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A la mateixa velocitat que la tecnologia continua avancant, els vehicles autdonoms sén cada
vegada una realitat més palpable. De tots els reptes amb qué aquest tipus de vehicles
s'enfronten, un dels més importants es el de realitzar un sistema capac¢ de proporcionar una
posicio precisa del vehicle en el mén, especialment en entorns tancats on no hi ha GPS. Un
meétode per solucionar aquest problema és estimar incrementalment el moviment utilitzant

imatges preses per una camera digital, métode conegut com Odometria Visual.

En aquesta tesi del master s’expliquen els diferents dispositius dels que es pot obtenir
I'odometria, els diferents tipus d’odometria visual, i la teoria matematica que hi ha darrera,
incloent la deteccié de punts caracteristics, emparellament de punts caracteristics, estimacié

de moviment, etc.

La tesi s’ha realitzat processant dades offline. Per aixo s’explica el conjunt de dades reals

(dataset) que s’han utilitzat per poder provar els algoritmes d’odometria visual.

Per ultim, s'introdueixen les diverses implementacions que s’han realitzat. Tot el codi s’ha
desenvolupat en C++ i amb la llibreria OpenCV, funcionant sota ROS. Els resultats han donat
una informacié dels problemes que es poden trobar al implementar I'algoritme en un

dispositiu real.
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At the same speed as the technology keeps advancing, autonomous vehicles are becoming a
reality increasingly palpable. Among all the challenges that this type of vehicle faces, we must
be able to make a system capable of providing a precise position of the vehicle in the world,
especially in closed environments where there is no GPS. A method to deal with this problem is
to estimate the movement incrementally using images taken by a digital camera, and this

approach is known as Visual Odometry.

This master’s thesis explains the different devices from which odometry can be obtained, the
different types of visual odometry, and the mathematical theory behind these methods,
including the detection of point features, comparison of point features, estimation of

movement, etc.

The thesis has been done processing offline data. That is why we introduce a dataset of real

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

Finally, the various implementations that have been developed are introduced. All the code
has been made in C++ and with the OpenCV library, implementing all the algorithms under
ROS. The results have given information about the problems that can be encountered when

implementing the algorithm in a real device.
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1 Introduccié

En robotica mobil (i en qualsevol dispositiu mobil) una vegada hi ha un moviment, és
especialment critic poder quantificar com s’ha mogut el vehicle. Saber-ho ens proporciona una
informacié vital per saber on esta el robot en aquest moment i, per tant, poder afrontar el nou
moviment amb seguretat i control. Si no tenim informacié de com s’ha desplacat el vehicle, no

ens podem ubicar en el mén i, per tant, podem dir que el vehicle esta «perdut».

Aquest moviment es mesura utilitzant un sistema d’odometria, que ens proporciona
informacié per establir la seva posicié. La informacié obtinguda servira per poder seguir la

trajectoria planificada, poder plantejar com esquivar obstacles, etc.

Cada tipus de robot mobil utilitza diferents tipus de sensors per mesurar I'odometria: En
robots terrestres s'utilitza tipicament la mesura de voltes de les rodes i en robots aeris
s'utilitzen les IMUs (de les sigles en anglés Inertial measurement unit o Unitat de medicié
inercial). En entorns oberts, a més, es pot utilitzar el GPS (Global Positioning System o sistema
de posicionament global). Per intentar millorar la mesura, normalment aquests tipus de

sensors es fusionen, i aixi s'obté una mesura molt més precisa.

Com que molts dels robots mobils actuals disposen de cameres, es poden utilitzar com a una
altra manera de mesurar 'odometria. L'odometria visual és un procés d’'estimacié del
moviment d’un vehicle utilitzant les imatges obtingudes a través de la seva camera o conjunt
de cameres. Un dels primers articles que es van publicar del tema es del 2004, i esta signat per
D. Nister, O. Naroditsky i J. Bergen [22].

L'odometria visual proporciona una mesura que no es veu afectada per problemes de
derrapatge de les rodes, no té els problemes de cobertura que es poden donar amb els GPS, i a

més, en dispositius on el pes és una variable critica, no s’afegeix pes extra d’un sensor extra.

Com a contraprestacio, per poder realitzar tots els calculs, s’ha de tenir un bon processador
qgue garanteixi que el sistema sera capac de proporcionar una lectura correcta a totes les
velocitats a les que es desplaci el robot. | a més, la mesura dependra de la llum que tingui

I'escena, és a dir, si no disposem d’una bona font de llum, el sistema no podra navegar.
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1.1 Objectiu

L'objectiu d’aquesta memoria és realitzar un sistema de odometria visual monocular que
permeti estimar en tot moment la posicié del robot. Els punts que es volen assolir sén:

Obtenir els punts caracteristics de dues imatges consecutives i les seves
correspondencies.

Obtenir el desplacament a partir de les correspondéncies entre punts obtingudes en el
punt anterior.

Ajustar els valors del sistema complet.

1.2 Estructura del document

El diferents capitols tractaran de:

Capitol 1: Introduccio.

Capitol 2: Explica la base tedrica que es necessita per poder realitzar I'odometria
visual: Tipus d’odometries, datacié de punts caracteristics a una imatge, matematica
d'analisis de moviment entre imatges, etc.

Capitol 3: Introdueix els datasets que s’han utilitzat per provar I'algoritme.

Capitol 4: S'explicara 'aplicacié que s’ha desenvolupat per implementar I'odometria
visual.

Capitol 5: S'exposen les conclusions a les que s’han arribat en aquest projecte, i
s'explica el treball futur que es podria implementar per continuar-lo.

Capitol 6: Bibliografia.

7149



Implementacié d’odometria visual per vehicles autonoms

2 Odometria Visual

En aquest capitol s’explica la base teorica que s’ha utilitzat per poder implementar I'odometria
visual.

2.1 Odometria

Tenir una localitzacié acurada del robot és fonamental a I'hora de poder enfrontar-nos a
problemes de navegacié autonoma, sent capac d’esquivar obstacles, etc.

El terme odometria prové del grec, de la uni6 dels termes «hodos» (Que significa viatge o
travessia) i «metron» (que significa mesurar). Al robots mobils significa estimar el canvi de la
pose del robot (La pose representa la localitzacio i rotacié d’un vehicle o robot en un sistema
de coordenades) durant el temps, i per tant es tracta d’'un posicionament del robot relatiu a
I'inici de la trajectoria (inici del calcul d’odometria).

Per mesurar I'odometria, existeixen diferents sensors i técniques:

2.1.1 Odometria en roda:

Aquest tipus d’'odometria és la més senzilla i utilitzada per estimar la posicioé de robots mobils.
Per calcular el desplacament es compten el nimero de voltes que ha donat gracies a un
encoder col-locat a I'eix, i com que es coneix el perimetre de la roda, es pot calcular facilment
la distancia recorreguda per volta. Amb la distancia recorreguda per cada roda i el model
cinematic directe del vehicle, podem trobar el desplacament en translacié i rotacié del punt
central del vehicle.

Figura 1: Encoder de roda pel calcul de
I'odometria
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El lliscament de la roda afecta molt a la mesura, i introdueix molta deriva en posicid, provocant
un error no acotat i sempre creixent en el temps. Per una altra banda, és un tipus de sistema
molt econdmic i que té un bon comportament en distancies curtes.

2.1.2 Sistema de navegacio inercial (INS)

Es una técnica de posicionament relatiu que proporciona la posicié i orientacié d’un objecte
respecte a un punt, orientacid6 i velocitat inicial. Aquesta técnica utilitza sensors
accelerometres i giroscopis per calcular continuament la posicié, orientacié i velocitat del
vehicle, ja sigui terrestre, aeri o naval.

MECHANIZATION \

Body frame

yaw(y) Z,:

Latitude
Longitude
Altitude

NED frame

roll (o)

INS

Earth constant Y
rotation rate j

Figura 2: Sistema de navegacié inercial [1]

Encara que és auto contingut, i no necessita de cap referéncia externa, és molt propens a
acumular deriva en la mesura. Aquesta deriva apareix perqué per calcular la velocitat i la
posicié respecte el temps s'integra la acceleracié respecte al temps, i el soroll i biaix en les
mesures d’acceleracio i velocitat de rotacié comporten grans errors en I'estimacié de velocitat
i posicio.

Per tot aixo, aquest tipus de sensors no s'utilitzen en periodes de temps molt llargs, i es
recomana utilitzar-los acompanyats d’altres sensors que ajudin a corregir I'error de deriva.

2.1.3 GPS/GNSS

El terme GNSS (Global Navigation Satellite System) s’utilitza per especificar tots el tipus de
radio navegacio global, incloent I'america GPS (Global Positioning System), el rus GLONASS
(Global Navigation Satellite System) i I'europeu GALILEO (European Georgia Library Learning
Online System).

