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Resumen

Tradicionalmente, la estimacion del movimiento de
un robot se ha llevado a cabo mediante el uso de
sistemas odométricos basados en codificadores. Sin
embargo, estos sistemas sufren ciertos problemas
como la existencia de errores acumulativos, posibles
derrapes de las ruedas o la restriccion a
movimientos sobre un plano. En este trabajo
presentamos un método alternativo para estimar el
cambio incremental en la posicion y orientacion de
un robot usando imagenes estéreo. A diferencia de
otras propuestas para realizar odometria visual en
6D, basadas en metodos iterativos, proponemos
utilizar una formulacion cerrada y optima, mas
precisa y eficiente, y que evita problemas de
convergencia. Ademas, derivamos la expresion de la
covarianza asociada a esta estimacion, de manera
que ésta pueda ser integrada en métodos de SLAM
visual probabilistico. Nuestra propuesta combina la
gran capacidad de distincion de los descriptores
SIFT con la velocidad del método de seguimiento
KLT, consiguiendo de esta manera una ejecucion
eficiente y robusta en tiempo real. Nuestro método ha
sido validado mediante la serie de pruebas
experimentales que se presentan.

Palabras Clave: Odometria visual, sistema estéreo,
formulacion cerrada, SIFT, KLT.

1 INTRODUCCION

La odometria es uno de los sistemas mas extendidos
para la estimacion del desplazamiento de un robot
movil. Tradicionalmente, la odometria se ha basado
en codificadores que miden las revoluciones de las
ruedas del robot, proporcionando asi informacion
para estimar cambios incrementales en la posicion y
la orientacion del robot (en este articulo
denominaremos pose al conjunto de la posicion y la
orientacion del robot). Por desgracia, el uso de la
odometria basada en codificadores esta limitado a
robots con ruedas que se mueven por superficies
planas, y los errores sistematicos, el derrape de las
ruedas y las diferencias fisicas entre las ruedas del

robot producen errores incrementales en la
estimacion del desplazamiento que no pueden ser
modelados, como es habitual, por una distribucion
Gaussiana de media cero. Sin embargo, este modelo
erroneo es asumido en muchos filtros probabilisticos
usados para la localizacion de robots y la realizacion
de SLAM [15], pudiendo llevar en ultima instancia a
la divergencia del filtro.

Para superar estas limitaciones de la odometria
basada en codificadores, en los ultimos aflos se han
usado otros tipos de sensores no propioceptivos como
escaneres laser [4], [14] y, mas recientemente,
sistemas basados en vision por computador [1], [16].
El uso de escaneres también se ve restringido a
movimientos puramente planos, mientras que la
odometria basada en vision explota las ventajas del
mayor campo de vision de las camaras. Hoy en dia,
las camaras son sensores baratos capaces de adquirir
una enorme cantidad de informacion del entorno. La
existencia de métodos eficaces capaces de extraer y
seguir caracteristicas en las imagenes, junto con las
ventajas de las camaras anteriormente mencionadas,
establecen un marco de trabajo adecuado para aplicar
la vision a la estimacion del movimiento.

Relacionados con este tema, podemos encontrar en la
literatura técnica una cantidad considerable de
propuestas que aplican diferentes métodos para
estimar el desplazamiento de un robot movil
equipado con un sistema de vision a partir de las
imagenes capturadas durante su navegacion por el
entorno. En [10] se propone un sistema de odometria
visual tanto monocular como estéreo basado en
métodos iterativos para estimar el cambio de la pose
del robot en 3D, mientras que [1] realiza odometria
visual monocular con camaras de bajo coste sin
calibrar bajo la asuncién de movimiento puramente
plano. En [13] se propone un método probabilistico
para realizar SLAM que utiliza odometria visual
como modelo de movimiento. Dicho método busca
caracteristicas en imagenes estéreo y les calcula sus
descriptores SIFT para establecer correspondencias
entre ellos. El movimiento de la camara es estimado
posteriormente usando un algoritmo de optimizacion
iterativo que minimiza el error de reproyeccion de los
puntos tridimensionales en las imagenes.



