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Resumen

Reconstruccién tridimensional de fachadas de edificios
empleando imagenes monoculares obtenidas por un

vehiculo aéreo no tripulado auténomo
por

Carlos Alberto Motta Avila
Laboratorio de Tecnologias de Informacién, CINVESTAV-Tamaulipas
Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, 2014
Dr. Eduardo Arturo Rodriguez Tello, Co-Director
Dr. José Gabriel Ramirez Torres, Co-Director
A través de la elaboracién de un modelo tridimensional de la fachada de una edificacién es posible
describir los elementos arquitecténicos que la conforman, asi como los detalles cuantitativos (sus
medidas) y cualitativos (su apariencia) que la caracterizan. Dicho modelado suele ser un proceso lento
y costoso, que requiere ubicar de manera precisa en distintos puntos alrededor de la construccién,
un escaner laser para recuperar una nube de puntos que cubra totalmente la fachada del edificio.

Sin embargo, la reconstruccién tridimensional a partir de imagenes elimina el costo de emplear un

escaner tipo laser.

En este trabajo de investigacion se emplea un VANT como plataforma de captura de imagenes,
para el desarrollo de una solucién novedosa al problema de modelado tridimensional de fachadas a
través de imagenes tomadas desde un VANT. Entre las caracteristicas principales de la solucién
propuesta, destacan la construccion de forma automatica y durante el vuelo del VANT, de un
modelo burdo de la fachada de la edificacién que permita detectar los “huecos” de la digitalizacion
para garantizar en un proceso posterior la reconstruccion completa del edificio. El enfoque de la
solucion propuesta desarrolla una nueva aplicacién de la visiéon por computadora a la robética movil
aérea, aportando al estado del arte de la fotogrametria y estrechando la brecha con la investigacién

con VANT.
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El problema de determinar la posicién de la plataforma aérea con respecto a la fachada fue
resuelto mediante odometria, la cual se estima mediante los sensores de velocidad del VANT. Sin
embargo, debido a que durante el vuelo existen perturbaciones del entorno la cual no es registrada
por los sensores se generan errores de incertidumbres en la posicién. Mediante el uso de marcadores
visuales artificiales, cuya posicién en la escena o fachada es fija y conocida, se determina la posicién
del VANT con precisién, aunado a lo estimado por odometria. El control de navegacién junto con
la odometria fue validado mediante experimentacién en un escenario sin perturbaciones, obteniendo

resultados satisfactorios para el desplazamiento frente a la fachada de una edificacion.

El procesamiento de imagenes se realiza en pares de manera secuencial, siendo de gran importancia
determinar una correcta relacién de caracteristicas presentes en ambas, ya que de esto depende la
correcta construccion del modelo tridimensional. La construccién del modelo burdo tridimensional
mediante fotografias se centré en los algoritmos mas recientes disponibles en el estado del arte
para procesamiento de imagenes en tiempo real. Se evaluaron detectores de puntos caracteristicos,
descriptores binarios y métodos de emparejamiento con los cuales se obtuvo un procesamiento

suficiente para operar en linea.

Se determiné que la calidad visual del modelo obtenido en linea depende del par inicial de
imagenes, de la cual se calcula el baseline u origen para procesar la secuencia de imagenes. La
obtencién de nube de puntos tridimensionales a partir de las caracteristicas de las imagenes se realiz6
por triangulacién iterativa, la cual permite reducir el error de reproyeccion. Las nubes de puntos
tridimensionales obtenidas de cada par de imagenes se incrementan al modelo burdo, estimando
su relacién con el baseline desde antes de ser procesadas, esto elimina el procesamiento directo
con puntos tridimensionales. Los resultados obtenidos en la experimentacién permiten demostrar la
efectividad de la propuesta de solucién para la construcciéon de un modelo tridimensional de forma
automatica, empleando imagenes obtenidas por un VANT. Se concluye este trabajo resumiendo

areas de oportunidad para la propuesta de solucion.
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Abstract

Building facace 3D reconstruction from monocular images
obtained by an autonomous unmanned aerial vehicle

by

Carlos Alberto Motta Avila
Information Technology Laboratory, CINVESTAV-Tamaulipas
Research Center for Advanced Study from the National Polytechnic Institute, 2014
Dr. Eduardo Arturo Rodriguez Tello, Co-advisor
Dr. José Gabriel Ramirez Torres, Co-advisor

The 3D reconstruction of a building facade allows to describe the architectural elements that compose
it as well as its quantitative (the measures) and cualitative (the appearance) details. This modeling
process, which is slow and demands a high computational resources, requires the right ubication of
a laser scanner in order to be able to recover the point cloud of the whole facade. However, image-
based 3D modeling requires just a digital camera, being a accessible and simpler solution than the
laser-based one.

In this research work, a novel solution to the tridimensional facade modelling problem has been
developed using an UAV as the platform to obtain the images. The on-line automatic reconstruction
of a superficial facade model, that will allow to detect the digitalizing errors and will guarantee the
complete building reconstruction in an later process, stands out among the main characteristics of
the proposed solution.

The proposed solution developed a state of the art novel computer vision application and mobile
robotics, contributing to the fairly new UAV research field.

Odometry, which was calculated through the UAV's velocity sensors, was used to estimate the position
of the aerial platform in reference to the facade. However, during flight, errors in position estimation
are produced due to perturbances. Atrtificial visual markers with known position, fixed in the facade,
are used to help the navigation of the UAV and altogether with odometry, estimate the real position

the aerial platform.

xvii



Images are processed sequentially in pairs, being a must to estimate the correct relation between
them which finally will produce a visually appealing 3D model. State of the art algorithms in computer

vision were evaluated to achieve online image matching.

The quality of the generated 3d model relies on the initial pair of images, which are the baseline
of the model. The point cloud was produced with iterative triangulation, reducing the reprojection
error of the whole model. After estimating image relation with the baseline, non baseline point clouds
are produced and added to model.

Experimentation shows that the current proposed solution can achieve automatic 3D model online
reconstruction with images obtained by an UAV. This work concludes by summarizing possible

further improvements for the current proposed solution.
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SANT
IBR
IBM
SLAM
MAV
VTOL
LASE
LALE
MALE
HALE
SfM
LIDAR
RANSAC
VTOL
GCS
VANT
BRISK
FREAK
SURF
SIFT
LOD

Nomenclatura

Sistema Aéreo No Tripulado

Renderizacién basada en imagenes, (Image-based rendering)

Modelado basado en imagenes, (Image-based Modelling)

Localizacién y modelado simultaneos, (Simultaneous Localization and Mapping)
Vehiculos Aéreos Miniatura, (Miniature Air Vehicles)

Vehiculos de despegue y aterrizaje vertical, (Vertical Take-Off & Landing)
Vehiculos de baja altitud y corta duracién, (Low Altitude, Short-Endurance)
Vehiculos de baja altitud y larga duracién, (Low Altitude, Long Endurance)
Vehiculos de mediana altitud y larga duracién, (Medium Altitude, Long Endurance)
Vehiculos de gran altitud y larga duracién, (High Altitude, Long Endurance)
Estructuras a partir de movimiento, (Structure from Motion(

Laser Imaging Detection and Ranging

Random Sampling Consensus

Vertical Take Off and Landing

Ground Control Station

Vehiculo Aéreo No Tripulado

(Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)

(Fast Retina Keypoints)

(Speeded Up Robust Features)

(Scale-Invariant Feature Transform)

Nivel de detalle, (Level of Detail)






Introduccién

A través de la elaboracién de un modelo tridimensional de la fachada de una edificacién es posible
describir los elementos arquitect6nicos que la conforman, asi como los detalles cuantitativos (sus
medidas) y cualitativos (su apariencia) que la caracterizan. Esta reconstruccién permite desarrollar
aplicaciones muy interesantes, resaltando especialmente el registro histérico-temporal de la condicién

de la fachada de monumentos y edificaciones histéricas.

En la practica, la obtencion de un modelo 3D de un edificio suele ser un proceso lento y costoso,
que requiere ubicar de manera precisa, en distintos puntos alrededor de la construccién, un escaner
laser para recuperar una nube de puntos que cubra totalmente la fachada del edificio. La nube de
puntos se construye al concluir el proceso de digitalizacién, por lo que esta tecnologia no permite
detectar, al momento de la captura, los “huecos” en la nube de puntos debido a oclusiones, ni

tampoco recuperar informacién sobre el color y la textura del edificio.
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Una alternativa interesante para cumplir con esta tarea es el empleo de vehiculos auténomos.
Los VANT son aeronaves que carecen de piloto humano a bordo y que vuelan con un cierto grado
de autonomia. Usualmente, su navegacién es observada y/o controlada por un equipo humano en
tierra a través de una estacién de radio control. En la altima década, el desarrollo tecnolégico de
los VANT ha progresado significativamente, lo que se refleja en un incremento importante en sus

aplicaciones militares, civiles y cientificas.

En este trabajo de investigacion se propone el empleo de un VANT como plataforma de captura
de imagenes, para el desarrollo de una solucién novedosa al problema de modelado tridimensional
de fachadas a través de imagenes tomadas desde el VANT. Entre las particularidades de la solucién
propuesta, destaca la construccién de forma automatica y durante el vuelo del VANT, de un modelo
burdo de la fachada de la edificacién que permita detectar los "huecos’ de la digitalizacién para
garantizar que la reconstruccion fina del edificio, realizada al finalizar el proceso de captura de
imagenes, sea completa. Asimismo, el uso del VANT permite prescindir de andamiajes para realizar
la captura de imagenes, y la reconstruccion tridimensional a partir de imagenes elimina el costo de

emplear un escaner tipo laser.

1.1 Antecedentes

Un modelo digital tridimensional es una representacion virtual de un objeto, el cual puede ser
manipulado por medio de una computadora. En funcién de su nivel de detalle y fidelidad, dicho
modelo permite comprender la estructura del objeto original, analizar sus caracteristicas y estudiar el
impacto de modificaciones estructurales. Cuando se debe construir el modelo a partir de un objeto
real, como es el caso de un edificio o fachada, es necesario contar con los medios que permitan

adquirir una cantidad de informacién suficiente para la construccién del modelo y para el analisis de
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su estructura.

A través de los Gltimos afios se ha visto crecer el interés en el desarrollo de soluciones para el
modelado y la reconstruccién tridimensionales de edificios, fachadas y monumentos, en campos como
la ingenieria civil, la preservacion digital de edificios histéricos y, con la llegada del turismo digital, el
entretenimiento. Existe también un gran potencial de aplicacién de los modelos 3D de ciudades en
planificacién de desarrollo urbano, la evaluacion de dafios en en situaciones de desastres naturales y

la inspeccion y monitores de instalaciones y servicios urbanos.

Para algunas de las aplicaciones mencionadas anteriormente, no se cuenta con un registro
digital actualizado de la estructura tridimensional de la edificacion. Esta situaciéon puede explicar
principalmente por la época histérica en que fue construido el edificio, pero incluso las construcciones
mas recientes pueden haber sufrido transformaciones o alteraciones a través del tiempo, tanto por

razones climaticas como sociales, por lo que puede ser necesario actualizar su registro digital.

La obtencién del modelo digital de un edificio puede realizarse a través de técnicas muy diversas,
que emplean distintos equipos segin el nivel de detalle o la precisién deseados. Estas técnicas van
desde los métodos totalmente manuales elaborados por expertos en ingenieria civil, hasta las técnicas

con escéaner digital, como el caso de los escaner laser (LIDAR?).

El nivel de detalle esta sujeto principalmente a la aplicacién para la que se destine el modelo. Por
ejemplo, si se considera el caso de planeamiento de desarrollo urbano, resulta de mayor utilidad un
modelo general del edificio sin sus elementos arquitecténicos individuales (como son las ventanas o
las puertas), ya que se analizan las edificaciones en un contexto de utilidad urbana. En contraste,

para construir el modelo digital de un edificio histérico, para su estudio estructural o para el turismo

L ight Detection and Ranging
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digital, se da mayor importancia a las caracteristicas que definan su estilo arquitecténico, como es

el caso de los elementos que componen las fachadas.