El GPS és un sistema que engloba una xarxa de satéllits en orbita geoestacionaria que emeten
uns senyals de radio codificats. Els receptors GPS detecten aquests senyals i obtenen la
informacié que emet. Amb 4 o més satél-lits, es pot implementar un algoritme de trilateracié
que proporciona la posicié 3D (latitud, longitud i altitud) i biaix de temps del receptor. Per tant,
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aquesta técnica proporciona un posicionament absolut. L'error depén de la quantitat de
satél-lits que s’estiguin detectant i I'algoritme utilitzat.

3t iy . o ¥ - k-]

GPS Galileo GLONASS

= B Orbital planes = 3 Orbital planes = 3 Orbital planes

- 24 Satellites + Spare - 2T Satellites + 3 Spares - 21 Satellites + 3 Spares
- 55" Inclination Angle - 56° Inclination Angle - 64.8" Inclination Angle

- Altitude 20,200km - Altitude 23,616km - Altitude 19,100km

Figura 3: Diferents sistemes de GPS [2]

El problema que hi ha en aquest sistema és que el receptor només funciona en entorns oberts.
En entorns tancats no funciona, ja que no es veuen els sateél-lits.

El GPS, doncs, no seria una técnica purament d’'odometria, pero al tenir un posicionament
absolut sempre podem calcular-ne un de relatiu.

2.1.4 Sonars i sensors ultrasonics

Aquest tipus de sensors utilitzen I'energia acUstica per detectar objectes i mesurar distancies al
sensor. Els sensors, instal-lats a la base mobil, emeten un senyal controlat que és reflectit pels
obstacles, i retornada al sensor. Com que se sap quina és la velocitat a la que es mou el senyal
ultrasonic, es pot calcular facilment la distancia a la que es troba I'obstacle, i utilitzant dues
mesures consecutives es pot calcular la velocitat a la que es desplaca I'objecte. També es pot
utilitzar una base fixa que estigui transmetent una senyal controlada, i amb els receptors a la
base mobil calcular la distancia i la velocitat a la que es desplaca el robot.

‘ re!l ect ea wave

Sender/

Object
Receaiver

i

original wave.

distance r

Figura 4: Funcionament sonar (Wikipedia)
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Aquesta técnica té molts problemes, ja que la reflexié dependra del tipus de material, i si hi ha
més robots movent-se per la mateixa area, pot haver-hi interferéncies.

2.1.5 Sensors Laser

Els sensors laser es poden utilitzar per diverses aplicacions relacionades amb el posicionament.
Normalment s’anomena LIDAR (Light Detection and Ranging sensor). Funciona emetent un raig
laser contra un obstacle, i es mesura el temps que triga en tornar la llum reflectida. Mesurant
aquest temps, el sistema és capac de mesurar la distancia a la que es troba un obstacle, i per
tant, es pot obtenir una mesura de la velocitat a la que es desplaca el robot en vers |‘obstacle.

EL LIDAR, de totes maneres, s'utilitza normalment per detectar obstacles, fer mapes i capturar
moviment.

LiDAR

How it works: Light pulses
are sent out, reflected off P —
objects and received for LINE OF SIGHT,

interpretation. OBJECTS CAN'T 4
What it can see: Day or BE DETECTED
night, specific objects, such
asa degr can be defined, as LIGHT PULSES
well as its distance fromthe REFLECT OFF
car. Because paintreflects OBJECTS
differently than the road B
surface, lines can be
seen as well.

Figura 5: Descripci6 del funcionament del LIDAR (Font: Delphi)
Encara que la mesura és molt precisa, el cost dels dispositius LIDAR és en general forca elevat.

2.1.6 Camera monocular

A les aplicacions de robotica mobil, normalment s’utilitzen cameres i sistemes de visié per
realitzar diverses tasques, i entre elles esta la localitzacié i odometria. Una camera és un
sensor molt versatil, perqué el podem utilitzar per detectar obstacles, i per calcular
I'odometria visual.

En comparacié amb els altres tipus de sensors, utilitzar una camera és, en general, més
economic i elimina alguns dels problemes que hem vist en els altres tipus de sensors. En
contraprestacio, es necessita una potencia de calcul molt elevada, i les imatges obtingudes
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amb cameres sén molt sensibles a les condicions ambientals, és a dir, un canvi en les
condicions luminiques pot canviar el resultat de 'algoritme.

Visual
Odometry

W _{mater]

-

X_{meter]
Input Qutput
Image sequence Camera trajectory
[video stream) [translation and rotation)

Figura 6: Camera per odometria visual [3]

2.2 Caracteristiques de I'odometria visual

L'odometria visual és el procés d'estimar el moviment d'un robot utilitzant Unicament
cameres, ja sigui una de sola o varies. El nucli de 'odometria visual (a partir d'aqui OV) és
proporcionar una estimacié incremental de la posicid del robot analitzant les seqliéncies
d'imatges capturades per una camera.

Aquest métode té un bon balanc entre costos, fiabilitat i complexitat d’'implementacio: Es
economic perqué es pot utilitzar una camera d'Gs general. | no és molt complexe
d’implementar perqué hi ha llibreries especialment dissenyades per poder tractar imatges
d’'una manera comoda.

Les avantatges en comparacié als altres tipus d’'odometria, es poden enumerar com:
* No té problemes per errors causats pel derrapatge de les rodes .

* Pot funcionar en entorns oberts i tancats, no com el GPS, que només pot treballar en
entorns on es rebi senyal de satél-lit.

e Esun sensor passiu que no emet energia, a diferéncia dels sonars o lidars.

e Una camera es pot utilitzar en qualsevol tipus de vehicle, ja sigui aeri, terrestre,
maritim o submari.

El desavantatges son:
® Esnecessita una font de llum suficient per poder distingir correctament I'’entorn.

® Les imatges han de tenir la suficient textura per extreure punts d'interés i aixi establir
una correspondéncia entre imatges.

e Les imatges s’han d’obtenir a suficient taxa de captura per assegurar una minima
superposicio en I'escena entre dues imatges consecutives.
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2.3 Tipus d’odometria visual

L'OV es classifica segons el tipus de camera que s'utilitza per estimar la trajectoria del robot. Hi
ha molts tipus de cameres que es poden utilitzar per aquesta aplicacié : Monocular, estéreo,
omnidireccional, RGB-D, etc, ... tot i que la major part de les aplicacions es realitzen amb les
cameres estéreo o monoculars:

e Cameres estéreo: Es aquella que disposa de dues lents, amb un sensor d’imatge per a
cada un. Com que la distancia entre els centres optics és coneguda, es pot obtenir, a
partir d'un procés de triangulacio, la profunditat de la imatge i la seva escala, i per
tant, obtenir la profunditat dels pixels en metres.

Com a part negativa, aquest tipus de cameres son més cares que les monoculars, i
necessiten un calibratge més acurat, ja que un error en el calibratge afecta
directament a la estimacié del moviment.

Una altre consideracié és a I'hora de captar les imatges, ja que s’han d’obtenir al
mateix temps, un petit desfasament entre captures afecta al valor obtingut, per tant,
s'ha d’aplicar un esfor¢ considerable per garantir aquesta sincronia.

La distancia entre optiques també és important, perqué si és molt petita, una camera
estéreo tendira a comportar-se com una de monocular.

¢ Cameres monoculars: Una camera monocular és molt més economica que una camera
estéreo, més lleugera i més facil d'instal-lar.

El problema que tenen és la incertesa per establir I'escala métrica. Les superficies que
es capturen son desiguals i I'escala va fluctuant, per tant, assumir una escala pot afegir
molt error a la mesura.

Aquest projecte esta realitzat utilitzant una camera monocular per I'estimacié de 'odometria
visual.

2.4 Formulacio6 del problema d’OV

Si tenim un robot movent-se amb una camera fixada al seu cos prenent fotos en un temps
discret k, les imatges es poden denominar com la seqiiéncia IOmZ(IO, ...,In) . Dues posicions
de camera en instants de temps adjacents k-1 i k estan relacionades per una transformacio

rigida de cos Tk,k_lelR“4 de la segtient forma:

Ty 1= Rk(,)k—l tk,{—l

3x1

3x3 . . s , . s
on R, ,_; € R és la matriu de rotacié, i t,,_, € IR® és el vector de translaci6. Per

facilitar la notacio, a partir d'ara T, ,_, s'escriuracom T, .
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Una seqtiéncia de T,.,=|T,,...,T,| contindra tots els moviments consecutius que s’han

obtingut amb la camera. Si disposem d’aquesta seqliencia T, , podem obtenir la posici6 a
I'instant actual coneixent la posicié anterior de la camera amb la férmula Cn:Cn_l-T;1 .
Aquesta equacié ens déna una seqiiéncia de les poses de la camera Co:n=(C0,...,C,1 , amb
I'Gnica incognita de la posicié de la camera al instant k = 0 ( C, ), que sol ser establerta per
I'usuari, per exemple utilitzant la matriu identitat (COZ I...)-

En resum, la principal funcié de 'OV és computar la transformacions relatives T, a partir de
les imatges I,i I, ,, i amb aix0 concatenar les transformacions per recuperar tota la
trajectoria C,,., de les poses de la camera. Per tant, es pot veure que la recuperaci6 de la
trajectoria es realitza incrementalment.