En este trabajo, proponemos un nuevo enfoque para
la odometria visual que estima los cambios
incrementales en la pose 6D (x, y, z, desviacion,
elevacion y rotacion) del robot entre pares de
imagenes estéreo consecutivos. Nuestro método
estima el conjunto completo de traslaciones y
angulos, sin asumir ningiin modelo de movimiento
concreto. Por lo tanto, no existen restricciones en el
tipo de movimientos que puede realizar la camara tal
y como ocurre en otros métodos como el descrito en

[2].

Nuestro sistema combina la velocidad de deteccion y

seguimiento de caracteristicas del método de
Kanade-Lucas-Tomasi [12] con el poder de
distincion de los descriptores SIFT [8] para

emparejar caracteristicas en las imagenes estéreo. Al
llevar a cabo el proceso de emparejamiento estéreo
basado en los SIFT tan sélo cuando el numero de
puntos caracteristicos seguidos cae por debajo de un
umbral, evitamos el alto coste computacional que
implica el calcular y comparar la distancia Euclidea
entre los descriptores SIFT de todas las
caracteristicas para cada par de imagenes estéreo.
Otra ventaja de nuestro método sobre otros enfoques
es la aplicacion de una formulacion cerrada para
estimar los cambios en la orientacion y la traslacion,
evitando asi tanto la complejidad como los problemas
de divergencia asociados a los métodos iterativos.
Ademas, modelamos la incertidumbre de la
estimacion del cambio de pose mediante la
propagacion de la incertidumbre en las posiciones 3D
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El resto del articulo se organiza de la siguiente
manera: la seccion 2 presenta un resumen del método
propuesto, siendo descrito con mayor detalle en la
seccion 3. En la seccion 4 mostramos algunos
resultados experimentales mientras que la seccion 5
presenta algunas conclusiones y lineas de trabajo
futuro.

2 DESCRIPCION GENERAL

Nuestro método, esquematizado en la Figura 1, se
puede resumir en las siguientes etapas:

1. Busqueda de wun conjunto de puntos
caracteristicos en el primer par de imagenes
estéreo, y calculo de sus descriptores SIFT.

2. Emparejamiento estéreo basado en la distancia
Euclidea entre los descriptores y las restricciones
de la geometria epipolar.

3. Proyeccion al espacio tridimensional de las
caracteristicas emparejadas de manera que se
obtenga un conjunto de puntos 3D con
coordenadas relativas al robot.

4. Seguimiento de las caracteristicas en el siguiente

par de imagenes estéreo. Notese que este proceso
de seguimiento evita un nuevo proceso de
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Figura 1. Esquema del procedimiento de odometria visual propuesto.



emparejamiento basado en SIFTs.

5. Proyeccion al espacio 3D de las caracteristicas
que han sido seguidas, obteniéndose un nuevo
conjunto de puntos cuyas correspondencias con el
anterior conjunto de puntos 3D son conocidas.

6. Estimacion de la pose en 6D de la camara (y, por
lo tanto, del robot) mediante una formulacion
cerrada [6], dadas las correspondencias entre los
dos conjuntos de puntos 3D.

7. Si el nimero de caracteristicas seguidas cae por
debajo de un umbral, se realiza una nueva
busqueda de puntos en las imagenes estéreo y se
calculan sus descriptores SIFT. Posteriormente se
emparejan usando los descriptores y se afiaden al
conjunto actual de puntos.

8. Repetir desde la etapa 4.

La siguiente seccion muestra una descripcion mas
detallada de todos los pasos del método propuesto.

3 DESCRIPCION DETALLADA DEL
METODO

Esta seccion presenta una descripcion mas detallada
de las diferentes operaciones que son necesarias para
realizar odometria visual con nuestro método.