Al estudiar el modelo virtual de la fachada de un edificio histérico es posible valorar los dafios y
el desgaste, contribuyendo a la conservacién del mismo; también, al recuperar la informacién de la

arquitectura y estética, se rescata el conocimiento aplicado durante la construccién del edificio.

1.2 Motivacion

Por el gran valor histérico, social y econémico del estudio de la arquitectura y fachada de edificios,
monumentos e instalaciones en general, el problema de la obtencién de un modelo tridimensional y de
la reconstruccién de fachadas de una edificacion resulta de un enorme interés académico, cientifico
y tecnolégico. A partir de la digitalizacion de la fachada de una construccién es posible aproximar
su aspecto inicial mitigando el desgaste, haciendo posible apreciar las caracteristicas cualitativas y
cuantitativas originales. En el contexto de la preservacién histérica, este tipo de modelos permite

contextualizar el estilo arquitecténico del edificio y valorar el desgaste ocasionado durante su historia.

En la actualidad, la elaboracién de un modelo digital a partir de una edificacion fisica se realiza a
través de un proceso lento y complejo, que requiere de sensores especializados y un personal altamente
capacitado. Pero los progresos recientes en el desarrollo de VANT permite considerar utilizar el punto
de vista privilegiado de estos vehiculos para, a partir del anélisis de imagenes aéreas, construir un

modelo tridimensional preciso y detallado de un edificio.
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1.2.1 Reconstruccién tridimensional de edificios

La fachada de un edificio esta compuesta de elementos estéticos y estructurales que la distinguen,
por lo que es importante considerarlos en la recuperacién del modelo tridimensional, ajustando, segin

el propésito final, el nivel de detalle del modelo.

Las técnicas empleadas para la adquisicién automatica de datos para la elaboracion del modelo
tridimensional pueden clasificarse en dos tipos: activas y pasivas. La adquisicién activa se caracteriza
por la medicién del reflejo sobre el objeto de algin tipo de onda emitida desde el propio sensor (luz
estructurada, ultrasonido, laser, microondas, etc.) mientras que en las técnicas pasivas se mide el
brillo emitido o reflejado por el propio objeto para inferir su forma, por medio de fotografias (luz

visible, luz infrarroja, espectrografia).

Los sensores activos obtienen directamente las coordenadas tridimensionales necesarias para la
generacion de una rejilla (mesh) que modele la superficie de un objeto, mientras que los sensores
pasivos proveen imagenes que requieren un procesamiento para derivar en un modelo tridimensional.
Para la seleccion del tipo de sensores a emplear, Pop et al. en el articulo “3D buildings modelling
based on a combination of techniques and methodologies” [41] sugieren considerar como factores de
decision: el costo o presupuesto, la aplicacién, la complejidad del objeto y el tiempo de procesamiento.
En el afio 2008, Strecha et al. [57] realizaron una comparativa entre técnicas basadas en imagenes
y escaner laser (LIDAR) para la adquisicién de exteriores, demostrando que el procesamiento de
fotografias es capaz de lograr resultados comparables a los obtenidos por el LIDAR a un costo

sensiblemente menor.

La fotogrametria es el conjunto de técnicas que abarcan el arte, la ciencia y tecnologia para

obtener informacién cuantitativa confiable acerca de objetos a través de captura, medicién e
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interpretaciéon de imagenes fotograficas [33]. Las técnicas pasivas, en las cuales se considera el uso
de camaras, pueden clasificarse de acuerdo al nimero de camaras empleado: monocular, binocular o
estéreo y multicamara. La visién monocular, definida como la visién por medio de una sola cadmara,
presenta retos mas complejos y distintos a aquellos de la vision estéreo o de los sistemas multicamara.
Para estos altimos usualmente se conoce la configuracién de posicién y distancia entre las camaras, lo
cual facilita la recuperacién de caracteristicas tridimensionales, mientras que en la visién monocular
la diferencia de posicién desde la cual las distintas imagenes fueron obtenidas debe ser estimada.
La estructura por movimiento (SfM) es un subcampo de la visién por computadora el cual ha
tenido éxito en crear reconstrucciones tridimensionales densas a partir de vision monocular, como lo

muestran Pollefeys et al. en el articulo [39].

Entre las principales dificultades para la adquisicién de informacién tridimensional en un ambiente
real, destaca el manejo de equipos especializado, ademas de que se requiere situar al sensor en
diferentes posiciones respecto al objeto o fachada para obtener la informacién necesaria. Autores
como Blaer y Allen en [5], Niichter et al. en [38] y Thrun et al en [60] han propuesto emplear robots

moviles para facilitar el proceso de reconstrucciéon de entornos exteriores.

1.2.2 Sistemas aéreos no tripulados

Un vehiculo aéreo no tripulado (WVANT) es un aeronave que realiza el vuelo sin tripulacién humana
a bordo y que puede ser controlado remotamente o volar de forma auténoma [68]. Los VANT, junto
con la estacién de control remoto y la tripulacién en tierra forman un Sistema Aéreo No Tripulado
(SANT), como se muestra en la Figura . Durante el vuelo, el VANT envia a la estacién de
control remoto los datos de vuelo en tiempo real como son la posicién, velocidad, altitud, distancia,
bateria o combustible, entre otros. Para realizar el vuelo auténomo, las trayectorias se pueden definir

mediante coordenadas GPS, puntos de control en tierra (GCP) o navegacién visual.
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Estacion de Tripulacion en
control tierra

Figura 1.1: Sistema Aéreo No Tripulado (SANT)

De acuerdo a la Asociacién Europea de Vehiculos aéreos no tripulados (EUROUVS) vy la
organizaciéon UVS International, los VANT se pueden clasificar de acuerdo a la altura a la que
operan, el tiempo que pueden permanecer en vuelo debido al combustible o fuente de energia, su
velocidad, el peso maximo que pueden cargar durante el despegue y por tamafio, entre otros factores.

En la Figura se muestra la clasificacién por la altura y duracién de vuelo, definiendo los tipos:

Vehiculos Aéreos Miniatura

Vehiculos de despegue y aterrizaje vertical

Vehiculos de baja altitud y vuelo de corta duracién
Vehiculos de baja altitud y vuelo de larga duracién
Vehiculos de mediana altitud y vuelo de larga duracion

HALE | Vehiculos de gran altitud y vuelo de larga duracién

Los VANT desde su origen han tenido un gran atractivo para la investigacién en el dominio de
la robdtica moévil. Sin embargo, la complejidad y costos de los sistemas de estabilizacién, control y

comunicacién en las aeronaves, las convertian en una plataforma de desarrollo accesible tnicamente
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Figura 1.2: Clasificacién de los VANT, de acuerdo a Polski [40]

para su uso militar. En afios recientes, la miniaturizacién de los semiconductores y los mecanismos
micro-electrénicos (MEMS), han permitido el desarrollo de unidades de estabilizacién accesibles
y precisas, con las cuales se han desarrollado VANT de menor costo, ampliando el horizonte de

aplicacién, investigacion y desarrollo hacia las aplicaciones civiles.

El Grupo Teal realiz6 en el afio 2013 un estudio de mercado [59] en el cual estima que las
inversiones en VANT se duplicara durante la préxima década. Dicho estudio indica que el gasto
actual mundial anual en VANT es de USD$5.2 billones y se espera que en los préximos diez afios
alcance USD$89 billones. Strategic Defence Intelligence [56] estima para ese mismo periodo que el

mercado de VANT crecera hasta los USD$114.7 billones.

Watts et al. mencionan en el articulo [62] que los VANT se estan convirtiendo rapidamente
en la plataforma preferida para desarrollo de instrumentos y aplicaciones de teledeteccién. Entre las
ventajas mas importantes de los VANT que enumera el autor, podemos resaltar la capacidad de
adquisicién de datos en tiempo real, rapidamente disponible para su transmision y procesamiento.
Colomina et al. [9] afirma que los VANT son el nuevo paradigma de la fotogrametria de alta

resoluciéon y bajo costo. La mayoria de loa autores coinciden en que los VANT combinan las
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ventajas de los robots terrestres y los sensores aerotransportados, explotando el espacio tridimensional
completo. En el caso particular de los VANT tipo VTOL, su mayor ventaja consiste en la facilidad
de despliegue en areas remotas, sin la necesidad de pistas de aterrizaje y su capacidad de vuelo

estacionario, ideal para tareas de monitoreo y vigilancia.

Everaerts et al. [14] realizaron un reporte acerca de las regulaciones, clasificacién y aplicaciones
de VANT en la realizacién de mapas. Asi, Niranjan et al. [37] recopilan las aplicaciones civiles
mas importantes en las que se emplean VANT, siendo las aplicaciones mas comunes silvicultura
y agricultura, arqueologia y patrimonio ([50]), topografia ambiental, monitoreo de trafico y
reconstruccion tridimensional de estructuras hechas por el hombre ([61], [22]). Entre las aplicaciones
con fines bélicos se puede citar las tareas de reconocimiento, espionaje y los bombarderos ([11]);
mientras que las aplicaciones civiles mas recurrentes son el monitoreo de vegetacién y de tipo de suelo
([31]), el estudio de condiciones climaticas ([36]), la vigilancia de costas en zonas protegidas ([49]),
la observacion de trafico terrestre ([17]), la filmacién de eventos deportivos ([47]), la fotogrametria
remota ([67]), el acceso a zonas o comunidades aisladas por algtin fenémeno meteorolégico o desastre
natural ([32]), la supervision de ductos de petréleo ([44]), la elaboracién de planos arqueolégicos

([5Q]), por s6lo mencionar algunas.

1.3 Planteamiento del problema

El modelo tridimensional de la fachada de un edificio obtiene por medio del anélisis de datos
tomados desde distintos puntos alrededor de la edificacion. De este analisis se extrae la informacién
sobre la geometria y, en el caso del analisis de imagen, la textura de la fachada del edificio. Este
proceso se realiza fuera de linea, al concluir la captura de la informacién, y no garantiza una

reconstruccion completa del edificio, ya que pueden existir areas de la fachada que hayan quedado
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ocultas por otros elementos de la misma (oclusién).

Este problema resulta mas evidente cuando la fuente de informacién son imagenes capturadas
con camaras, ya que la reconstruccion tridimensional se basa en el analisis de correspondencias en un
conjunto de imagenes, del mismo elemento de la fachada, tomadas desde puntos de vista diferentes.
Si dicho elemento aparece Gnicamente en una o dos de las imagenes, su reconstruccion tridimensional

no es posible.

Es ente punto donde un sistema que permita detectar, al momento de la captura de la informacién,
aquellos puntos que no han sido suficientemente fotografiados para realizar la reconstruccion
tridimensional a detalle, resulta sumamente interesante. Contar con un sistema flexible de toma
de imagenes y con un sistema de reconstruccién rapido, en linea y al momento de fotografiar el

edificio, representa una ventaja importante sobre los demas trabajos existentes en la literatura.

La investigacién y desarrollo de técnicas de fotogrametria que emplean VANT consideran
aeronaves que son construidas ex profeso o bien se tratan de plataformas comercialmente disponibles
con costos elevados, mientras que las aeronaves de bajo costo son muy inestables en condiciones de

viento adversas.

Existen ademas otras problematicas a considerar: la recuperaciéon del modelo tridimensional se
realiza de forma incremental. lo que puede llevar a la acumulacién de errores de deriva (Steffen et al.
en el articulo [55]). Ademas, por la naturaleza propia del sistema, la informacién GPS de la que se
dispone cuando se explora una amplia extensién vertical (como es el caso de las fachadas) no permite
determinar de forma precisa la altitud de vuelo del VANT, como puede verificarse en los trabajos
de Piischel et al. [42] y en Scaioni et al.[51]. Se requiere entonces de otro medio para determinar

la posicion del VANT, por lo que es necesario recurrir a la propia informacién visual que se esta
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capturando.

Durante este trabajo de investigacion se ha pretendido contestar a la siguiente pregunta: A partir
de un conjunto de fotografias monoculares de la fachada de un edificio, obtenidas por un VANT,
asi como la informacién de su orientacién y considerando las restricciones de tiempo de vuelo de la
aeronave, j Es posible desarrollar un proceso de imagenes que permita obtener, de forma automatica,
un modelo tridimensional incremental de bajo detalle en linea (mientras que el VANT se encuentre
en vuelo) de tal manera que sea posible, para el operador humano, detectar las zonas de la fachada

que no han sido suficientemente fotografiadas?