Figura 7: Il-lustracid de la constant epipolar, de Davide Scaramuzza [4]

Hi ha dues maneres de computar aquest moviment relatiu T:

e Metode d’aproximacié per aparenca, en el que s'utilitza la informacié d’intensitat de
tots els pixels de les dues imatges.

e Meétode de cerca de caracteristiques en el que només s'utilitzen les caracteristiques
extretes i coincidents en les dues imatges.

El primer métode, que també es pot anomenar dens, és menys precis i més complexe
computacionalment. El segon meétode requereix I'habilitat de poder establir coincidencies
robustes entre les dues imatges, perd és més rapid i precis que els métodes densos. Es per aixo
gue normalment s’'implementen solucions basades en el segon métode.
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2.5 Vista general de I'algoritme

L'algoritme per implementar I'OV es el seglient:

Figura 8: Diagrama algoritme OV [4]

La primera part és la dedicada a capturar les imatges des de la camera. La segona part analitza
aquesta imatge i extreu les caracteristiques més destacades. La tercera part compara aquestes
caracteristiques extretes amb les obtingudes a I'anterior imatge per buscar els punts
caracteristics que son semblants en les dues imatges i aixi establir emparellaments entre punts
de dues imatges consecutives. Per (ltim, la quarta etapa realitza el calcul del moviment
utilitzant les parelles de punts trobades en el pas anterior.

2.6 Caracteritzacio d’una camera Pinhole

Hi ha diversos tipus de models de camera per escollir quan es treballa amb OV, per exemple:
projeccié catadioptrica, model esféric per perspectiva, omnidireccional i projecci6 de
perspectiva. Malgrat aixo, el més utilitzat és la projecci6 de perspectiva. Aquest model
assumeix una sistema de projeccié pinhole on la interseccié de tots els raigs de llum que
passen per la camera formen la imatge.
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Figura 9: Geometria camera pinhole. [6]

La projeccié d'un punt 3D és X:(x,y,z)T en el pla de la imatge (xy). Establint que les
coordenades en imatge del punt sén p=(u,v)T , les coordenades de la imatge respecte les

coordenades del moén segueixen la seglient relacié:

u\ [f 0 upl/x

)\v=0fv0y

1/ 10 0 1/\z
S S

On A es el factor d'escala, f es la longitud focal i uo, vy son las coordenades del centre de
projeccié. Aquests parametres sén coneguts com la matriu de calibratge o els parametres
intrinsecs, i formen la matriu K. Aquesta matriu de calibratge es pot trobar seguint un procés
de calibracié com el descrit a [7].

Cal destacar que aquest tipus de matrius estan pensades per una camera ideal en la que els
seus pixels son quadrats perfectes. Aixd no és sempre veritat, i per compensar aquest error
s'afegeixen uns termes a la matriu:

f‘sx f'sw uO
K=l 0 fs, v,
0 0 1

on s, is, son els factors d’escala que defineixen la mida del pixel, i s, és el factor de skew, que
és proprorcional a ¢, que és I'angle que formen els eixos x i y.

2.7 Deteccié de punts caracteristics

La deteccié de punts caracteristics consisteix en reconéixer certs punts d'interés en una
imatge, anomenats punts clau (keypoints en anglés). Aquest punts d’interés poden ser de
diferents tipus: vores, cantonades, taques, etc..

Les qualitats que té un bon detector de punts caracteristics son:
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e Eseficient computacionalment

e Esgeométricament invariant (tant en rotacié com en escala)

e Esprecis en la localitzaci6

e Esinvariant a la il-luminacié.

e Esrepetible (és a dir, detecta les mateixes caracteristiques en imatges consecutives)

e Esrobust (tant a desenfocament com a soroll en la imatge)

2.7.1 Deteccié de cantonades Harris

Un dels primers intents de deteccié de caracteristiques utilitzats va ser el detector de
cantonades Harris (Harris Corner Detector), al 1988. Es basa en la idea de detectar les
cantonades presents a la imatge, on existeix una gran variacié de la intensitat en totes les
direccions [8].

Per una coordenada de desplacament (u, v), la férmula per detectar les cantonades és:

Elu,v|=Y wix,y)[I(x+u,y+v)-I(x,y)]

X,y

on w(x,y) és la funcio de finestra que s’aplica, ja sigui rectangular o quadrada, per donar pes als
pixels que siguin dintre de la finestra. La funcié I(x,y) és la intensitat del pixel a les coordenades

X, Y.

Figura 10: Exemple de deteccions de cantonades [8]
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Els punts detectats provenen de maxims locals detectats amb la férmula. Aquest tipus de
detecci6 és invariant a rotacions de la imatge, pero no és immune a canvis d’escala, és a dir, un
objecte que es detecti a una certa distancia, pot no ser detectat a una distancia superior.

2.7.2 FAST

L’algoritme Feature from Accelerated Segment Test (FAST) és un detector de cantonades que,
tal i com I'acronim indica, té un temps de resposta rapid. En comparacié amb altres algoritmes,
com per exemple el SIFT o SURF, ha demostrat que és molt més rapid computacionalment,
perd té una menor eficacia [9]. Es menys eficac perqué no és massa robust a elevats nivells de
soroll la imatge, el resultat depén molt del nivell de llindar que s’esculli.

Figura 11: Deteccid de cantonades FAST[9]

El funcionament és el seglient:

e Donat un punt, es seleccionen uns punts veins, en el cas de la figura 11, sén 16 punts.

® Esfixa un llindar de deteccié k.

® Sitenim al menys N veins que tenen una intensitat major a I, + t o uns altres N menors
a I,-t, llavors p es un punt d'interés. Normalment N s'ajusta a 12 per tenir una
detecci6 de caracteristiques de gran qualitat.

® Per accelerar la deteccié, es comproven només els punts 1 i 9, i es verifica si
compleixen la condicié (I, * t). Si la compleixen, es comprova 5 i 13. Si 3 dels 4 punts
compleixen la condicid, és un punt caracteristic.

Si s’accelera la deteccié, poden aparéixer molts falsos positius.

2.7.3 BRIEF

L'algoritme Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) és un descriptor de
caracteristiques que es pot combinar amb qualsevol detector [10].
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Un descriptor és un vector amb tota la informacié dels punts detectats. Els altres tipus de
descriptors, com SIFT i SURF, tenien una mida de 128 o 64 dimensions, ocupant uns 512 o 256
bytes, requerint molta quantitat de memoria. A més es necessitava algun tipus de comparador
de descriptors molt rapid. En canvi, el descriptor del tipus BRIEF és una cadena binaria de mida
128, 256 (per defecte) o 512 bits (16, 32 o 64 bytes), el que estalvia memoria. | la comparacié
entre descriptors es pot fer amb una operacié logica XOR.

El problema d’aquest tipus de descriptor és que no és invariant a la rotacio, i per tant no
detectara els mateixos punts en imatges que estiguin rotades entre si.

2.7.4 ORB

ORB és un acronim de Oriented FAST and Rotation-Aware BRIEF, que significa que és un
algoritme que combina la deteccié de caracteristiques FAST , i els descriptors BRIEF, amb
algunes millores en el seu funcionament [11].

Per calcular el FAST, es segueixen els mateixos passos que s’han explicat al punt 2.7.2, pero
s'afegeix I'orientacié als punts de caracteristiques. Aixo es fa calculant I'intensitat del
centroide.

® Primer es calcula el moment d’una regio6 de la imatge: m,,= z x"y'I (x ,y)
X,y
. . [Ty My,
® Després es calcula el centroide de la regié: C=|—,—|.

My, My,
® Es traca el vector [OC) que va des del punt de deteccié fins el punt central del
centroide calculat.

2
® Escalculal'angle d’aquest vector amb 6=atan (mm,mlo] .

Una vegada que s’ha assignat orientacio a les caracteristiques detectades, el detector BRIEF fa
el test binari, T, de l'intensitat entre el punts detectats a la regi6 de la imatge. El test es realitza
amb la seglient férmula

Hp-x. v)=12ifp(x)<p(y)
P Y= 0 S ()= ply)

El resultat és un vector de 256 tests binaris:

fas6(p)= Z 2i71‘r(p;x,~,y,-)

i<i<256

Per fer que el detector BRIEF sigui robust a les rotacions, es dirigeixen els descriptors a
I'orientacié del punt clau 6. Aixd s’aconsegueix construint una versié dirigida dels tests binaris
a la localitzacié de la caracteristica:

S=R,S

On Rges la matriu de rotacié i S és igual a:
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Xy Xosg

Y-+ Yose

S=

Llavors, el resultat del BRIEF dirigit és:

9.(p,0)=f,

Amb totes aquestes modificacions als dos algoritmes, I'ORB és molt més rapid que els métodes
SIFT i SURF, que s6n els altres métodes que es solen utilitzar. A més, el métode ORB és d’Us
lliure, i en canvi el SIFT i el SURF estan patentats.

p|(Xi’yl')€SH)

2.8 Correspondeéncia de punts caracteristics

L'aparellament de punts caracteristics consisteix en determinar quins punts caracteristics
d’entre dues imatges son corresponents, és a dir, corresponen a un mateix punt fisic de
I'escena.