3.1 EXTRACCION Y EMPAREJAMIENTO
DE CARACTERISTICAS ADECUADAS
EN IMAGENES ESTEREO

En la literatura técnica se han propuesto muchos
métodos para extraer puntos de interés de las
imagenes, como los conocidos detectores de Kitchen
& Rosenfeld [7] y Harris [5], basados en la primera y
segunda derivada de la imagen, respectivamente.
Mas recientemente, el detector SIFT propuesto por
Lowe [8] aborda este tema mediante la identificacion
de extremos locales en una pirdmide de Diferencias
de Gaussianas. Ademas, asocia a las caracteristicas
detectadas un descriptor que presenta invarianza a la
rotacion y a la escala, e invarianza parcial a cambios
en la iluminacién y distorsiones afines. En nuestro
trabajo, la deteccion de puntos de interés en las
imagenes se lleva a cabo mediante el método
propuesto por Shi y Tomasi [12]. Ademas, se
calculan sus correspondientes descriptores SIFT para
conseguir que los puntos sean suficientemente
distinguibles y se mejore la robustez del proceso de
emparejamiento.

Una vez que los puntos han sido detectados en las
imagenes izquierda y derecha, estos son emparejados
de forma robusta segin la similitud entre sus

descriptores y las restricciones impuestas por la
geometria epipolar del sistema de vision. De forma
mas detallada, para cada punto de interés de la
imagen izquierda se calcula la distancia Euclidea
entre su descriptor y los de los puntos de interés de la
imagen derecha. La primera restriccion para que un
par de puntos sea considerado un candidato a
emparejamiento es que sus descriptores cumplan: a)
ser suficientemente parecidos (su distancia debe estar
por debajo de un determinado umbral) y b) ser
suficientemente distintos a otros candidatos (con
distancia mayor de otro umbral). Ademas, los puntos
deben cumplir la restriccion epipolar, es decir, deben
caer en las lineas epipolares conjugadas (o estar
suficientemente cerca de ellas). En un sistema de
vision estéreo con ejes Opticos paralelos como el
usado en nuestro trabajo, las lineas epipolares son
paralelas y horizontales, por lo que la restriccion
epipolar se reduce a la comprobacion de que ambos
puntos estan en la misma fila de pixeles (con una
cierta tolerancia).

Finalmente, a cada par de puntos emparejados se le
asigna un identificador (ID) tnico que sera utilizado
para distinguir el punto 3D que al proyectarse en las
imagenes produjo los puntos emparejados.

3.2 PROYECCION AL ESPACIO 3D

Una vez que los puntos de interés han sido
emparejados de forma robusta, el siguiente paso es
determinar las coordenadas de los correspondientes
puntos 3D a partir de las coordenadas de los puntos
en las imagenes y los parametros intrinsecos del
sistema estéreo. Formalmente, sean (c,) las
coordenadas de un punto en la imagen izquierda (que
sera tomada como imagen de referencia en nuestro
trabajo) y d la disparidad de su punto emparejado en
la imagen derecha. Asi, las coordenadas 3D (X,Y,Z)
del punto proyectado se calculan mediante:

X=(c=c)y Y=0=1)0a Z=fY (1)

donde (cy, ry) son las coordenadas en la imagen del
punto principal de la imagen de referencia, b es la
linea base (distancia entre los centros Opticos de las
camaras) y f representa la distancia focal de las
camaras (idéntica para ambas).

Los errores cometidos en el calculo de las variables 7,
¢ y d se modelan normalmente como variables
Gaussianas de media cero e incorreladas entre si [9].
Usando propagacion de errores de primer orden para
aproximar la distribucion de las variables X, Yy Z en
(1) como Gaussianas multivariables, obtenemos la
siguiente expresion de la matriz de covarianza:
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donde J representa la matriz Jacobiana de las
funciones mostradas en (1) y o4,0,,0.,6.,0,, ¥
o, son las varianzas de las variables
correspondientes. Expandiendo (2) llegamos a la
siguiente expresion de X:
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la cual modela aproximadamente la incertidumbre de
las coordenadas 3D de los puntos calculados a partir
de medidas ruidosas en un sistema de vision estéreo.