A partir de esta pregunta, es posible formular el problema de investigacién de la siguiente
manera: Dada la fachada de un edificio con elementos estructurales y estéticos caracteristicos que es
fotografiada por un VANT equipado con una cdmara y manipulado remotamente, como se muestra
en la Figura se desarrollara un procesamiento de imagenes que genere, de manera automatica
durante el vuelo del VANT, un modelo tridimensional de bajo detalle a partir de las imagenes

transmitidas inalambricamente por el VANT vy recibidas en una computadora.

Figura 1.3: Fotografiando la fachada de un edificio con un VANT tipo cuadricéptero.

Si bien la construccién del modelo tridimensional propiamente dicho, con un alto nivel de detalle,

es un trabajo que debe hacerse fuera de linea y con todo el conjunto de fotografias obtenido, la
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construcciéon de un modelo tridimensional burdo, al mismo tiempo que el VANT ejecuta la tarea
de fotografiar la fachada del edificio, permitira localizar regiones sobre la misma para las cuales
no se cuenta con la suficiente informacién para la construccién del modelo tridimensional final. De
esta manera serad posible corregir in situ el proceso de fotografia, evitando los defectos que de otra
manera seria notorios durante la reconstrucciéon del modelo de mayor detalle, evitando retrasos y

gastos suplementarios.

1.4 Hipébtesis

La hipétesis de trabajo de la presente investigacion es la siguiente: Considerando un VANT
tipo VTOL con tiempo de vuelo limitado que adquiere fotografias monoculares de una fachada, es
posible desarrollar un procesamiento de imagenes rapido y ligero que permita la construccién de un
modelo tridimensional burdo del edificio, en linea e incremental, para detectar las zonas de las cuales
no existe suficiente informacién para construir un modelo con un mayor nivel de detalle, es decir,

zonas que requieren ser fotografiadas nuevamente.

1.5 Objetivos

1.5.1 General

Aportar al estado del arte de la fotogrametria y la robética mévil de VANT por medio de
un sistema de procesamiento de imagenes que genere, de manera automatica y en linea, un modelo
tridimensional burdo de la fachada de un edificio, empleando las imagenes transmitidas por la cAmara

fotografica del VANT que realiza la tarea de captura de imagenes.



1. Introduccién 13

1.5.2 Particulares

= Contar con un sistema de obtencion de caracteristicas tridimensionales burdo el
cual opera a la par que se adquieren las fotografias con el VANT considerando un

tiempo de vuelo maximo de 15 minutos.

» Lograr un sistema de navegacién que permita al VANT ubicarse frente a una fachada y realizar
trayectorias predefinidas con un margen de error menor a 40cm entre la posicién deseada u la

real.

» Obtener la reconstruccion tridimensional automatica de una estructura basada en imagenes
obtenidas mediante un VANT. El sistema realizara sin intervencién de un usuario u operador la
recuperacion de las caracteristicas de la fachada para la generacién de un modelo tridimensional

en linea.

s Desarrollar una nueva aplicacion de la vision por computadora a la robética moévil aérea.

1.6 Enfoque propuesto

El procedimiento propuesto para lograr la reconstruccién de la fachada de un edificio con una
camara monocular montada en un VANT se muestra en la Figura[1.4] La propuesta se basa en los
algoritmos de reconstruccién tridimensional por medio de fotografias presentados por Barazzetti et
al. en su articulo [2]. Estos algoritmos fueron desarrollados en el campo de la visién por computadora,
y apenas recientemente comienzan a ser integrados a la robdtica moévil. La innovacion de nuestra
propuesta es el empleo de un VANT para realizar la captura de las imagenes para la reconstruccion
de un edificio. Para lograrlo, se propone integrar el sistema de visién por computadora junto con

técnicas de odometria visual y odometria inercial para lograr la generacién de un modelo en linea.
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El proceso de captura comienza con la estimacion de la posicién del vehiculo frente a la fachada
del edificio. El origen del sistema coordenado de reconstruccién serd dado por el usuario, empleando
un marcador artificial que sera colocado sobre la edificacion, que el VANT podra ubicar visualmente
y utilizar como referencia. Este mismo marcador permitira retomar la reconstruccién del modelo en
caso de que sea necesario detener el proceso de captura de imagenes, por ejemplo, al cambiar las

baterias del vehiculo.

Al seguir la trayectoria de vuelo, el VANT realiza la adquisiciéon de fotografias en distintas
posiciones y orientaciones. Al desplazarse, el sistema utiliza la informacién inercial y las mismas
imagenes para estimar la posicion y orientacién (pose) de la camara con respecto al edificio y
a la posicion inicial. Esta informacion queda asociada a las imagenes capturadas para realizar la

reconstruccién tridimensional del edificio.

Cada nueva imagen es analizada y filtrada para detectar Gnicamente los puntos mas sobresalientes

que estén presentes en las imagenes anteriores, para efectuar la triangulacion de las coordenadas y

Ubicar
""’ posicién <--------I
en fachada '
¥ v
s N A
Continuar Adquirir Pose de gregar
trayectoria i imagen camara puntos a
L ) modelo 3D
Y
iFinalizé si | Solucién al
no

. —
trayectoria? problema

Figura 1.4: Procedimiento propuesto para la construccién en linea de un modelo tridimensional de
bajo detalle, empleando un VANT.
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obtener una nube de puntos tridimensionales, las cuales conforman el modelo tridimensional de la
fachada. El procesamiento y analisis de imagenes y la incorporacién de los puntos tridimensionales
al modelo es un proceso que se repite durante la trayectoria de vuelo del VANT. Se finaliza una
vez que se termine la trayectoria de vuelo, y por lo tanto la adquisicién de las imagenes, dando por

terminado la construccién del modelo tridimensional de la fachada.

La Figura nuestra los diversos componentes funcionales en los que se dividié el enfoque

propuesto. Cada uno de estos bloques realiza una tarea en especifico:

Control de desplazamiento y Estimacién de posicién del VANT.

Deteccién visual de un marcador artificial.

Seguimiento de trayectorias del VANT.

Reconstruccion de un modelo tridimensional burdo en linea.

Visualizacién del modelo burdo.

Control de

I A movimientos

o

Pose y Deteccidn de
trayectoria marcadores

/)
(En linea N
VANT » N\
Pre-procesamiento Procesamiento
\\¥ de imagenes de imagenes
Modelo
tridimensional
burdo
- J
N J

Figura 1.5: Diagrama general de la solucién propuesta
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1.6.1 Control de desplazamiento y Estimacién de posicién del VANT

Los dos pilares en los que se apoya la propuesta de solucién son el control del VANT vy la vision
por computadora. Como el modelo tridimensional burdo que deseamos obtener es procesado en linea,
la plataforma aérea debe tener la capacidad de transmitir imagenes via inalambrica a una estacién
en tierra. Otra de las caracteristicas del VANT a considerar es el control de desplazamientos y

trayectorias predeterminadas al volar frente a la fachada.

Con un control de desplazamiento adecuado se garantiza un seguimiento apropiado de la
trayectoria deseada. Dicho control debe ser capaz de realizar una estimacion correcta de la posicién
del VANT en el aire, utilizando la informacién proporcionada por la estacién inercial a bordo, asi

como la informacién visual proporcionada por la misma camara.

La misma estimacién de posicion es necesaria para realizar la triangulacién de puntos durante la

reconstruccién tridimensional de la fachada del edificio.

1.6.2 Deteccidn visual de un marcador artificial.

El sistema se apoya en marcadores visuales artificiales para determinar el inicio de la trayectoria
y del proceso de modelado tridimensional por medio del VANT. Un marcador visual artificial es
una figura de forma conocida y facilmente identificable en una escena, como el que se muestra en
la Figura [1.6] La navegacién de robots méviles empleando marcadores visuales para determinar su
posicién se ha investigado exitosamente, como lo reportado por Lim y Lee en el articulo [28] y, en el

caso particular de aplicacién a un VANT, por Lamberti et al. en el articulo [26].

El usuario debe colocar fisicamente un marcador en la fachada del edificio. Por tratarse de un

marcador plano con dimensiones conocidas, podemos determinar la posicion del VANT con respecto
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Figura 1.6: Marcador visual artificial

a éste y acoplar inicialmente la informacién de odometria a la visual. En el caso de que se agote
la bateria del VANT, el marcador permite retomar el procesamiento, recuperando una referencia

conocida. También es posible utilizarla como una referencia comin cuando se desee emplear mas de

un VANT.

1.6.3 Seguimiento de trayectorias del VANT

El VANT sigue una trayectoria definida a priori, sobre un plano paralelo a la fachada. El origen
de la trayectoria es el marcador visual. Durante el vuelo a lo largo de la trayectoria predefinida se

adquieren y procesan las imagenes.

La trayectoria predefinida contempla posiciones y poses en las cuales el VANT adquiere
fotografias que aporten informacién suficiente para el proceso de modelado tridimensional. El sistema
se apoya en lo propuesto por Rachmielowski et al. en el articulo [43], para asegurarse de que la

informacién entre fotografias sea suficiente.

1.6.4 Reconstruccién de un modelo tridimensional burdo en linea.

Como resultado del procesamiento de las imagenes durante el vuelo se obtiene una nube de

puntos en el espacio tridimensional, permitiendo apreciar visualmente un modelo de la fachada a la
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par de la adquisicién de fotografias y desplazamiento del VANT. Los marcadores permiten obtener
una escala absoluta, cuando una nueva imagen es procesada la escala relativa a las primeras dos

imagenes es determinada por medio del modelo tridimensional.

1.6.5 Infraestructura

Se cuenta con un vehiculo aéreo no tripulado tipo cuadricéptero AR.Drone de la marca Parrot

mostrado en la Figura [1.7] este VANT cuenta con las siguientes caracteristicas:

= Procesador ARM9 a 468MHz

= DDR RAM de 128MB a 200MHz

= Autonomia de vuelo de 13 minutos

= Comunicacién via Wi-Fi con rango de 50 metros

= Altimetro ultrasénico para estabilidad vertical con rango de 6 metros

= Camara frontal 640x480px VGA con campo visual aproximado de 75° x 60°
= Camara vertical 176 x144px con campo visual aproximado de 45° x 35°

= Unidad Inercial de 6 grados de libertad

= Peso: 420g

= Deriva de guifiada de 12° por minuto durante vuelo y 4° por minuto en modo espera
= Costo promedio 300.00 USD

» Computadora de escritorio Intel(R) Core™ i5-24005@2.5GHz,
4GB de memoria DDR3@1333MHz, tarjeta grafica integrada AMD Radeon™HD 6750M, con

sistema operativo Ubuntu 13.04 de 64bits.
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Figura 1.7: Cuadricéptero AR.Drone, VANT tipo VTOL.

1.7 Estructura del documento

En el segundo capitulo se presentan los fundamentos teéricos basicos para la comprension de
los problemas, asi como las soluciones, que integran esta investigacion. El capitulo tercero aborda
los trabajos mas representativos relacionados con el modelado tridimensional de fachadas y edificios
empleando VANT. El capitulo cuarto detalla la metodologia propuesta para la solucién al problema
de investigacién, donde se describen los enfoques considerados. En el quinto capitulo se describen
los experimentos realizados para la validacién del sistema, exponiendo sus resultados. El sexto y
altimo capitulo plantea las conclusiones obtenidas para la propuesta asi como las posibles mejoras y

el trabajo futuro.






Estado del Arte

La reconstruccién tridimensional de fachadas de edificios empleando imagenes monoculares
obtenidas por vehiculos aéreos no tripulados (VANT) se sitta en la convergencia de dos éareas

fundamentales: la robética moévil y la visién por computadora.