Es destaquen dos algoritmes a la llibreria OpenCV per aquest proposit: L'algoritme de forca
bruta i I'algoritme FLANN [12].

2.8.1 Algoritme de forca bruta

Aquest algoritme (en anglés Brute force matcher) compara el descriptor des d’un set de
keypoints (punts clau) de la primera imatge amb tots els de la segona imatge. Generalment, el
descriptor amb la menor distancia euclidiana s’emparella amb el descriptor de la primera
imatge. També s’ha de definir un llindar que faci que aquesta coincidéncia sigui valida o no. Es
important que el moviment de la camera entre les dues imatges estigui acotat per afinar
aquestes coincidencies entre descriptors.

2.8.2 FLANN

Es I'acronim de Fast Library for Approximate Nearest Neighbours, i consisteix en un conjunt
d’algoritmes que busquen en un grup de dades el vei més proper (closest neighbour).
L'algoritme crea una estructura en arbre pels descriptors i va buscant les coincidéncies en les
diferents branques de I'arbre utilitzant I'algoritme de veins propers.

2.9 Estimacio del moviment

Una vegada s’han detectat tots els punts caracteristics comuns en la imatge anterior i en
I'actual, és moment per estimar el moviment. L’algoritme, a linies generals, el que ha de fer és
calcular el moviment relatiu entre la imatge actual i I'anterior. Si es concatenen tots el
moviments relatius, s’obté la trajectoria de la camera.
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Els métodes que existeixen per estimar el moviment relatiu sén els segilients:

e 2D-a-2D: Els punts clau de la imatge actual i I'anterior estan en 2D.

e 3D-a-2D: En aquest cas els punts clau de la imatge anterior estan triangulats i es donen
en 3D. En canvi, en la imatge actual les coordenades es donen en 2D.

e 3D-a-3D: En aquest cas els punts clau en les dues imatges tenen les coordenades en
3D.

Dels tres tipus només s'explicaran els dos primers, perqué el tercer (3D-a-3D) necessita una
camera estéreo, i en aquest treball s’utilitza una camera monocular.

2.9.1 2D-a-2D

L'implementacié d’aquest métode es basa en unes restriccions geomeétriques que apareixen
guan una camera es desplaca. Aquestes restriccions es coneixen per geometria epipolar
(epipolar geometry) [6].

En el cas de la OV monocular tenim dues imatges Iy i I;, que s’han agafat en el temps k = {0,1}.
Si anomenem ¢,i ¢; als centres de las cameres a I'instant k = 0 i k = 1 respectivament, en el que
¢, esta sotmés a la rotacid R i la translacié t relativa a ¢,. També fem que la projeccié del punt
3D X en els plans de les cameres, és a dir imatges, siguin p i p’. Si s’observa la Figura 7 es pot
veure que el vectors entre X i els centres de les cameres (co, - X) i (c; - X) abasten un pla
conegut com el pla epipolar (epipolar plane). Com que t també esta en aquest pla, es coneix
que el cross product entre t i (c; - X) és el vector normal del pla epipolar, i és ortogonal a (¢, -
X). Aixo significa que:

(co=X)" (tx(c,=T))=0

No obstant aix0, com que se sap que p es paral-lel a (co - X) i Rp’ es paral-lel a (c; - X), es pot
reescriure aquesta formula com:

p'(tXRp')=0

Utilitzant la propietat tXRp'Z[t]XRp' ,on

0 —t, t,
[tl=] ¢, 0 -t
—t, t, 0

és una matriu simétrica skew, es converteix en:
T v T '—nN . _ .
p [tkRp'=p Ep'=0; E=t,R;

La matriu E és anomenada la matriu essencial (essential matrix). Per tant, el problema de les
correspondencies 2D-a-2D es redueix a I'estimacio de la matriu essencial que satisfa la formula
anterior per a totes les correspondéncies de caracteristiques. A la practica, no hi ha cap matriu
gue sigui capac de resoldre aquesta equacié ja que a causa del soroll sempre hi restara un petit
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residu. Es pot abordar aquest problema utilitzant I'algoritme RANSAC per reduir aquest residu
gracies a I'eliminacié de falses correspondéncies (veure seccié 2.10).

Hi ha diferents maneres de resoldre la matriu essencial, pero si tenim en compte que R té tres
graus de llibertat (DoF) i t té dos graus de llibertat, s'utilitza el métode solucié per cinc punts
(five points solution), proposat per Nister [13]. Aixo significa que Unicament es necessiten 5
correspondeéncies per estimar la matriu essencial. Generalment, s’intenta escollir el métode
basat en menys correspondéncies per incrementar |'eficiéncia.

Una vegada tenim computada la matriu essencial, es necessita extraure Ri t, on:

R=U(xw"V"
t=U(xW)SU"
on tenim que:
0 +1 0
Wi'=|¥1 0 0
0 0 1

i les matrius U, S, i V es computen utilitzant el métode de Singular Value Descomposition (SVD)
[14, 15i 6]

E=USV"

2.9.2 3D-a-2D

A I'anterior punt s’ha explicat com extraure la pose a partir dues imatges i els seus punts
caracteristics, que son punts en 2D. Hi ha métodes que utilitzen els punts caracteristics i els
seus punts corresponents en 3D. El problema d’estimar la pose utilitzant agquest metode és
conegut com Perspective-n-Point (PnP), on n es el nimero de punts caracteristics i les seves
correspondéncies en punts 3D [4].

El métode 3D-a-2D requereix correspondéncies en 3 imatges, no en 2 com en el meétode
anterior. L'algoritme que s'utilitza en aquest cas és el seglient:

1. Computar totes les correspondénciesa p,_,, p,_, i p, alesimatges I, _,, I,_; i
I,.

2. Utilitzar el métode 2D-a-2D per extreure la transformacié relativa T, _, , , entre les
imatges I, , i 1I,_;.

3. Utilitzar T, ,,_, per triangular els corresponents punts 3D a X.
Utilitzar X i p, en l'algoritme P3P per computar la transformacié T, , , entre les
imatges I, , i I,.

5. Computar les caracteristiques corresponents p,_, P, i Py, atravésde lesimatges
I._, I, ilanovaimatge I,,,.
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6. k=k+1
7. Saltar al punt 3.

X i p son vectors de la mateixa mida que contenen les coordenades 3D i 2D respectivament.
L'algoritme P3P és un algoritme per trobar correspondéncies entre poses en 3D. El métode 2D-
a-2D només s'utilitza per inicialitzar les variables.

En aquesta tesi no s'utilitzara aquest metode, per tant, no s'entrara en més detalls.

2.10 Eliminacio de falses correspondéncies

Totes les aproximacions que s’han explicat fins ara de la OV suposen que les correspondeéncies
trobades son perfectes. El que passa a la realitat és que s’ha de tenir en compte I'existencia de
falses correspondéncies (en anglés outliers). Si no es tenen en compte s'obtindra una matriu
essencial incorrecta que donara una matriu de transformacio falsa.

Una manera de resoldre aquest problema és utilitzant un meétode conegut com RANSAC
(Random Sample Consensus) [16 i 17]. Aquest métode és un algoritme iteratiu on la idea és
agafar una série de n punts a l'atzar i utilitzar-los per calcular un model que sera I'hipotesi de
I'iteracié. Una vegada fet, s’aplica aquest model a tots els punts i es sumen els errors
obtinguts. L'algoritme itera sobre els diferents grups de dades i s'escull la solucié en qué la
major quantitat de dades s’ajusten al model calculat per un nimero N d'iteracions.

Figura 12: Exemple aplicacid algoritme RANSAC per trobar una linia a partir
d’un conjunt de punts amb outliers, obtingut de Wikipedia

El nimero d’iteracions necessaries (N) per garantir que s’ha trobat una solucié correcta amb
certa probabilitat es calcula amb:
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__ log(1-p)
log(1—(1~¢)’)

On S es el nimero de dades minim requerits per calcular el model, € es el percentatge de
outliers en les dades, i p es la probabilitat d'éxit desitjada. A la practica el nGmero N es
multiplica per un factor de 10 per augmentar la robustesa de l'algoritme. Com es pot intuir, a
més iteracions, més temps de computacié es necessita, per tant, és un valor que s'ha
d’analitzar per veure com afecta al rendiment.

Com que l'eleccié de punts és a l'atzar, el comportament de I'algoritme no és deterministic, és a
dir, en dues execucions diferents de 'algoritme es poden obtenir 2 resultats diferents.