Finalmente, para distinguir los puntos proyectados, a
cada punto 3D se le asigna el mismo ID asociado al
emparejamiento del que fue generado.

3.3 SEGUIMIENTO DE PUNTOS

Los puntos detectados y emparejados son seguidos en
imagenes estéreo consecutivas usando el conocido
método de Kanade-Lucas-Tomasi [12] de manera
que se obtengan sus coordenadas en el siguiente par
de imagenes. Este algoritmo calcula el flujo optico de
un punto caracteristico en dos imagenes consecutivas
minimizando la diferencia entre las ventanas de
pixeles centradas en el punto de interés usando un
método de Newton-Raphson.

El correcto seguimiento de un par de puntos
emparejados en las imagenes izquierda y derecha en
el instante k produce un nuevo par de puntos
emparejados en el instante k+1. Para evitar la
presencia de emparejamientos no fiables, se hace uso
de la restriccion epipolar, detectando asi puntos que
no han sido seguidos adecuadamente. Usando este
método de seguimiento eludimos tanto la busqueda
de caracteristicas como el emparejamiento estéreo
basado en los SIFT para cada par de imagenes. De
esta forma, nuestro método acelera el proceso de
extraer 'y  emparejar  puntos, reduciendo
considerablemente el coste computacional del
proceso global de odometria visual.

El conjunto resultante de puntos seguidos es
proyectado al espacio tridimensional mediante el
método descrito en la seccion 3.2, generando un
nuevo conjunto de puntos 3D que conservan los IDs
de sus puntos asociados en las imagenes, de manera

que se mantengan unas relaciones de emparejamiento
implicitas con los puntos 3D del conjunto del instante
de tiempo anterior.

Si el nimero de puntos seguidos cae por debajo de un
determinado umbral, el algoritmo busca nuevas
caracteristicas en las imagenes para mantener un
nimero adecuado de elementos en los conjuntos de
puntos 3D.

3.4 ESTIMACION PROBABILISTICA DEL
CAMBIO DE POSE

En esta seccion presentamos un método para estimar
la distribucion de probabilidad del cambio de pose
del robot entre dos instantes de tiempo consecutivos
a partir de dos conjuntos de puntos 3D conseguidos
tal y como se ha descrito en las secciones anteriores.

Formalmente, sea X, un conjunto de puntos 3D
obtenidos en el instante &:

X, = {X;f }[:IMNI )

donde la posicion de cada punto 3D X se asume
sigue una distribucion Gaussiana con media
My :<X LY ,Z,i> y covarianza X, determinada
por las ecuaciones (1) y (3) respectivamente:

X, - N(”xz’zxz) (3)

Por otro lado, definimos la variable aleatoria gy s
que modela el cambio de pose entre los instantes de
tiempo ky k+1 como una funcién de los conjuntos de
puntos proyectados (X; y Xy+;):

Qi j1 = f(Xk s X ); Diir1 ~ N(ﬂq’zq) (6)

Siguiendo una aproximacion lineal de propagacion
del error, g4+ viene modelada por una distribucion
Gaussiana con matriz de covarianza X, y media
U, = (Ax, Ay,Az,Aa,A,B,Ay) donde Ax, Ay y Az son
los incrementos en las coordenadas X, Y y Z
respectivamente, v Ao, Af y Ay representa los
incrementos en los angulos de desviacion, elevacion
y rotacion, respectivamente.

3.4.1 Estimacion de la media |,

En este trabajo, proponemos calcular 4, mediante el
método propuesto por Horn en [6], donde se deriva
una solucion de formulacion cerrada al problema de
minimos cuadrados de encontrar la relacion entre dos
sistemas de coordenadas usando las medidas de las
coordenadas de un conjunto de puntos en ambos
sistemas. Usaremos los valores medios My de las



posiciones de los puntos 3D como entradas al
algoritmo. Esta soluciéon de formulacion cerrada
contrasta con otras propuestas para realizar
odometria visual basada en métodos iterativos [11],
[13] que necesitan una estimacion inicial del cambio
de pose.