Para la propuesta de solucién se analizaron inicialmente los trabajos del estado de arte
referentes a la vision por computadora aplicada a la reconstruccién tridimensional de escenas,
y particularmente aquellos que emplean una sola camara, de manera que la recuperaciéon de
caracteristicas tridimensionales depende completamente del anélisis de las imagenes. Estos trabajos
han comenzado a emplearse en la reconstruccion de medios ambientes de robots méviles con ruedas

y, muy recientemente, en VANT.

El problema abordado se aleja un poco del problema clasico de robética mévil denominado

localizacién y mapeo (SLAM), donde el robot debe estimar su posicién y generar un mapa en un

21
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medio ambiente desconocido. En el caso de la reconstruccién de fachadas, el VANT debe realizar el
mapa tridimensional y desplazarse en frente de un area de dimensiones conocidas a priori de manera
aproximada, por lo que el medio ambiente no es totalmente desconocido. De hecho, el problema se
acerca mas a la estructura a partir de movimiento (SfM), que busca resolver el problema de recuperar
la pose relativa de la caAmara y generar una estructura tridimensional partiendo de un conjunto de
imagenes obtenidas por dicha camara. Un caso particular de SfM es la odometria visual (VO), que
estima el movimiento tridimensional de la camara de manera secuencial en tiempo real. Debido a que
la propuesta aqui presentada emplea los sensores inerciales embarcados en el VANT, la textbfVO
esta incorporada como una herramienta auxiliar, siendo una mejora sustancial al sistema final de

localizacién.

A continuacién se presentan las publicaciones mas recientes y representativas, de acuerdo a
su importancia para el trabajo actual, comenzando por las técnicas visuales y finalizando con las

metodologias que consideran el uso de unVANT vy las restricciones de tiempo para el procesamiento.

2.1 Reconstruccién 3D a partir de imagenes

La fotogrametria de corto alcance busca obtener medidas tridimensionales precisas a partir de
imagenes. Remondino y El-Hakim realizan en su articulo [46] una descripcion y analisis de los
métodos necesarios para producir un modelo tridimensional a partir de fotografias. En este clasifican

el modelado de objetos y escenas en las siguientes categorias:

Renderizacién basada en imagenes (IBR)

Modelado basado en imagenes (IBM)

Modelado basado en rango

Combinacién de imagen y rango
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La IBR no genera un modelo geométrico de la escena ni de un objeto sino que sélo logra
apariencia tridimensional. En contraste, el IBM emplea correspondencias entre fotografias 2D para
recuperar las caracteristicas 3D de la escena o del objeto. El modelado basado en rango emplea
sensores activos los cuales emiten algtn tipo de onda o luz y miden la respuesta o reflejo del objeto
o la escena, como por ejemplo la tecnologia LIDAR, luz estructurada, etc. La representacion de los

modelos tridimensionales obtenidos por IBR, IBM y modelado basado en rango se muestran en la

Figura [2.1]

(a) Modelo IBR, planos para (c) Modelo por escaner laser,
simular 3D (b) Modelo IBM, cuerpos 3D nube de puntos densa

Figura 2.1: Representacion de como son construidos los modelos tridimensionales por diferentes
técnicas de modelado

Para el caso de IBM vy las correspondencias entre imagenes, Remondino y El-Hakim destacan que
la exactitud mejora conforme una misma caracteristica aparece en varias imagenes, aunque después
de cuatro imagenes no hay mejoria perceptible. De igual forma hay que considerar que la distribucién

de los puntos en una imagen es mas importante que la cantidad.

Barazzetti et al. en su articulo [2] proponen una metodologia para el procesamiento de fotografias
con el objetivo de obtener de forma automatica un modelo tridimensional. La metodologia propuesta
por los autores es distinta si las imagenes forman parte de una secuencia ordenada o se trata de
imagenes individuales dispersas. El modelo se genera partiendo de un par de imagenes ordenadas

ampliandolo de forma incremental. En este articulo se realiza la comparativa de tiempo computacional
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necesario entre los detectores de puntos caracteristicos SIFT y SURF, aunque se concluye que un
detector como FAST o similar mejora los tiempos de procesamiento para aplicaciones de tiempo

real.

Para la etapa de emparejamiento entre imagenes a partir de la correspondencia entre puntos
caracteristicos, Barazzetti et al. realizan el estudio comparativo entre una basqueda exhaustiva de
correspondencias (cuadratica) y una basqueda de tipo vecinos mas cercanos[4], prefiriendo ésta
altima. Para obtener robustez en los resultados del emparejamiento, recomiendan obtener dos
correspondencias candidatas (d,.,)!' y (d,.,)? para cada punto, aceptando la primera correspondencia

como valida solo si se cumple la Ecuacién 2.1, donde el umbral ¢ generalmente varia entre 0.5y 0.8.

(dpn)' < t(dn)? (2.1)

Para la obtencion de una nube de puntos densa en 3D de un objeto, a partir de una secuencia
de n imagenes ordenadas I;, Barazzetti et al. proponen agrupar la secuencia en n — 2 tripletas
T, ={I;, I;41, I; 12} y emparejar las imagenes {I;, I; 11} y {li11, I;12} mientras que el par {I;, I;,2}
se relacionan con las tripletas previamente analizadas. Posteriormente, para integrar el modelo se
compara con la tripleta siguiente T,y ={I;11, l;12, I;+3} que comparte puntos comunes logrando

acoplar las coordenadas tridimensionales. Esta aproximacién se representa en la Figura [2.2]

Esta estrategia ha comenzado a emplearse para la reconstruccién de edificios empleando vehiculos

terrestres, bajo condiciones de trabajo controladas.

2.2 Analisis de fachadas

Xiao et al. en su articulo [65] organizan la literatura relativa a la reconstruccién de fachadas en:



2. Estado del Arte 25
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Figura 2.2: Tripletas propuestas por Barazzetti et al. en [2] para la construccién de un modelo
tridimensional

» Basada en reglas
» Basada en imagenes

s Basada en visién

Para el modelado basado en reglas se requiere de un conjunto de patrones especificos para la
descripcién de la geometria del edificio. Ejemplos de este modelado pueden ser encontrados en los
trabajos de Miiller et al. en [34] y Yan et al. en [66]. Un modelado semiautomatico es el basado
en imagenes junto con interaccién de un usuario, empleando fotografias para generar modelos de
arquitecturas de forma interactiva. En este tipo de modelado Debevec et al. [10] proponen un modelo
hibrido donde la geometria basica tipo caja se recupera por fotogrametria y posteriormente se refina

el modelo proyectando pares de imagenes sobre éste.

Se considera el modelado basado en visién aquel en el que de forma automatica se reconstruyen
escenas a partir de imagenes. En las propuestas de Miiller et al. en [35] y Xiao et al. [65] se divide la
fachada en segmentos rectangulares, los cuales son empleados para identificar patrones repetitivos,
como por ejemplo ventanas. La busqueda de patrones repetidos en fachadas considera tres fases
principales: division, agrupacion y rectificacién. Shen et al. en [53] resalta que en las propuestas de

Miiller et al. y Xiao et al. los segmentos rectangulares integran rejillas fijas; sin embargo, existen
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fachadas para las cuales estas rejillas no se ajustan. Para solucionar esto, Shen et al. proponen ajustar
los segmentos rectangulares en los que se divide la fachada de forma flexible, permitiendo encontrar
patrones de forma adaptativa. Ejemplos de la segmentacién de fachadas propuesto por Shen et al.

se muestran en la Figura 2.3

Wl IJ;m 1

EUS SRR 5 HiES

| 4
i |

Figura 2.3: Ejemplos de segmentacién de fachadas propuesta por Shen et al. en [53]

2.3 Reconstruccién 3D de fachadas con VANT

Para el modelado basado en iméagenes, se considera utilizar un VANT para la adquisicién de
fotografias que permitan construir un modelo tridimensional. Entre las ventajas de utilizar un VANT
para esta tarea destacan la rapida adquisicién y transmisién de datos asi como su movilidad. Estas

propiedades son mencionadas por Remondino et al. en su articulo [45] el cual trata sobre fotogrametria

empleando VANT.

Irschara et al. en su articulo [22] dan mayor importancia en acelerar el proceso de obtencién de
puntos caracteristicos de las imagenes y su emparejamiento empleando GPUs para agilizar el tiempo
de cémputo. En su propuesta parten de un conjunto de fotografias no organizadas de un edificio

obtenidas por un VANT, considerando a éste simplemente como una camara movil sin restricciones
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para obtener un conjunto extenso de imagenes. El procesamiento en su propuesta se realiza fuera de

linea una vez obtenidas las imagenes, por lo que no existe una restriccién de tiempo de procesamiento.

Kung et al. [25] obtienen un modelo tridimensional de un edificio de forma semiautomatica fuera
de linea. La trayectoria de vuelo del VANT es inicialmente calculada considerando el edificio del
que se desea obtener el modelo, para lograr que el VANT vuele a su alrededor obteniendo tantas
fotografias como le sea posible. De la nube de puntos obtenida se proyectan en un modelo tipo caja
para obtener la forma tridimensional del edificio. Las etapas de nube de puntos, proyeccién de caja

y modelo final se muestran en la Figura

Figura 2.4: Modelado de edificios semiautomatico de Kung et al. en [25]

Diskin y Asarien en su articulo [12] presentan un método para recuperar informacién tridimensional
de una fachada en linea, partiendo de un flujo de video del que se obtiene un mapa de planos de
profundidad. Diskin y Asarien emplearon una camara con resolucién 720p (1280 x 720 pixeles), con
orientacion y escala fijas desplazandose a lo largo de una fachada (Figura [2.5a)), de manera como
lo haria un vehiculo o robot terrestre. Emplean la técnica SURF [3] para la obtencién de los puntos
caracteristicos a partir del flujo 6ptico [21]. Para garantizar la validez de los puntos caracteristicos
detectados se considera que éstos deben estar presentes en cinco cuadros de video consecutivos.
Cabe resaltar que en la propuesta de Diskin y Asarien no realizaron pruebas con un VANT, por lo

que las imagenes correspondientes al desplazamiento a lo largo de la fachada son muy estables, sin
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cambios de escala ni de orientacién.
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(a) Fachada (b) Planos de profundidad
Figura 2.5: Fachada y modelo obtenido por Diskin y Asarien en [12]

A partir de la hipétesis de movimiento paralelo de la camara, es posible generar un mapa de
disparidad de los puntos caracteristicos detectados, en el cual los puntos cercanos a la camara tienen
alta disparidad mientras que los lejanos presentan poco desplazamiento. A partir de la disparidad se
calcula la profundidad de los puntos, considerando la posicién y la longitud focal de la camara. Los
valores de profundidad son discretos por lo que se obtienen planos de diferentes profundidades, como
se puede ver en la Figura [2.5b] Finalmente para suavizar el efecto de planos discretos se propone

emplear técnicas de saper-resolucion para obtener un mayor nimero de planos.

Wefelscheid et al. [63] aplican con un VANT un método semejante al de Barazzetti et al. en
el articulo [2] para obtener un modelo tridimensional del exterior de una casa. La adquisicién de
imagenes es automatica conforme al trayecto de vuelo previamente trazado por lugares especificos o

landmarks. La reconstruccién final y completa del modelo se realiza fuera de linea.

Como detector de puntos caracteristicos, en este caso esquinas, emplearon los operadores
Fortstner y la técnica SIFT para construir los descriptores. Dado un punto caracteristico, éste

se busca en las iméagenes previas y de no encontrarse en tres imagenes consecutivas es descartado.
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La nube de puntos y el modelo fuera de linea obtenido por esta propuesta se puede observar en la

Figura 2.6

(a) Nube de puntos dispersa con posiciones de la
camara (b) Nube de puntos densa

Figura 2.6: Nubes de puntos obtenidas por Wefelscheid et al. en [63]

De los trabajos presentados se resumen las caracteristicas de mayor interés para la presente
propuesta en la Tabla[2.1] Al tratar con imagenes en secuencia ordenada se conoce a priori que algunas
caracteristicas presentes en una imagen deben aparecer en la imagen préxima segin la adquisicién,
contrario a la secuencia no ordenada donde se debe realizar la basqueda de caracteristicas de una
imagen en todo el conjunto de imagenes adquiridas. El modelo tridimensional obtenido a partir de
las imagenes puede ser de forma automatica, sin intervenciéon de un usuario o de forma asistida, en
una metodologia semiautomatica. Las trayectorias para los VANT suelen ser precalculadas por un
usuario conforme el edificio a capturar y por landmarks que pueden ser determinados por coordenadas

GPS o visuales.