Pel cas de I'OV, el model estimat seria el moviment relatiu (R,t) entre dues posicions
successives de la camera. Per estimar la distancia dels punts (X, Y) al model se li calcula 'error
RMS (error quadratic mitja) entre T(X) i Y. Es considera outlier si I'error RMS d’aquest es troba
fora d’'un marge [-d, +d], amb d com un nUmero arbitrari que sera trobat mitjancant
ajustament.

Amb aquesta equacio es pot veure que a més iteracions, més possibilitats d'exit.
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3 KITTI Vision Benchmark Suite

En aquest punt s'explicara el dataset que s’ha utilitzat per provar I'algoritme.

3.1 Introduccié

Al 2012, Andreas Geiger, Philip Lenz i Raquel Urtasun varen presentar un paper amb titul « Are
we ready for Autonomous Driving? The KITTI Vision Benchmark Suite» [18], on parlaven de que
en aquell moment hi havia una falta de material per poder provar sistemes de reconeixement
optic, com optical flow, odometria visual, SLAM o detecci6 d’'objectes en sistemes de
conduccié autonoma. Van presentar les captures que havien realitzat a Karlsruhe, Alemanya,
amb un cotxe equipat amb una série de sensors, i amb el que havien recorregut 39.2 km
agafant dades per odometria visual, dades per optical flow, i 200k objectes 3D anotats (amb un
minim de vianants i cotxes per imatge).

Al 2013, Andreas Geiger, Philip Lenz, Christoph Stiller i Raquel Urtasun van presentar un paper
al International Journal of Robotics Research (IJRR) [19] parlant de les caracteristiques que
tenien les dades compartides.

El més interessant de totes aquestes dades es que estan calibrades, sincronitzades i amb una
marca de temps, cosa que les fa molt Gtils per poder provar diferents tipus d’algoritmes.

Totes les dades son disponibles a la web del projecte
http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/index.php per poder treballar amb elles.

3.2 Plataforma de captura

La plataforma que van utilitzar per realitzar les captures és un «VW Passat station wagon»,
com podem veure a la figura 13.
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Velodyne HDL-64E Laserscanner

Point Gray Flea 2

Figura 13: Plataforma de captura de dades [19]

La plataforma, com es pot veure a la figura, disposa de diferents tipus de sensors:

2 cameres monocromes PointGray Flea2 (FL2-1453M-C), de 1,4 Megapixels, global
shutter i amb un sensor Sony ICX267 de 1/2”.

2 cameres a color PointGray Flea2 (FL2-14S3C-C), de 1,4 Megapixels, global shutter i
amb un sensor Sony ICX267 de 1/2".

4 Lents Edmund Optics de 4 mm, angle d’obertura de ~90°, angle d’obertura vertical
de regi6 d'interés (ROI) ~35°.

1 escaner 3D de laser rotatiu Velodyne HDL-64E, amb un freqiiéncia de 10 Hz, 64
feixos, 0.09 graus de resolucié angular, precisié de 2 cm en distancia, capac de recollir
~1.3 milions de punts/segon, amb un camp de visi6 de : 360° horitzontal, 26.8°
vertical, i un rang de 120 m.

1 sistema de navegacio inercial amb GPS OXTS RT3003, amb 6 eixos, 100 Hz, L1/L2
RTK, i resolucié 0.02m /0.1°.

Totes les dades provinents dels sensors es gestionen amb un ordinador amb dos processadors
Intel XEON i un disc dur de 4 Terabytes, que utilitzen com a sistema operatiu Linux Ubuntu
(versio 64 bits), i una base de dades a temps real per emmagatzemar els resultats.

La col-locacié dels diferents sensors al cotxe es pot veure a la Figura 14:
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[All heights wrt. road surface]
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Figura 14: Posicionament del sensors [19]

3.3 Dataset per odometria visual

Com ja s’ha comentat, existeixen diversos datasets per afrontar diversos problemes de la
conduccié autonoma, en aquest projecte treballarem amb els que estan preparats per
odometria visual.

Hi ha 22 sequliencies amb imatges de cameres estéreo en format PNG. Les 11 primeres
disposen del ground truth (és a dir, disposa de les dades de posicié i orientacié del sistema de
navegacio inercial de precisi6é) pensades per entrenar els algoritmes, i per altra banda, n’hi ha
11 més en les que no hi ha ground truth, i que estan més pensades per avaluar els algoritmes.

Les dades estan dividides segons els seu tipus:

¢ Imatges en blanc i negre.

¢ Imatges en color

e Dades del sensor velodyne

e Dades de calibratge dels sensors

e Dades de les poses de ground truth

e Dades per avaluar el sistema d’odometria.

De totes les dades, el que realment ens interessa sén les dades d’imatges en color, les dades
de calibratge dels sensors i les poses ground truth.

Les imatges estan dividides en seqiiéncies, on en cada seqiiéncia hi un directori per les imatges
de cadascuna de les cameres, un fitxer «times.txt» on estan emmagatzemades les marques de
temps de totes les imatges i el fitxer «calib.txt» on hi ha la calibracié de les cameres (matriu de
projeccié que inclou calibracié intrinsica i extrinsica).

El fitxer de ground truth inclou totes les poses en tota la trajectoria.

Amb aquest dataset ja podem provar |'algoritme proposat.
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4 Implementacio

En aquest capitol es descriu com s’ha utilitzat tota la teoria explicada previament per
implementar I'algoritme d’odometria visual.

Per implementar I'algoritme s’ha creat un node ROS (Robotic Operating System) utilitzant C++,
amb la llibreria OpenCV per tractar les imatges.

La configuracié que s’'implementa és amb una camera monocular i utilitzant la transformacié
2D-a-2D.

4.1 Equip de proves

L'equip que s’ha utilitzat per realitzar les proves té les seglients caracteristiques:

e Ordinador portatil ASUS R510V

*  Processador: Intel i7-6700HQ

*  Memoria RAM: 8 GB DDR4 2133MHz

* Discdur: 1Tb 5200 rpm mecanic

* Targeta grafica: Nvidia GeForce 950M 2GB GDDR5
* Sistema operatiu: Linux Ubuntu 16.04 64 bits

e ROS Kinetic
* OpenCV 3.3
e Cuda9.0

4.2 Nodes ROS

El projecte s’ha implementat en dos nodes ROS que tenen la seglient topologia:

/visual_odometry

/video_capture —= :
/visual_odometry_quit

Figura 15: Nodes ROS

* Video Capture: El node s’encarrega de gestionar les imatges per analitzar. Es pot
configurar perqué envii imatges de la webcam o agafar-las d’algun fitxer. En aquest
cas, com que s'utilitzen uns datasets, les dades provenen de fitxers.

* Visual Odometry: Aqui esta implementat I'algoritme principal del sistema, on es
calcula I'odometria visual.

La connexio entre els nodes es realitza amb els seglients missatges:
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/visual_odometry_Next Photo

Jvisual_odometry_quit

_[visual_odometry

<______‘—-——————___

fodom_video_capture

Figura 16: Topics ROS

Existeixen tres topics:

» odom_video_capture: Es el topic per on s’envien les imatges.

* visual_odometry_Next_Photo: Per aquest topic el node visual_odometry demana una
nova imatge al node video_capture.

* visual_odometry_quit: Topic per enviar un missatge de finalitzaci6 del node
video_capture.

El funcionament del sistema és el seglient: El node visual_odometry demana una foto al node
video_capture. Aquest li envia perqué pugui calcular I'odometria visual. En el moment que ha
acabat, demana una nova foto utilitzant el topic visual_odometry_Next_Photo. Per finalitzar
el node, s'utilitza el topic visual_odometry_quit, que envia I'orde d’apagar des del node
visual_odometry al node video_capture.

4.3 Disseny del programa en C++

Per realitzar I'algoritme principal del sistema s’ha implementat tres classes en C++:

» orb_track: Classe on es guarden les dades dels tracks detectats.

e orb_tracker: Classe on s'implementa la detecci6 i emparellament dels punts
caracteristics.

e orb_vo: Classe on s'implementa el calcul de I'odometria visual.

4.4 Preparacio del dataset KITTI

Per provar I'algoritme s’han utilitzat els datasets que contenen el ground truth, és a dir, que
tenen les poses que ha fet el cotxe durant tot el recorregut mesurades pel sistema de
navegacié GPS + inercial de precisid. El problema que hi ha és que I'algoritme implementat no
és capac de saber la distancia entre les mostres, per tant s’ha realitzat un petita funcié que
calcula I'escala entre mostres a partir del fitxer de ground truth.

Aquest problema és conegut com ambiglitat d’escala i és inherent a I'odometria visual
monocular.

Per fer les proves s'utilitzen 3 datasets diferents

29/49



Implementacié d’odometria visual per vehicles autonoms

Dataset 00: Les imatges sén del cotxe per la ciutat, amb altres cotxes, parades per
cedir el pas, etc.

Dataset 01: Aqui el cotxe va per I'autopista.

