01  i  09  (fgures  40 i  42)  es  pot  observar  que  ha

empitjorat respecte l’aíterior iteració, ara hi ha més error al dataset 09 (fgura 43) , i al

dataset 01 (fgura 41) hi ha uí momeít oí detecta uía rotació que a l’aíterior iteració

ío feia.

• Aquest algoritme és molt mes estable eí FPS. La graí majoria de mostres estaí al

voltaít dels 3 FPS, i és molt més estable que les altres iteracioís, oí s'apreciaveí els

iícremeíts molt erràtcs eí els temps de computació.

Aquesta quarta iteració, eícara que ío es molt millor eí detecció, sí que és molt més estable

eí FPS, el que faria que es pogués implemeítar uí algoritme amb uía velocitat coístaít (de

uís 3 Hi) i les estmacioís de posició resultaíts serieí bastaít estables eí temps.

Feít proves amb aquest tpus de detector s’ha vist que hi ha uí problema bastaít greu quaí el

cotxe està aturat. Si el cotxe està aturat a uí lloc oí hi creueí cotxes per davaít, com per

exemple eí uía seíyal de cedir el pas o uí STOP, si el detector troba pocs puíts, apareix uí

error molt elevat de rotació, i a vegades, eí alguía iteració s’ha vist que el cotxe arribava a

teíir uí error de rotació de gairebé 180 graus. Per això, el detector ha d’agafar 200 puíts de

cada fíestra de detecció.

4.5.5  Ciniuena iteraiió

Les quatre iteracioís aíteriors haí deixat pateít que si es vol geíerar uía odometria més o

meíys acurada, el temps de computació augmeíta de tal maíera que si les mostres veíeí a

temps real, ío es podrà extreure l’odometria correctameít.

Per iíteítar dismiíuïr aquest temps de computació, es buscarà l’ajuda de la  GPU  (General

Purpose Unit o Uíitat de processameít Gràfc). 

Alguíes de les GPU’s de la marca NVIDIA teíeí compatbilitat amb uíes llibreries aíomeíades

CUDA (Compute  Unified  Device  Architecture o  Arquitectura  uíifcada  de  dispositus  de

computació),  que  fa  referèícia  a  uía  plataforma  de  computació  eí  paral·lel  que  permet

codifcar eí C algoritmes perquè siguií executats per la GPU [21].
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Figura 44: FPS durant la computació del Dataset 09
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Aquesta  llibreria  iíteíta  explotar  els  avaítatges  de  la  GPU  respecte  a  la  CPU  per  a  la

computació  eí  paral·lel.  Les  targetes  gràfques  disposeí  de  multtud  de  fls  d’execució

simultaíis, i per taít podeí fer taítes operacioís eí paral·lel com fls puguií computar. Per

taít,  si  l'aplicació  està  disseíyada  per  mult-threading  (mult fl),  el  temps  de  computació

dismiíuirà. Si es veu uí exemple, la targeta que porta l’ordiíador oí s’haí fet les execucioís

té 640 CUDA cores a uía freqüèícia de 915  Hi. Uía targeta d'últma geíeració, com per

exemple la 1080 Titaí XP té 3840 CUDA cores a uía freqüèícia de 1582  Hi.

Eí aquesta iteració s’haí utlitiat les llibreries d’OpeíCV optmitiades per utlitiar les llibreries

CUDA.  El que fa és implemeítar l’algoritme de detecció de característques i emparellameít a

la GPU, ja que sóí uí tpus d’operació que podeí aproftar la computació eí paral·lel d’uía

maíera bastaít íatural. 

Implemeítar  aquest  algoritme aproftaít  la  GPU és  taí seíiill  com pujar  les  imatges  a  la

memòria de la GPU i caíviar l’iístrucció per uía que crida a fuícioís que s’executeí a la GPU.

Els úíics caívis que s’haí realitiat haí sigut a la coífguració:

• L’emparellador eí comptes de utlitia la distaícia euclidiaía (NORM_L2), s’utlitia la

distaícia Hamming (NORM_HAMMING) perquè ío s’ha acoíseguit fer aíar el detector

de distaícia euclidiaía.

• nfeatures = 400

• EdgeThreshold = 10

• patchSiie = 10

Els resultats que s’haí obtígut sóí els següeíts:
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Figura 47: Dataset 01

Figura 45: Dataset 00 Figura 46: Error de Posició Dataset 00

Figura 48: Error de posició Dataset 01
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A la ciíqueía iteració els FPS i les distaícies recorregudes sóí:

Dataset Màxim

FPS

Mínim

FPS

Mitja

FPS

Distàniia

reiorrenuda GT

Distàniia reiorrenuda

ialiulada

Error distàniia

punt fnal

00 8,88 1,74 5,7 3716,29 m 3697,76 m 106,9 m

01 10,47 4,35 7,76 2446,88 m 2441,25 m 888,5 m

09 8,4 2,51 5,92 1700,84 m 1654,61 m 30,41 m

Taula 5: FPS i distància recorreguda ciniuena iteració

Els puíts que s’haí observat sóí:

• El  resultat  obtígut  amb el  dataset 00 (fgura  45)  ha millorat  molt  i  ara l’error  de

rotació és eícara més pett. També l’error de traíslació ha millorat, eícara que arriba

a teíir uí error molt semblaít a l’aíterior iteració (fgura 46).