2.4 Trabajos complementarios

Los VANT tipo VTOL tienen relativamente pocas restricciones fisicas de posicidn y orientacién,
a diferencia de los robots terrestres o incluso los propios VANT de ala fija. Esta ventaja puede

aprovecharse para la adquisicion de imagenes con el objetivo de recuperar un modelo tridimensional
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Autores En secuencia | Automatico | Procesamiento Caracteristicas
Irschara et al. [22] No ordenada Si Fuera de linea GPU: SIFT y

emparejamiento
Kung et al. [25] Ordenada Semi Fuera de linea Trayectorias
precalculadas
Diskin y Asarien [12] | Ordenada Si En linea Mapa de
profundidades.
Saper-
resoluciéon (Fuera de
linea)
Wefelscheid et al. | Ordenada Si Fuera de linea Navegacion por
[63] landmarks

Tabla 2.1: Trabajos relacionados de VANT para modelado tridimensional de fachadas

considerando las técnicas establecidas de estructura a partir de movimiento (SfM). La SfM consiste
en el problema de recuperar la pose relativa de la camara asi como una estructura tridimensional
partiendo de un conjunto de imagenes obtenidas por dicha camara. La propuesta busca aportar a los
trabajos como el de Wnuk en su articulo [64] donde se busca acoplar la visién por computadora con

la robética mediante el uso de técnicas SfM con visién monocular y odometria.

Rachmielowski et al. en su articulo [43] resalta la necesidad de generar los modelos
tridimensionales a partir de fotografias en tiempo real, almacenando Gnicamente aquellas imagenes
que permitan generar un modelo denso en un procesamiento posterior y fuera de linea. El sistema esta
conformado por dos procesos paralelos, SLAM para la estructura tridimensional y renderizado para
mostrar el modelo burdo en tiempo real. El sistema inicia con una posiciéon conocida y posteriormente
emplea segmentos de la imagen inicial para hacer una basqueda por relacién cruzada normalizada

(NCC) donde se esperan las caracteristicas del segmento.

Las imagenes se evaltan para determinar si aportan caracteristicas originales ya que se busca
almacenar el menor niimero de imagenes posibles. La medida de la distancia se obtiene de la ecuacién

considerando la posicion del centro de la camara en el nuevo cuadro cc,.,, y cada uno de los
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centros de camara anteriores cc; ponderando por la profundidad media inversa a los puntos de la
escena X (donde j € [ 1,m ]) relativo a la nueva escena:
dist(ccpew, CC;)

di = Y, (depthee,ew(X;))/m (2:2)

La imagen se considera original si el minimo de la distancia evaluado para todas las camaras
almacenadas min;(d;) es mayor que el umbral «, donde usualmente @ = 0.1. En caso de que el
minimo se encuentre por debajo del umbral, para cada c¢; con d; < « se calcula la distancia de su
rayo de vision principal contra el del nuevo cuadro. Si la distancia angular esta por arriba del segundo

umbral /3 entonces es original, usualmente § = /4.

Para la generacion del modelo burdo se proyectan los puntos tridimensionales obtenidos a la vista
virtual, sobre los puntos 2D resultantes se calcula una triangulacién de Delaunay que se reproyecta en
el espacio tridimensional. A dicha representacién se afiade la textura de las imagenes de forma que si
la cAmara toma una escena previamente registrada se forma un modelo renderizado tridimensional,

como se aprecia en la Figura [2.7]

Figura 2.7: Renderizado incremental y vista virtual de la propuesta de Rachmielowski et al. en [43]

La navegacion de robots moéviles por medio de marcadores permite obtener una posicién absoluta

del robot, eliminando la acumulacién de errores de odometria o estimacién de la posiciéon por medio
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de sensores. Lamberti et al. en el articulo [26] combina la odometria visual con marcadores para
ajustar el referencial local de un VANT al sistema de coordenadas global de la escena. Se conoce
como odometria visual (VO) al proceso de estimar el movimiento de un agente (robot, vehiculo o
humano) solamente mediante informacién visual obtenida por una o mas camaras abordo de éste.
En este articulo se ubican marcadores en posiciones absolutas conocidas, el VANT empleando una
camara orientada hacia el piso estima su posicién por VO y en caso de detectar un marcador actualiza

la posicién absoluta sobre la estimada para eliminar la incertidumbre de odometria.

2.5 Conclusiones

En el presente estado del arte se menciona las distintas metodologias empleadas para la
construcciéon de modelos tridimensionales de escenas, en particular las propuestas presentadas que

parten de un conjunto de fotografias de una fachada.

Las técnicas semanticas de adquisicion de fachadas presentadas requieren una base de
conocimientos de las formas y objetos presentes. Dichas metodologias estan principalmente enfocadas
a una sola imagen de la fachada, simplificando a ésta y pasando por alto los elementos artisticos
de interés. En contraste, las técnicas de obtencién de nube de puntos y modelos tridimensionales a
partir de pares o secuencias de imagenes son mas flexibles a diversas formas y geometrias presentes.
Debido a que se propone un método en linea de recuperacion de caracteristicas tridimensionales,
se dara prioridad a encontrar un mayor nimero de detalles descartando por lo tanto las técnicas

semanticas.

En el planteamiento del problema de la presente investigacién, debemos considerar que es

necesario la recuperacién de caracteristicas tridimensionales a partir de imaneges tomadas por un
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VANT que es necesario localizar adecuadamente en el espacio 3D. Al emplear robots méviles se
debe resaltar la capacidad de éstos para orientarse y desplazarse libremente en una escena asi como

los sensores con los que cuenta abordo.

En la literatura presentada la recuperacién del modelo tridimensional de las fachadas se procesa
fuera de linea. Si bien en algunos trabajos con VANT se menciona la capacidad de hacerlo en
linea e incluso tiempo real, se ha pasado por alto realizar la experimentacién correspondiente o las

demostraciones correspondientes.

El problema de la construccién de un modelo tridimensional de la fachada de un edificio empleando
un VANT es un tema de gran interés y en este trabajo se propone una solucién a dicho problema.
La propuesta trata con las restricciones de tiempo de vuelo del aeronave para generar un modelo
tridimensional el cual permita visualizar al momento las caracteristicas recuperadas de la fachada. El
realizar este procesamiento en linea permite evaluar la calidad del modelo al momento de la captura

de imagenes.






Fundamentos tedricos

El presente capitulo contempla los fundamentos teéricos necesarios para el desarrollo de este
trabajo de investigacion. Los temas se agrupan en las siguientes areas: conceptos generales,
geometria proyectiva, visién por computadora y robética. Los conceptos generales permiten definir
brevemente fundamentos tedricos necesarios para las demas areas. La seccién de geometria
proyectiva permite modelar la adquisicién de las fotografias, la cdmara y su posicién, asi como el
recuperar las caracteristicas tridimensionales presentes. La visidn por computadora permite detectar
correspondencias entre las imagenes y asi aplicar los conceptos de geometria proyectiva. Finalmente,
en la seccién de robética se definen los conceptos basicos para comprender el funcionamiento del

VANT cuadricéptero y su integracién con la fotogrametria.

35
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3.1 Conceptos generales

3.1.1 Sistema de coordenadas

Un sistema coordenado cartesiano permite representar en un espacio euclidiano tridimensional R?
la ubicacién de un punto. Este se conforma por un conjunto de tres ejes ortonormales (x, %, z) que
coinciden en el origen del sistema en la coordenada (0,0, 0). La localizacién de un punto se especifica
mediante la tripleta (z,y,z) € R3, donde cada coordenada representa la proyeccién ortogonal de
la localizacién del punto sobre el eje correspondiente. Los sistemas coordenados tridimensionales
pueden ser de tipo derecho o izquierdo dependiendo de la direccion que tenga el eje z. Un sistema

derecho y los planos que se forman entre los ejes se muestran en la Figura [3.1]

+z

Plano YZ

Plano XY

Figura 3.1: Sistema coordenado derecho en R?

Para describir la posiciéon de un punto, particula u objeto respecto a su entorno se emplea un
sistema coordenado o referencial centrado en el mundo (wcs, world coordinate system) cuyo origen
tiene que ser previamente ubicado de forma arbitraria. De forma semejante, al fijar un sistema
coordenado local a un objeto, un punto de dicho objeto podra ser descrito mediante coordenadas
mundiales (wcs) o locales, dependiendo del referencial que se tome como base para describir su

posicion. Un ejemplo de lo anterior es el sistema coordenado local de la Figura (3.2 considerado
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para un vehiculo aéreo no tripulado tipo cuadricéptero.

Figura 3.2: Sistema de coordenadas locales fijado al VANT cuadricéptero de la propuesta

Esto permite enunciar que la orientacién de un cuerpo rigido se describe mediante la orientacion
relativa entre un sistema coordenado fijado a dicho cuerpo y un sistema coordenado fijo o inercial.
Cada sistema coordenado esta representado por un conjunto de tres vectores ortonormales que

representan distintas bases para un mismo espacio vectorial R3.

3.1.2 Transformaciones

Las transformaciones permiten alterar la geometria de un objeto o figura modificando la posicion
de sus vértices respecto a algin sistema de coordenadas en el que se encuentre descrito. Las
transformaciones mas comunes son: traslacién, rotacién y escalamiento. Otras transformaciones
son: reflexién, oblicuidad y proyeccién. Una transformacion final o total estd compuesta por una
combinacién de transformaciones, por ejemplo, una rotacién seguida de una traslacién; en este caso

cabe mencionar que el orden de las transformaciones afecta la posicion del objeto o figura final.

La geometria euclidiana describe al entorno por medio de angulos, paralelismos y ortogonalidad,
las cuales se conservan cuando se realiza una transformacién, es decir, un cambio de coordenadas
o desplazamiento. Una de las diferencias principales con la geometria proyectiva, la cual extiende a
la euclidiana, consiste en que en la proyectiva las lineas paralelas convergen en el horizonte, en el
llamado punto de desvanecimiento (vanishing point), mientras que en la geometria euclidiana éstas

nunca se encuentran.
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3.1.2.1. Rotacién, Angulos de Euler

El desplazamiento mas general de un sélido con un punto fijo es un giro alrededor de algin eje,
de tal forma que una matriz de rotacién R puede representarse como una rotacién simple alrededor

de un eje en el espacio como se muestra en [3.1}

R = R(k,0) (3.1)

donde k£ € R? es un vector unitario que define el eje de rotacién y # € R es el angulo de rotacién

(usualmente en radianes) alrededor de dicho eje.

Las rotaciones elementales para los ejes z,y, 2 se expresan en las Ecuaciones [3.2] y

respectivamente:

1 0 0
R(x,0) = |0 cos(¢p) —sen(o) (3.2)
0 sen(¢) cos(p)

cos(f) 0 sen(0)
R(y,0) = 0 1 0 (3.3)
—sen(d) 0 cos(6)

cos(p) —sen(y)) 0
R(z,9) = |sen(¢y) cos(¢p) 0O (3.4)
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Para cada una de las rotaciones anteriores se fija el eje de rotacién, quedando cada una de ellas
en funcién de su angulo respectivo. Supéngase un cuerpo rigido en el que claramente se identifica
una vista frontal y una vista superior; se fija un referencial o sistema coordenado a dicho cuerpo
tal que un eje se encuentra dirigido hacia el frente y otro hacia arriba, el tercer eje se coloca de
acuerdo a un referencial derecho, de tal manera que apunta hacia uno de los laterales del cuerpo.
A los movimientos de rotacién alrededor de los ejes que apuntan hacia el frente, hacia el lateral y
hacia arriba se les denomina alabeo (roll), cabeceo (pitch) y guifiada (yaw), respectivamente. Para

el caso del VANT, estos se aprecian con mayor claridad en la Figura (3.3

AZ
()Guiﬁada

'\ Cabeceo

Alabeo

X

Figura 3.3: Angulos de rotacién (alabeo, cabeceo y guifiada) en un cuadricéptero.