Dataset 09: Aqui el cotxe es mou per una urbanitzaci6 amb petites cases i una
circulacié molt fluida.

S’han escollit aquests tres datasets perqué sén bastant diferents entre si i posen I'algoritme a
prova en llocs bastant diferents.

4.5 Algoritme OV

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

passos:

Pas 1, Adquisicié d’imatges: En aquest primer pas s’agafa una imatge, es rectifica si és
necessari, i s’envia al detector de punts caracteristics. En aquest cas, les imatges
obtingudes del dataset de KITTI ja estan rectificades.

Pas 2, Deteccié de punts caracteristics: Amb la imatge capturada, el seglient pas sera
buscar tots els punts caracteristics que té la imatge. Per realitzar aquesta tasca s’'ha
decidit utilitzar un detector ORB, que esta implementat a la llibreria OpenCV
(https://opencv.org/). La sortida d’aquest detector dona informacié sobre el punts clau
on s’han d’extreure les caracteristiques, i que servira pel seglient punt.

Pas 3, Emparellament de punts caracteristics: La sortida de I'anterior pas proporciona
uns punts caracteristics de la imatge juntament amb els seus descriptors. En aquest
pas es comparen aquests punts i descriptors amb els obtinguts a la imatge anterior. El
resultat d’aquesta comparacié és un llistat de parelles de punts que s’han detectat en
les dues imatges. S’ha tornat a utilitzar una funcié de la llibreria OpenCV, en aquest cas
el Brute Force Matching, que ens dona tots els valor que es necessiten per poder
executar el seglient pas.

Pas 4, Estimacié de moviment: L'Gltima part per obtenir 'OV es obtenir la matriu de
rotacié i el vector de translacié de les imatges analitzades. Per obtenir la rotacio i
translacié, s’ha de computar la matriu essencial amb les dades obtingudes al pas
anterior. Una vegada es finalitzi aquest Gltim pas, es tornara al pas 1 per processar la
seglient imatge.

Durant el desenvolupament del projecte, s'han realitzat diverses iteracions en I'algoritme per
millorar els resultats.

Per implementar aquest algoritme, s’han realitzar diverses modificacions en la manera
d’extreure i analitzar les caracteristiques, a continuacié s'explicaran les diverses iteracions.
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4.5.1 Algoritme d’odometria visual

L'algoritme implementat en pseudo-codi és el seglient:

Codi d'implementacié d’'Odometria visual

Entrada: Imatge (1), minimes caracteristiques detectades (minCoincidéncies)
Sortida: Rotacio (R), Translacio (t)

/* Primera imatge */
capturalmatge(l);

// Retorna punts i descriptors
[p’,d’] < detectarlComputarCaracteristiques(l);

/*Bucle principal */
while (capturalmatge(l) == TRUE) then
// Retorna punts i descriptors
[p,d] « detectarlComputarCaracteristiques(l);

// Les caracteristiques que no estiguin a una distancia minima no es computen
mask < filtrarCaracteristiques(p,d, p’, d’);

// Es computen les millors caracteristiques
m < emparellarCaracteristiques(d,d’,mask);

if (tamany(m) < minCoincideéncies) then
// No hi ha suficients emparellaments
[p'd’] «[pd];

end if

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

// Obtenir la Pose, en forma de matriu de rotacid i vector de translacio
[R,t] « computarRotaciéTranslacio(E);

// Guardar els descriptors i punts d’interés
[p'd’] « [p.d];
end while

Algoritme 1: Algoritme d'odometria visual

L'explicacié de I'algoritme és la seglient:

* S’inicialitza I'algoritme obtenint una primera imatge.

* Es detecten i computen els punts caracteristics de la imatge i es guarden en unes
variables per punts i descriptors. Per realitzar aquesta operacio s'utilitza la funcié de la
llibreria OpenCV cv::detectAndCompute() de la classe ORBdetector.
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Per accelerar i millorar el resultat de I'emparellament de punts caracteristics, es
realitza una operacié prévia en la que es calcula la distancia entre tots els punts
caracteristics detectats en aquesta i I'anterior imatge, i només es seleccionen els que
estiguin a menys d’una distancia determinada. Aquesta operacié redueix el nimero de
falsos emparellaments, perqué intenta netejar el maxim de punts erronis, perd en
contraprestacio, si la velocitat de la camera provoca un desplacament dels pixels major
gue la distancia maxima, es poden eliminar moltes coincidéncies.

L'emparellament de punts caracteristics busca els punts més semblants entre els
resultats de les dues imatges, tenint en compte els valors de la mascara. Per realitzar
aquesta operacio s'utilitza la funcié cv::match().

Si el nimero de emparellaments és menor a un minim, en aquest cas 5, el calcul de la
matriu essencial no es podra realitzar correctament, per tant, els valors s'ignoren i es
guarden els anteriors.

Es computa la matriu essencial amb els valor obtinguts. Per realitzar aquesta operacio
s'utilitza la funcio cv::findEssentialMat().

S’'obté la Pose a partir de la matriu essencial. La funcié utilitzada es cv::recoverPose().
S'emmagatzemen els valor per a la seglient iteracié.

Aplicant aquest algoritme als tres datasets de proves, el resultat és:
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Figura 19: Error de Posicié Dataset 00
Figura 17: Dataset 00
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Figura 20: Dataset 01
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Figura 21: Dataset 09 Figura 22: Error de posicié Dataset 09

Per mesurar la velocitat de computacié de I'algoritme, es calcula la velocitat d'imatges per
segon (FPS o Frames per second) que pot implementar 'algoritme:

Dataset Maxim | Minim | Mitja Distancia Distancia recorreguda | Error distancia
FPS FPS FPS | recorreguda GT calculada punt final
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 distancia recorreguda primera iteracio

A la taula també es pot veure la distancia que ha recorregut realment el cotxe (utilitzant el
valors que apareixen al fitxer de Ground Truth), la velocitat que s’ha estimat que ha recorregut
el cotxe i la distancia entre els punts finals del recorregut real i I'estimat.

Com es pot veure tant a les figures 17, 20 i 21 I'algoritme no segueix la linia de ground truth, i
a les poques mostres ja comenca a mostrar una deriva molt important.

Les grafiques que es poden veure a les figures 18, 19 i 22 mostren la diferéncia entre la posicié
gue estima I'algoritme amb el Ground Truth. El que es pot veure és que |'error és acumulatiu, i
va augmentant, en general, conforme avanca la distancia recorreguda. Encara que els errors
dels datasets 00 i 09 sén elevats, de I'ordre de 700 metres, el que més error té és el dataset
01, que té un error de fins 1,8 km. Es un error mes elevat perqué també el cotxe es mou més
rapid.

Les imatges adquirides amb el dataset KITTI es van obtenir a una velocitat de captura de 10 Hz
aproximadament, per tant, en els tres casos la xifra d'FPS és correcta, pero es veu que de tant

en tant hi ha baixades de FPS, tal i com es pot veure en aquest grafic de les mesures de FPS al
dataset 09:

N
PP LA PO P SO P PP F PRSP S S,
Iteraccions

»
<&
b

Figura 23: FPS durant la computacié del Dataset 09
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D'aquesta primera iteraci6 de la implementacié de l'algoritme podem concloure que es
necessiten millores, tal i com s’explica a les seglients iteracions.

4.5.2 Segona iteracié

A la primera iteracié s’han utilitzat els valors per defecte de totes les funcions. En aquesta
iteracié es volen ajustar els parametres de configuracié de les funcions d'OpenCV que
s'utilitzen.

La funcié que més es pot ajustar és la funcié de creacié del detector ORB. Aquesta funcio té
aquests parametres per defecte [20]:

nfeatures = 500: Nimero maxim de caracteristiques que emmagatzema.

scaleFactor = 1.2f: Factor per controlar la relacié entre els nivells de la piramide per
I'analisi de la imatge.

nlevels = 8: Quantitat de nivells de la piramide.

EdgeThreshold = 31: Aquesta és la mida de la vora on no es detecten les
caracteristiques. Hauria de coincidir, aproximadament, amb el parametre patchSize.
firstLevel = 0: Ha de ser O.

WTA_K = 2: El nUmero de punts que produeix cada element del descriptor BRIEF.
scoreType = ORB::HARRIS_SCORE: és el tipus d’algoritme que s'utilitza per classificar
els punts caracteristics.

patchSize = 31: Mida del retall que utilitza el descriptor orientat BRIEF.

fastThreshold = 20: Es el llindar pel detector FAST.

De totes aquestes opcions, es van modificar els seglients parametres:

nfeatures = 3000
EdgeThreshold = 20
patchSize = 20

Els resultats obtinguts es poden veure a les seglients captures:
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Figura 29: Error de posicié Dataset 09

En aquest cas, el FPS i les distancies recorregudes sén:

Dataset Maxim | Minim | Mitja Distancia Distancia recorreguda | Error distancia

FPS FPS FPS | recorreguda GT calculada punt final
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 1655,31m 36,79 m

Taula 2: FPS i distancia recorreguda segona iteracio

Dels resultats podem extreure diverses conclusions:

* El resultat de I'aplicacié de I'algoritme amb els datasets 00 i 09 (figures 24 i 28) ha
millorat bastant respecte a I'anterior iteracio.