El algoritmo de formulacion cerrada se compone de

los siguientes pasos:

1. Calculo de los centroides (¢; y ¢41) de los dos
conjuntos de puntos y resta de sus coordenadas
para manejar Unicamente puntos relativos a sus
centroides:

X =(¥or.7Z1)
—i — =i =i )
X1 :<Xk+l,Yk+l,Zk+l>

2. Para el punto 3D i-ésimo, calculo de los
siguientes nueve productos de sus coordenadas en
los instantes ky k+1:

P)‘{X ZYZX;{+I P{{/y =X2?2+1 P)’(Z =X;c?;c+l
P}fX = ?:L YZH»I P;y = ?’k ?;c+l P}iz = Y;c Zj(+] (8)
PZiX = Elk Yﬁwl PZIY = Z;\ ?;wl PZIZ = Z‘k le.wl

3. Suma de los productos en (8) para obtener los

nueve valores siguientes:

SXX:ZP;’X SXY:ZP)EY SXZ:ZP)?Z
Syy :zpytx Syy :ZP;Y Sy, = ZP;Z 9)
SZX:Z[)Z[X SZY:ZE)Z[Y SZZ:ZPZ[Z

4. Formacion de una matriz de dimension 4x4 con
los elementos en (9):

Sy 5, +S, S, =S, S. =Sy Sy = Su
S, =S, Se =Sy =5, Sy S, S, +S,
N- (10)
Sm' - S,W SH + SH' _S\X + SH - SZ7 SU + SZ»
SH - SH Sﬂ + SA7 SU + S7) _S\,\' - SH + SZZ

5. Busqueda del autovector -correspondiente al
mayor autovalor de N. Este autovector,
interpretado como un quaternidén, determina el
incremento en rotacion entre los instantes k 'y k+1.

6. Calculo de la matriz de rotacion R asociada a
dicho quaterniéon y célculo de la traslacion
tz(Ax,Ay,Az)T como la diferencia entre el
centroide en el instante £ y el centroide (escalado
y rotado) en el instante k+1:

t:ck_Rck+l (11)

Finalmente, los valores de los incrementos en los
angulos de desviacion, elevacion y rotacion
(Aa,Aﬂ, A;/) entre las poses se obtienen de la matriz
de rotacion R, completando de esta manera todos los
componentes de la media y,.

3.4.2 Estimacion de la matriz de covarianza X,

Tipicamente, las matrices de covarianza se obtienen
mediante una aproximacion lineal de las funciones
implicadas en una transformacion dada entre
variables (ver, por ejemplo, la seccion 3.2). Sin
embargo en el caso de la solucion de formulacion
cerrada descrita anteriormente, la funciéon no puede
ser linealizada debido al calculo del autovector.

Por lo tanto, en este trabajo proponemos el uso de la
version linealizada del problema, la cual puede ser
vista como la minimizacion del error cuadratico del
sistema

i | i
X i X,

i R | i
Zk+1 ______ | Zk

1 0 0 0i1]

para las variables que determinan el cambio de pose,
es decir, y, =(Ax,Ay,Az,Aa,A,Ay) . Expandiendo
(12) obtenemos la posicion del punto i-ésimo en el
instante £+1 como una funcion de su posicion en el
instante k (representada por X ) y los incrementos
en X, Y, Z, desviacion, elevacion y rotacion entre los
dos instantes de tiempo:

Xlin = f(ﬂq,X;c )

Y= f (4, X) (13)

Z/iu = f(/’lq,X;{ )

Linealizando estas ecuaciones llegamos a la siguiente
expresion para X,

T =HI'H=YH" () W (14)

donde H' representa la matriz Jacobiana de las
ecuaciones en (13) para el i-ésimo punto 3D relativo
au,y T =%, +%,, es la suma de las matrices de
covarianza de las posiciones del punto i-ésimo en los
instantes de tiempo k£ y k+1 tal y como se definieron
en la ecuacion (3). Notese que, ya que los puntos 3D
son incorrelados, la primera expresion en (14) puede
ser dividida en la suma de sus elementos bloque
diagonales.