3.1.2.2. Traslacién

La traslacién permite cambiar la posicion de un objeto desplazandolo hacia un punto en el espacio.
Si Mg es un punto definido en un cierto referencial y éste se traslada en una cierta direccién definida

por el vector unitario k, una cierta distancia d, entonces su posicién final M; estara dada por la

Ecuacion 3.5
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M, = M, + dk
et 100 4] [2]
Y+t 010 t,] |y (3.5)
z4t, N 0 0 1 ¢ z
1] o000 1|1

3.1.3 Pose de un objeto

La pose de un objeto refiere a la ubicacidn y orientacién que tiene éste respecto a un sistema de
coordenadas o referencial. La pose se define por las coordenadas (z, v, z) y los angulos de rotacién
(¢, 0, 1) respecto a los tres ejes, por lo que un objeto en el espacio tiene seis grados de libertad. Este
concepto es de gran importancia en el presente trabajo, ya que para la recuperacién de caracteristicas

tridimensionales a partir de imagenes se requiere conocer la pose de la cadmara.

3.2 Geometria en visién por computadora

En esta seccion se introducen los conceptos que permiten recuperar las coordenadas
tridimensionales de una escena o entorno empleando fotografias obtenidas con sélo una camara

monocular.

3.2.1 Modelo de cAmara oscura

El proceso de formacién de una imagen es modelado como una proyeccién perspectiva de la escena
en un plano retinal, proyectivo o plano de la imagen. La escena se define como un conjunto de puntos,
lineas y superficies en el espacio Euclidiano R3. El modelo de camara oscura (pin-hole) describe el
proceso de formacién de las imagenes. Se considera un sistema de coordenadas de la camara al

sistema ortonormal de coordenadas centrado en el centro del lente C' con dos ejes paralelos a las
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coordenadas el plano de la imagen y el tercer eje paralelo al eje 6ptico. En la Figura se muestra

el sistema coordenado tridimensional, él cual se simplifica en la Figura para dos ejes.

Figura 3.5: Plano Y Z del modelo de camara oscura

Si bien el plano de la imagen se encuentra en las camaras por detras el centro del lente C, dejando
a éste entre la escena y la imagen, es posible ubicar el plano frente a éste como se muestra en la

Figura [3.4] sin alterar el modelo proyectivo.

La luz que refleja un punto de la escena se considera en forma de rayo anico, el cual es proyectado
en una superficie que es el plano de la imagen o plano proyectivo. El eje 6ptico es la linea que pasa
por C'y que es perpendicular al plano de la imagen. El punto p. conocido como punto principal,

éste se ubica donde el eje éptico cruza el plano de la imagen.
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La distancia focal describe la distancia f entre el punto C'y el plano de la imagen. El tamafio
relativo de un objeto distante en la imagen depende de la distancia focal. La proyeccién m en el plano
de la imagen de un punto tridimensional M es la interseccién del rayo 6ptico (C, M) con el plano de
la imagen. La relacién entre los ejes de coordenadas M = [X| Y, Z]" y de la proyeccion m = (u, v)
esta dada por la Ecuacién [3.6] que empleando coordenadas proyectivas se reescribe como se indica

en la Ecuacién [3.7, considerando A = Z como el factor de escalamiento homogéneo.

Xf Yf
u=—rv=— (3.6)
X
u f, 0 00
Y
Mol =10 £ 00 (3.7)
A
1 0 0 10
1

Para que el sistema coordenado de la imagen tenga como origen al punto principal p. = (04, 0,) es

necesario transformar el sistema de coordenadas. Esta transformacion al ser integrada en la Ecuacién

produce la Ecuacién 3.8

X
T f: 0 o, O
Y
A yl = 0 fy Oy 0 (38)
A
1 0 0 1 0
1

La Ecuacion puede ser reescrita como se muestra en la Ecuacion 3.9
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X
T f v o, O

Y
1 00 1 0

1

Los parametros intrinsecos de la camara son descritos por K, f, y f, representa la distancia
focal expresada en pixeles. Las coordenadas del punto principal son representadas por (o,,0,). La
oblicuidad (skew) 7 usualmente es cero y describe la simetria del paralelogramo en los pixeles. El

punto tridimensional M = [X Y, Z, 1]’ esta definido en coordenadas homogéneas.

Para obtener la posicién de un pixel m = (x,y, 1) de un punto tridimensional homogéneo M la

camara debe ser trasladada al origen de Xy, y posteriormente rotada. Esto se expresa mediante la

Ecuacion [B.I0t

R 0| |I; —t
Am = | K|0, M (3.10)
05 1] 0 1

Simplificando la Ecuacién se obtiene la Ecuaciéon [B.11}

X
R —Rt
Am = {K|03} M=KR|Yy | —KRt (3.11)
03 1
A
Las matrices R y t forman la matriz de parametros extrinsecos P = [R|t], que describe la

orientacién y posicién de la camara con respecto al marco de referencia global. Esta definida por

una matriz de 4 x 4 que describe un cambio en el sistema de coordenadas global, dado por rotacién
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R3y3 y traslacion t3y1, llamados parametros extrinsecos.

3.2.1.1. C(Calibracién de la cdmara oscura

La calibracién de la cadmara refiere a estimar los valores intrinsecos (matriz K) y la distorsién de
la lente. Estos valores intrinsecos son fijos e invariantes a la escena y Gnicos para cada cdmara. En
cuanto a la distorsién, existen dos tipos de distorsion que se pueden producir en las fotografias: la
distorsion radial, producida por la forma esférica del lente de la cadmara, y la tangencial, producto
de que el lente no se encuentre perfectamente paralela al plano de la imagen. Es posible atenuar los

efectos de la distorsion mediante procesamiento de imagen.

Conocer los valores intrinsecos K que son: distancia focal f y el punto principal p. asi como
compensar la distorsion es indispensable para la recuperacién de caracteristicas tridimensionales por
medio de imagenes.

Mas adelante repasaremos los principios que permiten realizar la calibracion automatica de una

cadmara.

3.2.1.2. Pose de la camara

La pose para una camara con parametros intrinsecos conocidos se puede determinar mediante
cuatro puntos coplanares no colineales. Un marcador artificial cuadrado permite por medio de sus
vértices aprovechar lo anterior. Considerando las esquinas del marcador como m;, i = 1,2,3,4 y el
modelo de camara oscura explicado anteriormente, podemos enunciar la relacién de coordenadas de

la forma como se muestra en la Ecuacién [3.12}

m; = KPM; (3.12)
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Sustituyendo KP = G, entonces la relacion queda expresada como en la Ecuacion [3.13}

X;

Z; g1 g2 93 9G4
Y;

Yil| = |95 96 9Gr Gs (3-13)
Z;

1 g9 Gio 911 G12 .

ya que se conoce las coordenadas del marcador en el espacio tridimensional, se tienen ocho
ecuaciones, una para cada una de las dos coordenadas de cada esquina del marcador y seis grados
de libertad. Una solucién para GG se puede estimar por métodos no iterativos como la transformacién
lineal directa (DLT). Una vez estimada una matriz G se reproyectan los puntos M en el plano de la

imagen obteniendo los puntos m, esto es (3.14;

m=GM (3.14)

y minimizando el error de reproyeccién ||[m — m|| se obtiene la mejor estimacién de G.

3.2.2 Transformaciones entre dos imagenes

3.2.2.1. Geometria epipolar

Al obtener imagenes de una misma escena desde posiciones diferentes, las cuales contengan
elementos o puntos comunes, es posible relacionarlas por medio de geometria epipolar. Un ejemplo

de posicién de las camaras y los planos de las imagenes respecto a un volumen se muestran en la

Figura (3.6]

De un punto M en el espacio, la proyeccién de éste en los planos de dos imagenes distintas son m

en la primera imagen y m’ en la segunda. Se dice que son correspondencias al ser proyecciones del
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Figura 3.6: Perspectivas de la misma escena, donde la proyeccién de M tiene un punto m para cada
imagen

mismo punto del espacio tridimensional M. Los centros de las camaras que generaron las imagenes
se denotan como C'y C’. Al unir geométricamente mediante una linea recta los centros de ambas
camaras, intersecan los planos de ambas imagenes, a dichos puntos representados como e y €
se les denomina epipolos. Cuando un conjunto de puntos M al proyectarse en una imagen son
representados por un solo punto y en la segunda imagen éstos forman una linea, a ésta linea se le
denomina epilinea. Considerando como vértices los centros de las camaras y el punto M se puede

definir un plano, conocido como epiplano. En la Figura lo anterior se aprecia con mayor claridad.

M
Epiplano T \

Figura 3.7: Geometria de correspondencia de epipolos
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3.2.2.2. Matriz esencial

Definamos los siguientes vectores coplanares: de C'a M como M, de C7 a M como M, vy la

trasformacioén entre C'y C1 como T'. Al encontrarse sobre el mismo plano se describe a M; con la

Ecuacién BI85

(M, —T)'T x M; =0 (3.15)

Definiendo M, en términos de M; mediante una traslacién y rotacion se obtiene la Ecuacién [3.16}

My = R(M; —T) (3.16)
MIRT x M; =0 (3.17)
M]RSM, =0 (3.18)

donde S representa el vector de traslaciéon en forma matricial. Finalmente, se agrupa Ry S en la

Ecuacién 319

MIEM; =0 (3.19)

La matriz esencial Fs.3 representa la transformacion entre las camaras por medio de una
correspondencia tridimensional. Mediante descomposicién de valores singulares de E es posible
calcular las posiciones de la camara para las imagenes a las cuales pertenezcan las correspondencias.
Sin embargo, el calculo de poses arroja algunas soluciones que corresponden a la cadmara invertida
respecto del plano de la imagen, como se ilustra en la Figura [3.8] En la Subfigura [3.8a|las posiciones
son las correctas ya que el punto se proyecta en los planos de las imagenes y éstos se ubican frente al
centro de su camara respectiva. Al calcular las poses de las cdmaras a partir de la matriz esencial es

necesario determinar cuéales son validas respecto a los puntos proyectados en el espacio tridimensional.
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_ ] E A
A B v
(a) (b)
R B
. R
(c) (d)

Figura 3.8: Cuatro posibles poses estimadas de |la matriz esencial E

3.2.2.3.  Matriz fundamental

La matriz fundamental Fs3.3 describe las restricciones epipolares disponibles de las
correspondencias proyectivas. Para un punto M del espacio tridimensional y sus proyecciones m; y

m; en los planos de las imagenes para las camaras C y Cs se conocen las Ecuaciones de proyeccién

3.20, recordando que KP = G-

my; = G1M1
(3.20)

my = G2M2

donde G corresponde al modelo de las camaras con parametros intrinsecos K y extrinsecos P.

La matriz fundamental F' relaciona a los puntos my, my, las matrices de los modelos de camara (G
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y G2) y la matriz esencial E de la forma como se muestra en la Ecuacion [3.21}

mJ (G, TEGT )m; =0 (.21)
mJFm; =0

Con suficientes correspondencias de puntos en R? entre las imagenes se puede determinar F, atin
sin conocimiento de la matriz esencial. Desarrollando [3.21} que describe la relacién de puntos y la

matriz fundamental, se conforma la Ecuacién [3.22}

Li fii fio fiz| |2
Yi for for fos| |yi| =0 (3.22)
1 far fa2 a3 |1

del cual se obtiene la Ecuacién para un par de puntos:

zixifin + zyifio + xifis + yixifor + 2iyifoe + yifos + 2if31 + yifse + f33 =0 (3.23)

Al considerar un conjunto de correspondencias para un par de imagenes los valores para f,,.,
son comunes, por lo que se pueden organizar las ecuaciones para cada correspondencia en un

sistema de ecuaciones y asi determinar los valores para f.

Con ocho correspondencias hay una solucién anica la cual se obtiene linealmente, como fue
presentado en [20]. Para un calculo de F mas robusto, el método presentado en [69] divide
la imagen en una reticula de 8 x 8 y aplica el método RANSAC [I5] seleccionando ocho

correspondencias, una correspondencia por casilla, y calculando F por el método de [20] para los
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puntos seleccionado considerando el error de F con respecto al conjunto total de correspondencias.
Empleando este método iterativo es posible determinar una matriz F robusta que ademas descarte

las correspondencias incorrectas marcandolas como atipicas u outliers.