* En canvi, el dataset de I'autopista (figura 26) no ha millorat molt respecte I’anterior
iteracio.

* L’error de posicid si que ha millorat als datasets 00 i 09 (figures 25 i 29), on arriba a
350 90 metres d’error maxim, en canvi, I'error al dataset 01(figura 27) es manté igual.

* Els FPS han caigut en picat, i ara hi ha imatges que fins i tot tarden 1 segon a ser
processades. El punt positiu respecte |'anterior iteracié és que ara els FPS son més
estables:
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Figura 30: FPS durant la computacio del Dataset 09

Veiem que les modificacions han millorat el comportament, perd encara no és del tot

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

4.5.3 Tercera iteracio

Durant les proves de les dues primeres iteracions es va veure que a vegades els punts
caracteristics estaven molt centrats en una zona de la imatge, i aixd podia ser una de les causes
dels errors que s’havien trobat fins ara. Per tant es va trobar interessant dividir la imatge en
trossos, i aplicar els passos de deteccié i emparellament separadament per cada tros, de
manera que es detectessin punts en tota la imatge d'una forma el més homogénia possible.
Aquesta modificacid permet tenir menys punts detectats en tota la imatge, pero fa que
aquests punts estiguin repartits en tota la imatge, provocant una millor definicié del problema

geomeétric que ha de complir les restriccions epipolars. L’algoritme modificat és:

Codi d'implementacié d’Odometria visual

Entrada: Imatge (I), minimes caracteristiques detectades (minCoincidencies)
Sortida: Rotacio (R), Translacio (t)

/* Primera imatge */
capturalmatge(l);

// Bucle per trossejar la imatge

for (trossosimatge) fes
// Es prepara un trog de la imatge
I_tros < dividirlmatge(l,trossosimatge)

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] ]
« detectarlComputarCaracteristiques(l_tros);
end for

// Adjunta els resultats
[p’,d’] < unirDesciptorslPunts(p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] )

/*Bucle principal */
while (capturalmatge(l) == TRUE) then
// Bucle per trossejar la imatge
for (trossosimatge) fes
// Es prepara un trog de la imatge
I_tros < dividirimatge(l,trossosimatge)
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// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] |
« detectarlComputarCaracteristiques(l_tros);
end for

// Adjunta els resultats

[p,d] « unirDesciptorsIPunts(p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] )
// Les caracteristiques que no estiguin a una distancia minima no es computen
mask < filtrarCaracteristiques(p,d,p’d’);

// Es computen les millors caracteristiques
m_res <« emparellarCaracteristiques(d,d’, mask);

// Es computen les millors caracteristiques
m «emparellarCaracteristiques(d, d’, mask);

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

end if

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

// Obtenir la Pose, en forma de matriu de rotacid i vector de translacio
[R,t] < computarRotaciéTranslacio(E);

// Guardar els descriptors i punts d’interes
[p'd’'] « [p.d;

end while

En aquesta iteracié el nUmero de punts caracteristics a detectar es pot reduir de les 3000 que
hi havia a I'anterior iteracid, a 50 per a cada tros de la imatge, i els resultats obtinguts es poden

Algoritme 2: Algoritme d’OV modificat per trossejar I'imatge

veure a les seglients captures:

Els resultats obtinguts es poden veure a les seglients captures:
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Figura 36: Error de posicio Dataset 09

A la tercera iteracié els FPS i les distancies recorregudes sén:

Dataset Maxim | Minim | Mitja Distancia Distancia recorreguda | Error distancia
FPS FPS FPS | recorreguda GT calculada punt final

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 4946 m

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

Taula 3: FPS i distancia recorreguda tercera iteracio

Observant el resultats obtinguts, podem notar que:

El resultat obtingut al dataset 00 (figura 31)ha empitjorat respecte I'anterior iteracio.
Es veu que hi ha més error de rotacio, i per tant, el resultat esta una mica girat, i I'error

de translacié (figura 32) és una mica millor que el de I'anterior interaccio.

El resultat del dataset 09 (figura 35) ha millorat un mica respecte a I'anterior exemple.

L’error no es tan gran,

Pero el que millora substancialment és el resultat del dataset 01 (figura 33), on es veu
com ara si que segueix el track, i I'error només és per offset. No hi ha errors que
canvien la direccio6 del track com en I'anterior iteraci6.
L'error en distancia recorreguda com I'error de posicié ha millorat en tots els casos.
El temps de computacié no ha millorat, segueix sent sent bastant elevat, i a més no és
gens estable, els valors tenen massa fluctuacié.
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Figura 37: FPS durant la computacio del Dataset 09

Encara que s’ha millorat molt la part de la deteccid, i ara es més regular en els tres tipus de
entorns, el temps de processat és massa variable i elevat.

4.5.4 Quarta iteracio.

Les anteriors iteracions han estat centrades en aspectes del detector de caracteristiques, i en
aquesta iteracio els canvis es realitzaran en el tipus d’emparellament. Fins ara s’ha utilitzat un
detector del tipus match(), perd en aquesta ocasi6 s'utilitzara el knnMatch(). Aquest detector
troba els millors k emparellaments de cada grup de querys. El més interessant d’aquest tipus
d’emparellament és que retorna els emparellaments ordenats per distancia, de menor a
major, i de tal manera, es poden filtrar facilment els millors emparellaments. En aquest cas, i
per la manera que funciona aquest descriptor, I'algoritme ha de ser modificat.

A Palgoritme 3 s’ha eliminat la mascara que s'utilitzava a I'emparellament, i ara es fa una
analisi de tots els emparellaments per trobar els millors. Per filtrar les mostres s’utilitza una
variable anomenada «Nearest Neighbour Distance Ratio», que es pot traduir com la relaci6 de
distancia al vei més proxim, i s’'aplica com la relaci6 entre les distancies del millor
emparellament i la distancia del segon millor emparellament:

matches|0].distance < 0.8-matches|1].distance

Perqué sigui correcte, la relacié entre mostres les dues distancies ha de ser menor a 0,8,
encara que es pot arribar a 0,6. A I'algoritme s’utilitza 0,8.
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Codi d’implementacio d’Odometria visual

Entrada: Imatge (I), minimes caracteristiques detectades (minCoincidencies)
Sortida: Rotacio (R), Translacio (t)

/* Primera imatge */
capturalmatge(l);

// Bucle per trossejar la imatge

for (trossosimatge) fes
// Es prepara un trog¢ de la imatge
I_tros « dividirlmatge(l,trossosimatge)

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] |
« detectarlComputarCaracteristiques(l_tros);
end for

// Adjunta els resultats
[p’,d’] < unirDesciptorsIPunts(p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] )

/*Bucle principal */
while (capturalmatge(l) == TRUE) then
// Bucle per trossejar la imatge
for (trossosimatge) fes
// Es prepara un trog de la imatge
I_tros < dividirimatge(l,trossosimatge)

// Retorna punts i descriptors
[p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] |
« detectarlComputarCaracteristiques(l_tros);
end for

// Adjunta els resultats
[p,d] < unirDesciptorslPunts(p_tros[trossosimatge],d_tros[trossosimatge] )

// Es computen les millors caracteristiques
m_res < emparellarCaracteristiques(d,d’);

// Es filtren les millors caracteristiques de I'emparellador
m <obtenirMillorsEmparellaments(m_res, ratio_distancia);

if (tamany(m) < minCoincidencies) then
// No hi han suficients emparellaments
[0°d’] < [p.d];

end if

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

// Obtenir la Pose, en forma de matriu de rotacid i vector de translacio
[R,t] < computarRotaciéTranslacio(E);

// Guardar els descriptors i punts d’interes
[p'd’] « [p.d];
end while

Algoritme 3: Algoritme d’OV modificat utilitzant I'emparellador Knn
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Els resultats que s’han obtingut sén:
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Figura 43: Error de posicio Dataset 09

A la quarta iteracio els FPS i les distancies recorregudes son:

Dataset Maxim | Minim | Mitja Distancia Distancia recorreguda | Error distancia

FPS FPS FPS | recorreguda GT calculada punt final
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 51,2m

Taula 4: FPS i distancia recorreguda quarta iteracio
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L'interessant d’aquesta iteracio és:

* El resultat obtingut al dataset 00 (figura 38) ha millorat molt i ara I'error de rotacio es
molt més petit. L’error de posicio (figura 39) també s’ha reduit.

* El resultat obtingut al dataset 01 i 09 (figures 40 i 42) es pot observar que ha
empitjorat respecte I'anterior iteracio, ara hi ha més error al dataset 09 (figura 43) , i al
dataset 01 (figura 41) hi ha un moment on detecta una rotaci6 que a I'anterior iteracio
no feia.