• El resultat obtígut amb el dataset 01 (fgura  47) ha empitjorat coísiderablemeít,

l’error  és molt  més graí que l’aíterior,  eícara que l’error  (fgura  48) ío arriba als

íivells de les primeres iteracioís.

• El resultat obtígut amb el dataset 09 (fgura  49) també ha empitjorat, eícara que

l’error és molt semblaít (fgura 50)

• Però el sistema es molt més ràpid que l’aíterior, de l’ordre de 2 vegades més ràpid.

Amb  aquest  tpus  de  detector  es  podria  aíar  seíse  molts  problemes  amb  uía

freqüèícia de refresc d’uís 6 Hi.
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Figura 49: Dataset 09
Figura 50: Error de posició Dataset 09

Figura 51: FPS durant la computació del Dataset 09
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Eícara  que  aquesta  iteració  ío  té  la  qualitat  que  teíia  la  quarta  iteració,  realitiar  uía

computació eí paral·lel utlitiaít la CPU i la GPU ha proporcioíat uía velocitat de computació

que eís podria permetre utlitiar aquest sistema eí alguí dispositu real.
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5  Conilusions i treball futur

5.1  Conilusions

La complexitat d’aquest projecte ha estat dividida eí dos parts molt difereíciades: La part de

coíceptualitiació i la part d’implemeítació. 

La primera part va comeíçar amb l’estudi el problema i totes les matemàtques íecessàries

per  poder  formular-lo.  La  segoía  part  ha  sigut  la  part  més  iíteísa,  ja  que  s’havieí

d’implemeítar  totes  aquestes  matemàtques  i  coíceptes  eí  codi,  provar-ho,  corregir  els

problemes i toríar a provar-ho. És uí temps de deseívolupameít molt variable, ja que hi haí

hagut problemes que s’haí solucioíat ràpidameít,  i  altres que haí tardat dies o fís i  tot

setmaíes per corregir o ajustar. 

Hi  haí  hagut  varies  coses  que  al  fíal  ío  s’haí  pogut  implemeítar  però  que  si  que  s’ha

deseívolupat  codi,  com  per  exemple  la  detecció  de  track  per  implemeítar  el  Bundle

Adjustment [5], però al fíal ío hi ha hagut temps per poder coítíuar.

De totes maíeres, ha sigut uí projecte molt eíriquidor, i la complexitat que m’ha obert la

porta a apreídre íoves tècíiques i algoritmes per poder superar els problemes.

5.2  Treball futur

Fiís aquí s’ha vist la implemeítació proposada per uí sistema d’odometria visual.  Aquesta

implemeítació,  com s’ha vist,  es pot millorar,  perquè eícara és poc precisa i  el  temps de

computació és molt elevat. 

Després de veure els resultats de la quarta i ciíqueía iteració, s’ha vist que es pot arribar a uí

resultat bastaít deceít, però el temps de computació és massa elevat per poder garaítr uía

resposta correcta amb vehicles o robots que circulií a alta velocitat. Crec que la coítíuació

íatural  d’aquest  projecte  seria  iívestgar  als  algoritmes  CUDA  per  poder  realitiar  més

operacioís a la targeta gràfca, dismiíuiít el temps de càlcul a la CPU. 

Uí dels problemes que haí aparegut a partr de la quarta iteració ha sigut l’error de rotació

quaí el cotxe era a uí cediu el pas o a uí STOP. Crec que s’hauria de treballar eí alguí tpus

d’algoritme que detectés  que el  cotxe està aturat,  per miíimitiar  els  errors  que eís  hem

trobat. Aquest algoritme, com he pogut iítuïr a les execucioís, permetria reduïr la quaíttat

de mostres a detectar, i per taít, dismiíuiria el temps de computació.

Coítíuaít el deseívolupameít, a l’algoritme proposat per  Davide Scaramuzza  parla d’uía

implemeítació  addicioíal  de  l’algoritme  que  es  diu  Bundle  Adjustment  (BA).  El  BA és  el

coícepte  de  miíimitiar  l’error  de  retroprojecció  de  les  fuícioís  triaígulades  respecte  a

diverses característques i imatges difereíts. Això es fa optmitiaít la matriu de traísformació i

les característques triaígulades fís que el puíts reprojectats produeixií uí error mííim eí

aquestes  imatges.  La  complexitat  de  BA  augmeíta  amb  la  quaíttat  d’imatges  i  les
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característques triaígulades que s’utlitieí eí l’optmitiació, i per taít,augmeítaít també el

temps d’execució.

Es va comeíçar a deseívolupar aquest algoritme, detectaít els tracks i emmagatiemaít-los,

però al fíal ío s’ha pogut seguir. S’hauria d’iívestgar si afegiít aquest algoritme es millora

taít el resultat que es podeí reduïr el íúmero de puíts característcs a detectar, i per taít, es

redueix el temps d’execució.

Uía altra cosa que és pot fer és iíteítar implemeítar uí algoritme d’SLA , per aproftar la

propietat de taícameít de bucle, i per taít, que el sistema pogués corregir la seva posició cada

vegada que passés per uí lloc prèviameít visitat. 

Òbviameít, totes aquestes millores teíeí uí cost computacioíal que s’hauria d’aíalitiar . Per

taít, crec que hi ha feiía per eídavaít si es vol fer uía odometria més acurada.

Si es vol eítrar eí millores de hardware, potser es podria utlitiar uía FPGA per poder realitiar

el processat eí paral·lel de les imatges i reduïr el temps d’execució.
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