La matriz esencial F puede ser obtenida de la matriz fundamental F mediante la Ecuacién [3.24]

E=K'xFxK (3.24)

3.2.3 Homografia

La transformacién proyectiva u homografia, denotada H, relaciona las coordenadas de pixeles de
dos imagenes. Considerando un punto m = (u, v, 1) en la imagen I y otro punto m’ = (u/,v',1) en

la imagen I’ la homografias es una matriz que cumple con las Ecuaciones y 13.26]

m’' = Hm
ul hll hlg hlg U (3 25)
vl = h21 h21 h23 v
1 h3i hsy hss| |1
= hnu + hlg’U + h13
hglu + h32’U + h33 (326)

ol — hglu -+ hQQ’U + h23
h31U + h32’U + h33

Para eliminar un grado de libertad se considera que h33 = 1. Estaran relacionadas por una homografia

H un par de imagenes que observen el mismo plano de una escena con diferente dngulo de camara.
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Con cuatro puntos y sus correspondientes en las imagenes, se pueden calcular las ocho incégnitas de

H.

3.2.4 Triangulacién

Existen diversas formas de recuperar informaciéon 3D de una escena: Recuperar la profundidad
de un punto mediante su distancia respecto al plano de la imagen, recuperar sus coordenadas
tridimensionales o recuperar las profundidades relativas entre dos puntos. A partir de una imagen
s6lo podemos inferir la posicién del rayo éptico M, no la posicién de un punto tridimensional M. Con
dos imagenes y la correspondencia de (m, m/) podemos intersecar sus respectivos rayos 6pticos en
un sistema de coordenadas comin y determinar M. En ausencia de ruido la triangulacién es trivial,
pero en general existe ruido y los rayos 6pticos no se intersecan, por lo que es necesario estimar
el punto de interseccién. Un método de triangulacién lineal es descrito en [19] basado en minimos

cuadrados y suponiendo ruido gaussiano.

El punto M es visible en dos imagenes, por lo que m; y my son las proyecciones correspondientes
para cada imagen. Se deben conocer las matrices de posiciéon P, y P, para cada imagen asi como
la matriz fundamental F' del par de imagenes. Ya que m; = KPM, al expresar en coordenadas
homogéneas a m; = sfu, v, 1]1 donde [u, v] son las coordenadas de m; en el plano y s es un factor

de escalamiento, obtenemos las Ecuaciones [3.27}

su=plM
SU = ng (3.27)

s=psM



52 3.2. Geometria en visiéon por computadora

donde p; corresponden a la fila ¢ de la matriz P. Eliminando s podemos simplificar las Ecuaciones

[3.27] como se muestra en las Ecuaciones [3.28

upzM = p{M
(3.28)
vps M = p; M

obteniendo cuatro ecuaciones lineales para las coordenadas de M, denotandolas como AM = 0
para una matriz A de 4 x 4. Esta ecuacién define M para un factor de escala indeterminado y se desea
una solucién diferente de cero para M. Para resolver por el método lineal de minimos cuadrados se
asume que el punto tridimensional es M = (z,y, z,1)7 en coordenads homogéneas, por lo que el
sistema AM = 0 se reduce a un conjunto de cuatro ecuaciones no homogéneas de tres incégnitas,
quedando AM = B donde A3, Msy1, y Bixi. En la Ecuacién [3.29] se desarrolla AM = B, con

las proyecciones de M como (m;,m,) y las poses de las camaras (P1,P2).

AM =B
mlzp]-Z,O - Plo,o mle12,1 - P10,1 mer12,2 - P10,2 mle12,3 - P10,3
mlyP1270 — P1170 mlyplzl — P1171 mlyP1272 — P11’2 M - mlyP12’3 — Pll,g (329)
My, P20 — P2oo mo, P2y — Plg; my,P259 — P2y, My, P25 5 — P23
_m2yP22,0 — P21y myyP2, —PLi; myP2;, — P21,2_ _m2yP22,3 - P21,3_

Este método puede ser mejorado mediante iteraciones caracterizadas por afadir pesos a las
ecuaciones lineales y ajustando hasta obtener un error de ajuste previamente definido, también

propuesto en [19]. Los pesos (w1, w2) son incorporados de la forma como se muestra en la Ecuacién
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B3.30

mlxplg() — Plgo /U)l ml;,;Plg 1 — P]-O 1 /U}]_ muPlgg — P102 /wl

mlyP120— P110 /U}l

mgxPQQO — P2[)0 /w2 mgxP22 1 — P10 1 /102 mQxP222 — P202 /’LU2

( )/wl ( )/wl )
( )/wl (my,Ply; — Py ) (My,Plyy — P1y2)/wl
( )/w2 ( )/w2 )
( )w2 ) ( )

mgyP220 — P210 /w2 mgyp22 1 — Pll 1 /U)Q mgyP222 — P212 /U)2

(3.30)

my;Ply3 — Plys)/wl

mgxP2273 — PQQ 3 /w2

I
Rt
(
(

)
my,Plys — Plys)/wl

)

)

i mgyP2273 — P21 3 /’LU2

3.2.5 Error de reproyeccion

Dado un punto en una imagen y su punto correspondiente en la escena tridimensional es posible
determinar la diferencia que existe entre el punto original de la imagen y la proyeccién del punto
tridimensional en dicho plano. Esto se conoce como error de reproyeccién, para lo cual se aplica el
modelo de cdmara oscura, los parametros intrinsecos y extrinsecos, en la Ecuacién [3.6] con el punto

tridimensional.

Un punto m visto en la imagen I,, se denota como m,, y su reproyeccién esta dada porm,, = M P,

de forma que el error de reproyeccién se obtiene mediante [|m,, — m,,||.
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3.3 Emparejamiento de imagenes con vision por

computadora

En esta seccion se incluyen los fundamentos que permiten relacionar dos imagenes para aplicar
los métodos y técnicas planteadas en las secciones anteriores. Estos son: deteccién de puntos

caracteristicos, descripcion de dichos puntos y emparejamiento.

3.3.1 Calibracién de la cAmara de forma automatica

Una camara cuyos parametros intrinsecos son conocidos se dice que estd calibrada. Existen
diversos algoritmos para la calibracién de la camara. Un ejemplo de estos algoritmos es el de Zhang
et al. presentado en [70], donde se describe un método eficiente basado en el analisis de dos 0 mas
vistas de un patrén de calibracién (un tablero de ajedrez) de dimensiones conocidas. Estos algoritmos
estan compuestos de: calculo de la homografia, establecer las restricciones de homografia y resolver

el sistema lineal homogéneo para encontrar la matriz K y calculo de la matriz R y el vector t.

El modelo clasico para la calibracién consiste en determinar la matriz de proyeccién para el modelo
de camara oscura, mediante puntos de control tridimensionales conocidos. Para los puntos de control
conocidos se emplea una malla con patrén de tablero de ajedrez asimétrico, el cual se muestra en la

Figura 3.9,

Figura 3.9: Malla con patrén de tablero de ajedrez
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Los puntos de referencia M son conocidos en algin sistema de referencia tridimensional y sus
proyecciones m detectadas. Ya que P tiene 11 variables independientes, con por lo menos seis
correspondencias de 2D a 3D es posible determinar la matriz de proyecciéon. Una vez que P es

conocida se descompone en parametros intrinsecos y extrinsecos.

El procedimiento de Zhang et al. [70] consiste en obtener un conjunto de fotografias del patrén. Ya
que se detectan los vértices se calculan las homografias, con este calculo se realiza una estimacién
de valores para los parametros intrinsecos y extrinsecos de la camara. Finalmente con los valores
estimados se realiza un ajuste no lineal por Levenbeg-Marquardt para obtener la solucién final junto

con los coeficientes de la dispersion de la lente.

3.3.2 Deteccién puntos caracteristicos

Los puntos caracteristicos son pixeles (u,v) en una imagen que contienen informacién que ayuda
a describir la imagen. La deteccién de estos puntos pueden ser por esquinas, cambios de iluminacién
o color con los pixeles vecinos, por mencionar algunos. Los algoritmos de deteccion de puntos
deben garantizar repetibilidad, que se detecten los mismos puntos si aparecen en distintas imagenes,
distintivos, que se pueda tener la certeza de la correspondencia, e invariantes a cambios geométricos
e iluminacién. Los puntos de interés deben ser robustos a traslaciones, rotaciones, escalamientos
y proyecciones. Ademas de estas propiedades es de gran importancia la velocidad de deteccién y
descripcién para las tareas con tiempo limitado, siendo esta caracteristica particularmente resaltada

en la literatura.

La deteccion y descripcion de puntos caracteristicos en imagenes son problemas ampliamente
abordados en la literatura. Los primeros trabajos de identificacién de puntos caracteristicos son los

detectores de esquinas y bordes propuestos por Harris y Stephens en el articulo [18]. Los algoritmos
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mas reconocidos en el area son SIFT presentado por David G. Lowe en el articulo [29] y SURF
por Herbert Bay et. al en [3]. SIFT y SURF estan basados en histogramas de gradientes locales
de la imagen. Estos algoritmos, ademas de detectar puntos, utilizan las mismas caracteristicas que
permitieron detectarlos para describir dichos puntos. SIFT presenta alta calidad en rasgos distintivos
e invarianza a costa de un alto costo computacional, mientras que SURF compensa esto altimo,

siendo mas veloz que SIFT.

Existen sin embargo otros algoritmos de deteccién disefiados para problemas con restricciones de
tiempo real, tal es el caso de FAST [48], BRISK [27] y FREAK [1]. Estos se basan en un analisis

inmediato de los pixeles vecinos, en cuanto a cambios de luminancia.

El algoritmo FAST considera un circulo Bresenham de 16 pixeles alrededor del pixel candidato,
evaluando como candidato a todos los pixeles de la imagen. Cada pixel vecino del circulo puede ser
mas oscuro, de igual luminancia o con mayor brillo respecto al pixel evaluado. El pixel candidato se
clasifica como una esquina si existe un conjunto de 12 pixeles en el circulo con valores mas claros
(u oscuros). El pixel candidato y el circulo Bresenham considerados por el algoritmo de FAST se

muestran en la Figura|3.10|

Figura 3.10: Pixel candidato y vecindario considerado por FAST

Rosten y Drummond, en el articulo [48] donde presentan FAST, determinan que se obtiene mejor
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resultado con un circulo Bresenham de nueve pixeles de radio. La desventaja de este algoritmo es
que no es robusto a altos niveles de ruido y que depende mucho del umbral con el que se determinan

si las diferencias entre pixeles son significativas.

De forma semejante, el detector BRISK [27] busca dar invarianza a la escala para lo cual emplea
una piramide de la imagen. Las piramides consisten de n octavas ¢; y n interoctavas d;, siendo
recomendado por los autores n = 4. Las octavas se obtienen submuestreado la resolucion de la
imagen original ¢y a la mitad y asi progresivamente. Las interoctavas se obtienen submuestreando
co a 1.5 veces la resolucion original, siendo la escala ¢ entonces t(c;) = 2° y t(d;) = 2 x 1.5. Las

octavas e interoctavas se muestran en la Figura [3.1]

octava
Ci+1

interoctava
d b

octava
Ci
posicion
. ~=— interpolada
interoctava

i-1 -
-

octava
Ci-

Figura 3.11: Espacio construido para deteccién de puntos caracteristicos por BRISK

La deteccién de puntos se realiza por medio de FAST con la plantilla de circulo Bresenham de
16 pixeles y considerando la condicién de 9 pixeles consecutivos diferentes al pixel candidato. Esto
se realiza en todas los niveles de la piramide, dando seguimiento para asegurar que la deteccion sea

continua, la interpolacién entre niveles se realiza por medio de un ajuste cuadratico.