* Aquest algoritme és molt mes estable en FPS. La gran majoria de mostres estan al
voltant dels 3 FPS, i és molt més estable que les altres iteracions, on s'apreciaven els
increments molt erratics en els temps de computacio.

5
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15

1
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Figura 44: FPS durant la computacio del Dataset 09

Aquesta quarta iteracio, encara que no es molt millor en deteccié, si que és molt més estable
en FPS, el que faria que es pogués implementar un algoritme amb una velocitat constant (de
uns 3 Hz) i les estimacions de posicio resultants serien bastant estables en temps.

Fent proves amb aquest tipus de detector s’ha vist que hi ha un problema bastant greu quan el
cotxe esta aturat. Si el cotxe esta aturat a un lloc on hi creuen cotxes per davant, com per
exemple en una senyal de cedir el pas o un STOP, si el detector troba pocs punts, apareix un
error molt elevat de rotacié, i a vegades, en alguna iteracié s’ha vist que el cotxe arribava a
tenir un error de rotacié de gairebé 180 graus. Per aixo0, el detector ha d’agafar 200 punts de
cada finestra de deteccié.

4.5.5 Cinquena iteracio

Les quatre iteracions anteriors han deixat patent que si es vol generar una odometria més o
menys acurada, el temps de computacié augmenta de tal manera que si les mostres venen a
temps real, no es podra extreure I'odometria correctament.

Per intentar disminuir aquest temps de computacié, es buscara 'ajuda de la GPU (General
Purpose Unit o Unitat de processament Grafic).

Algunes de les GPU'’s de la marca NVIDIA tenen compatibilitat amb unes llibreries anomenades
CUDA (Compute Unified Device Architecture o Arquitectura unificada de dispositius de
computacié), que fa referéncia a una plataforma de computacié en paral-lel que permet
codificar en C algoritmes perqueé siguin executats per la GPU [21].
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Aquesta llibreria intenta explotar els avantatges de la GPU respecte a la CPU per a la
computacié en paral-lel. Les targetes grafiques disposen de multitud de fils d’execucié
simultanis, i per tant poden fer tantes operacions en paral-lel com fils puguin computar. Per
tant, si I'aplicacié esta dissenyada per multi-threading (multi fil), el temps de computacié
disminuira. Si es veu un exemple, la targeta que porta I'ordinador on s’han fet les execucions
té 640 CUDA cores a una freqliencia de 915 MHz. Una targeta d'Gltima generacié, com per
exemple la 1080 Titan XP té 3840 CUDA cores a una freqliencia de 1582 MHz.

En aquesta iteraci6 s’han utilitzat les llibreries d’OpenCV optimitzades per utilitzar les llibreries
CUDA. El que fa és implementar I'algoritme de deteccié de caracteristiques i emparellament a
la GPU, ja que son un tipus d’operacié que poden aprofitar la computacié en paral-lel d’una
manera bastant natural.

Implementar aquest algoritme aprofitant la GPU és tan senzill com pujar les imatges a la
memoria de la GPU i canviar I'instruccié per una que crida a funcions que s’executen a la GPU.
Els Gnics canvis que s’han realitzat han sigut a la configuracio:

* |’emparellador en comptes de utilitza la distancia euclidiana (NORM_L2), s'utilitza la
distancia Hamming (NORM_HAMMING) perqué no s’ha aconseguit fer anar el detector
de distancia euclidiana.

* nfeatures = 400

* EdgeThreshold = 10

* patchSize = 10

Els resultats que s’han obtingut sén els segiients:
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Figura 49: Dataset 09

A la cinquena iteracio els FPS i les distancies recorregudes sén:

Dataset Maxim | Minim | Mitja Distancia Distancia recorreguda | Error distancia
FPS FPS FPS | recorreguda GT calculada punt final

00 8,88 1,74 57 3716,29 m 3697,76 m 106,9 m

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

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

Taula 5: FPS i distancia recorreguda cinquena iteracio

Els punts que s’han observat sén:

* El resultat obtingut amb el dataset 00 (figura 45) ha millorat molt i ara I'error de
rotacié és encara més petit. També I’error de translacié ha millorat, encara que arriba

a tenir un error molt semblant a I'anterior iteracio (figura 46).

* El resultat obtingut amb el dataset 01 (figura 47) ha empitjorat considerablement,
I'error és molt més gran que I'anterior, encara que l'error (figura 48) no arriba als
nivells de les primeres iteracions.

* El resultat obtingut amb el dataset 09 (figura 49) també ha empitjorat, encara que
I'error és molt semblant (figura 50)

*  Pero el sistema es molt més rapid que I'anterior, de I'ordre de 2 vegades més rapid.
Amb aquest tipus de detector es podria anar sense molts problemes amb una
freqliéncia de refresc d’uns 6 Hz.
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Figura 51: FPS durant la computacio del Dataset 09
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Encara que aquesta iteracié no té la qualitat que tenia la quarta iteracié, realitzar una
computacio en paral-lel utilitzant la CPU i la GPU ha proporcionat una velocitat de computacio
gue ens podria permetre utilitzar aquest sistema en algun dispositiu real.
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5 Conclusions i treball futur

5.1 Conclusions

La complexitat d’aquest projecte ha estat dividida en dos parts molt diferenciades: La part de
conceptualitzacié i la part d'implementacio.

La primera part va comencar amb I'estudi el problema i totes les matematiques necessaries
per poder formular-lo. La segona part ha sigut la part més intensa, ja que s’havien
d’'implementar totes aquestes matematiques i conceptes en codi, provar-ho, corregir els
problemes i tornar a provar-ho. Es un temps de desenvolupament molt variable, ja que hi han
hagut problemes que s’han solucionat rapidament, i altres que han tardat dies o fins i tot
setmanes per corregir o ajustar.

Hi han hagut varies coses que al final no s’han pogut implementar perd que si que s’ha
desenvolupat codi, com per exemple la deteccié de track per implementar el Bundle
Adjustment [5], pero al final no hi ha hagut temps per poder continuar.

De totes maneres, ha sigut un projecte molt enriquidor, i la complexitat que m’ha obert la
porta a aprendre noves técniques i algoritmes per poder superar els problemes.

5.2 Treball futur

Fins aqui s’ha vist la implementacié proposada per un sistema d’odometria visual. Aquesta
implementacio, com s’ha vist, es pot millorar, perqué encara és poc precisa i el temps de
computacio és molt elevat.

Després de veure els resultats de la quarta i cinquena iteracio, s’ha vist que es pot arribar a un
resultat bastant decent, pero el temps de computacié és massa elevat per poder garantir una
resposta correcta amb vehicles o robots que circulin a alta velocitat. Crec que la continuacié
natural d’aquest projecte seria investigar als algoritmes CUDA per poder realitzar més
operacions a la targeta grafica, disminuint el temps de calcul a la CPU.

Un dels problemes que han aparegut a partir de la quarta iteracié ha sigut I'error de rotacio
qguan el cotxe era a un cediu el pas 0 a un STOP. Crec que s’hauria de treballar en algun tipus
d’algoritme que detectés que el cotxe esta aturat, per minimitzar els errors que ens hem
trobat. Aquest algoritme, com he pogut intuir a les execucions, permetria reduir la quantitat
de mostres a detectar, i per tant, disminuiria el temps de computacié.

Continuant el desenvolupament, a I'algoritme proposat per Davide Scaramuzza parla d'una
implementacié addicional de I'algoritme que es diu Bundle Adjustment (BA). El BA és el
concepte de minimitzar I'error de retroprojeccié de les funcions triangulades respecte a
diverses caracteristiques i imatges diferents. Aixo es fa optimitzant la matriu de transformacioé i
les caracteristiques triangulades fins que el punts reprojectats produeixin un error minim en
aquestes imatges. La complexitat de BA augmenta amb la quantitat d’imatges i les
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caracteristiques triangulades que s'utilitzen en I'optimitzacié, i per tant,augmentant també el
temps d’execucié.

Es va comencar a desenvolupar aquest algoritme, detectant els tracks i emmagatzemant-los,
pero al final no s’ha pogut seguir. S’hauria d'investigar si afegint aquest algoritme es millora
tant el resultat que es poden reduir el nGmero de punts caracteristics a detectar, i per tant, es
redueix el temps d’execucio.

Una altra cosa que és pot fer és intentar implementar un algoritme d’SLAM, per aprofitar la
propietat de tancament de bucle, i per tant, que el sistema pogués corregir la seva posicié cada
vegada que passés per un lloc préviament visitat.

Obviament, totes aquestes millores tenen un cost computacional que s’hauria d’analitzar . Per
tant, crec que hi ha feina per endavant si es vol fer una odometria més acurada.

Si es vol entrar en millores de hardware, potser es podria utilitzar una FPGA per poder realitzar
el processat en paral-lel de les imatges i reduir el temps d’execucio.
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