4 RESULTADOS EXPERIMENTALES

Hemos realizado diferentes experimentos para
comparar la odometria clasica basada en
codificadores con nuestro método de odometria
visual en entornos de interiores. En este trabajo,
presentamos uno de estos experimentos donde
nuestro robot Sancho, equipado con una camara
estéreo PointGrey Bumblebee, es guiado a través de
una habitacién mientras va adquiriendo imagenes
estéreo y medidas odométricas. También utilizamos
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Figura 2. (a) Camino del robot estimado por scans laser (linea
gruesa) y nuestro propuesta de odometria visual (linea de puntos).
(b) Camino del robot estimado por scans laser (linea gruesa) y la
odometria basada en codificadores (linea discontinua). (c)
Ejemplo de imagenes utilizadas en el experimento.

scans laser para construir un mapa del entorno y
estimar el camino real del robot, el cual se tomara
como referencia (lineas gruesas en la Figura 2(a)-
(b)). En la Figura 2(c) se muestra un ejemplo de las
imagenes usadas en el experimento.

Para comparar las prestaciones de los métodos de
odometria, calculamos los errores cometidos por
ambos métodos en cada instante de tiempo como la
diferencia entre las estimaciones y los valores reales
de la pose.

En la Figura 3 se muestran los histogramas de los
errores en la posicion 3D para ambos engoques.
Podemos observar que los dos métodos se comportan
de manera muy similar, con la mayoria de los errores
cometidos en Ax y Ay por debajo de 5 cm. Notese
que, al seguir el robot un movimiento plano, Az
deberia ser igual a cero para todo el experimento.
Consecuentemente, nuestro algoritmo proporciona
una estimacion coherente siempre cercana a Az = 0
con un pequefio error (tipicamente 1 cm.), tal y como
puede verse en la Figura 3. La distribucion del error
en la posicion 3D se muestra en la ultima grafica de
la Figura 4.

En cuanto a la estimacion de la orientacion, la
odometria visual alcanza un error en la desviacion (el
unico grado de libertad rotacional en un robot planar)
similar a la odometria convencional. Sin embargo,
debemos resaltar la precision de nuestro algoritmo en
las otras componentes de la orientacion, donde el
error maximo estd por debajo de 1° (ver los
histogramas para los angulos de elevacion y rotacion
en la Figura 4).

Volviendo a los caminos estimados por el robot
mostrados en la Figura 2 para los dos métodos de
odometria, podemos destacar su precision similar a
pesar de la mayor dimensionalidad de la odometria
visual, lo que, a priori, podria producir una mayor
acumulacion de errores. Podemos concluir, por tanto,
que la razén que explica este buen comportamiento
es el pequefio error de la odometria visual en las
dimensiones no involucradas en un movimiento
plano, es decir, Az, AB'y Ay.

5 CONCLUSIONES

Este articulo ha presentado un nuevo método para
realizar odometria visual mediante el calculo del
cambio en 6D entre las poses de una camara en
instantes de tiempo distintos. Nuestro método
combina la velocidad de la deteccion y el
seguimiento del método de Kanade-Lucas-Tomasi
con la capacidad de distincion de caracteristicas de
los descriptores SIFT. Otra contribucion de este
trabajo en comparacion con otros enfoques existentes
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Figura 3. Histogramas de los errores cometidos en la estimacion de los cambios de posicion del robot para los métodos de odometria visual
(graficas superiores) y odometria basada en codificadores (graficas inferiores).

es el empleo de una soluciéon oOptima y de
formulacion cerrada al problema de encontrar la
transformacion 6D entre dos conjuntos de puntos
correspondientes. Los resultados demuestran que las
prestaciones de nuestro enfoque de odometria visual
son bastante similares a las de la odometria
convencional para entornos planos, permitiendo
ademas movimientos en 6D. Las lineas de trabajo
futuras se centraran en integrar el método presentado
dentro de marcos de trabajo relacionados con el
SLAM.
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