58 3.3. Emparejamiento de imagenes con visién por computadora

3.3.3 Descripciéon de puntos caracteristicos

La descripcion de puntos permite seleccionar un conjunto de caracteristicas de los pixeles vecinos
y de la imagen que permitan representar dicho punto. En un contexto practico, donde la velocidad y
recursos computacionales son limitados, los descriptores deben tener altas tasas de reconocimiento y
ser tan computacionalmente ligeros como sea posible. Para tal fin, se consideran detectores binarios
contra aquellos que emplean punto flotante. A estos altimos pertenecen SURF, que emplea un vector
de 64 valores de punto flotante, es decir 256 bytes, y SIFT con 128 valores por punto. Los descriptores
binarios aprovechan el calculo de la distancia de Hamming para realizar los emparejamientos, opuesto

a los descriptores flotantes para los que se prefieren distancias Euclidianas.

Calonder et al. en su articulo [8] fueron los primeros en presentar los descriptores binarios con
el algoritmo de BRIEF. Este define una prueba 7 para un parche o plantilla p de tamafio S x S

considerando la intensidad suavizada del pixel como p(x) donde z = (u,v)”, como se indica en la

Ecuacién 331t

) = 1 sip(z) <p(y) (3.31)

0 cualquier otro
La cadena de descripcion binaria de longitud n,; depende de la comparacion entre pares

seleccionados, quedando expresa segin la Ecuacién [3.32}

faa(p) = Z 274 (p; @i, i) (3.32)

1<i<ng
El vecindario del pixel se suaviza con un kernel gaussiano de 9 x 9 para quitar la sensibilidad al

ruido, aumentando la estabilidad y repetibilidad. Eligiendo un conjunto de n, pares (x, y)-ubicados
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se definen las pruebas binarias. La plantilla para los posibles n, pares de pixeles vecinos (x;,y;) que

generan la cadena se muestra en la Figura [3.12]

Figura 3.12: Plantilla gaussiana con 0 = 552 para calculo de descriptor BRIEF

La desventaja de BRIEF es ser variante a rotaciones, aunque tolera rotaciones de escena entre
10 a 15 grados. Para una cadena de longitud de 256 bits, que requiere 32 bytes para almacenar,
el emparejamiento entre imagenes con desplazamientos cortos da resultados casi 6ptimos, mientras
que para el resto de las trasformaciones de la escena los autores recomiendan la longitud de 512 bits

en 64 bytes.

El detector de puntos BRISK mencionado anteriormente también cuenta con una etapa de
descripcion. El descriptor BRISK presentado por Leutenegger et al. en el articulo [27] es una
alternativa a BRIEF con tolerancia a transformaciones y distorsiones de la imagen. A diferencia
de BRIEF, este descriptor usa muestreo determinista y emplea menor nimero de pixeles vecinos para

la comparacion de intensidades. Para este descriptor se obtiene una cadena de 512 bits.

Al conocer la direccion de un punto caracteristico, BRISK calcula los descriptores de manera
normalizada a orientacién. La plantilla de muestreo para BRISK se muestra en la Figura [3.13] los
circulos azules denotan los puntos de muestreo mientras que los rojos corresponden a la desviacién
estandar del kernel gaussiano empleado para suavizar los valores de intensidad. El suavizado gaussiano

es proporcional a la distancia de los puntos con respecto al punto caracteristico central.
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Figura 3.13: Plantilla de muestreo en BRISK de escala t =1 con N = 60 centros de muestreo

Para cada uno de los puntos de la plantilla de muestreo sobre el vecindario del punto, se
procesan los gradientes de intensidad locales para determinar la direccién del punto caracteristico.
Segln la direccion obtenida por la plantilla, se rota alrededor del pixel para finalmente realizar las
comparaciones de brillo con orientacién normalizada, las cuales conforman al descriptor. Con esto,
los puntos lejanos estiman la direccién del punto caracteristico mientras que los que se encuentran

proximos son empleados para formar el descriptor después de rotar la plantilla.

Del emparejamiento y descripcién en el contexto de la navegacién con robots moéviles, Schmidt et
al. en el articulo [52] realizan una comparativa considerando que para esta aplicacién los detectores
deben ser robustos a los cambios de escala y transformaciones afines. La combinacién del deteccién
de puntos por medio de FAST vy descripcion por medio de BRIEF son hasta el momento los mejores

algoritmos para aplicaciones con restriccién de tiempo real.
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3.4 Pose y posicion del VANT

3.4.1 Odometria

La odometria consiste en estimar la posicién en la que se encuentra un robot mévil en un momento
determinado, empleando los sensores de éste. En el caso de un VANT tipo VTOL cuadricéptero,
partiendo de los angulos de navegacién obtenidos con los sensores inerciales es posible determinar su
posicion respecto a un marco de referencia o sistema de coordenadas con origen en su posicién inicial
al despegue. La distancia recorrida por el VANT se obtiene a partir de la lectura de velocidades (vz,

vy, y vz) y el intervalo de tiempo At transcurrido entre mediciones, descrito de la forma mostrada

en la Ecuacién [3.33

D =V(At) = |vy(At) (3.33)

La distancia D permite actualizar la posicion P ..q; segan la Ecuacion [3.34] donde (Rz, Ry, Rx)
corresponden a las matrices de rotacién presentadas en las Ecuaciones 3.2 [3.3]y [3.4

Pactual = Panterior + Rz x Ry X Rx x D (334)

Dependiendo de la frecuencia con que se realizan las mediciones, es la precisién de la odometria.
La principal desventaja de la odometria consiste en la acumulacién de errores, provocando inexactitud

al estimar la posicion del robot.

Al calcular la odometria, se deben diferenciar entre los errores sistematicos, causados por la
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cinematica del robot, y los no sisteméaticos producidos por el medio donde se desplaza el robot. En el
caso del vuelo de un VANT, entre los primeros se consideran la inercia sufrida al cambiar la direccién
de desplazamiento, asi como la deriva que existe al mantenerse estatico en una posicién fija; los no
sistematicos son provocados por los factores externos al robot, como las condiciones climatolégicas,

principalmente viento.

La posicion del robot, por lo tanto se puede describir con una elipse de error, la cual indica la
region de incertidumbre en la posicidén actual. La elipse crece con respecto a la distancia recorrida
hasta encontrar una posicién conocida o absoluta, con la cual se reinicia el tamafio del elipse. Una

grafica de elipses de incertidumbre para el desplazamiento del VANT se muestra en la Figura [3.14]

95 4 5 0 05 1 15 2 25 3
Figura 3.14: Incertidumbre de odometria representada por elipses para un trayecto cuadrado realizado
por el VANT

El desplazamiento del VANT se produce al modificar respecto a la posicién horizontal de
estabilidad el angulo de cabeceo (pitch) para desplazarse sobre su eje x y del angulo de alabeo

(roll) respecto al eje y. Para modificar la guifiada, angulo de giro en el eje z, el VANT debe
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encontrarse estatico para reducir los errores de odometria.

3.4.2 Localizacién del robot

Para la localizacién absoluta del robot en interiores es necesario emplear marcadores de facil
distincion asociados con una posicién en Xy, conocida. Lim et al. en su articulo [28] proponen
emplear marcadores artificiales similares a los empleados en realidad aumentada. Cada marcador es

usado para actualizar su posicién y reducir el error entre su posicion real y la estimada.

3.5 Conclusiones

En este capitulo se presentaron los fundamentos teéricos necesarios para la recuperacién
de caracteristicas tridimensionales por medio de vision monocular. Para todo procesamiento de
fotografias es indispensable la calibracion de la cdmara para conocer sus valores intrinsecos y los

coeficientes de distorsion de la lente.

Por medio de la homografia del marcador visual artificial, el VANT puede estimar su posicion
real con respecto a la escena. La posicién de la aeronave es determinada por medio de odometria, a la
par que adquiere imagenes. Estas imagenes son emparejadas por medio de la deteccién y descripcion

de puntos caracteristicos.

La relacion entre las imagenes permite calcular las matrices esencial y fundamental, con las cuales
posteriormente se lleva a cabo la recuperacién de caracteristicas tridimensionales. La triangulacion
iterativa, que procede del método lineal, permite aproximar los puntos tridimensionales calculados a

su posicion real, reduciendo el error de reproyeccién.






Propuesta de solucién

En este capitulo se presenta el detalle de la implementacién de la solucién propuesta para la
reconstruccién de la fachada de un edificio a partir de un conjunto de fotografias obtenidas por un

vehiculo aéreo no tripulado (VANT) tipo VTOL equipado con una camara monocular.

4.1 Modelo general de la propuesta

La propuesta de solucién para la construccion del modelo tridimensional requiere de una correcta
comunicacién inalambrica entre el VANT que toma las fotografias con su camara embarcada y una
computadora en tierra que procesara la informacién para obtener dicho modelo. El proceso completo

de captura de imagenes y reconstruccién se describe a continuacién:

1. El usuario coloca un marcador visual artificial de dimensiones conocidas en la fachada de una

edificacion, que servird como punto de referencia para el proceso de reconstruccién.

2. Se ubica al VANT frente al marcador, de forma que en el momento del despegue el marcador

65
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esté en campo de vision de la camara del VANT, sin oclusiones.

3. En la computadora se inicia el visualizador de modelo tridimensional en el cual se va mostrando

el modelo tridimensional conforme se construye.

4. De igual forma, en la computadora se inicia la aplicacién que controla al VANT vy procesa las

imagenes para la construccién del modelo tridimensional.

5. Al iniciar la aplicacion el VANT despega y se ubica de forma automaética frente al marcador,

a la misma altura.

6. Una vez ubicado, el VANT realiza una trayectoria predeterminada en la cual va adquiriendo

fotografias que envia a la computadora.

7. Se procesan las imagenes para construir un modelo tridimensional, el cual se puede ir apreciando

en el visualizador.

8. Una vez terminada la trayectoria, el VANT aterriza dando por terminada la construccién del

modelo tridimensional de la fachada.

Como resultado del proceso de captura y reconstruccion, se obtiene un modelo tridimensional en el

visualizador en forma de nube de puntos, el cual puede ser explorado por el usuario.

Es importante hacer hincapié que la aportacién de la propuesta consiste en la generacién del
modelo del edificio en linea, mientras se encuentra en vuelo el VANT. Los algoritmos y métodos
considerados principalmente han sido propuestos para robots terrestres o aplicaciones en visién por

computadora, asi como para la reconstruccién tridimensional fuera de linea.

La recuperacién de caracteristicas tridimensionales a partir de fotografias requiere de la solucién

de dos subproblemas distintos: conocer la posicién de la camara al momento de adquirir la imagen
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y el reconocimiento de puntos que aparecen en diferentes imagenes para triangular su posicién
tridimensional. El VANT cuenta con sensores que le permiten estimar su posicion, la cual se considera
es la misma para la camara monocular. Esta relacién permite emplear la posicién estimada por la
plataforma aérea para resolver el problema de recuperar caracteristicas tridimensionales. La propuesta
para el subproblema de localizacién y navegacién en trayectorias se resuelve por medio de la colocacion
de marcadores artificiales en la fachada, de forma que el VANT detecta, identifica y estima la posicién
respecto a éste. Para dar solucién al subproblema de generar un modelo tridimensional en linea se
consideran algoritmos de visién por computadora que fueron desarrollados para reconstrucciéon en

tiempo real.

Los componentes identificados para solucionar éste problema se dividieron en los componentes
que operan el movimiento y posicion del VANT vy los componentes del sistema de visiéon por
computadora propiamente dicho. En los primeros se incluyen el control de vuelo de la plataforma
aérea, la estimacion de posicion y el seguimiento de trayectorias. El sistema de visién por computadora
considera el analisis de las imagenes obtenidas tanto como para deteccion de marcadores asi
como extracciéon de informacién relevante, emparejamiento y recuperacién de las caracteristicas
tridimensionales de la fachada y reconstruccién de un modelo tridimensional. La propuesta de
solucién es relevante al considerar éstos componentes como estrechamente relacionados para lograr
un procesamiento en linea, de tal forma que se demuestra la viabilidad y madurez alcanzada por las

técnicas de visién por computadora aplicadas al campo de la robética moévil.

En el diagrama de la Figura se muestran los médulos que conforman al sistema, los cuales

se desarrollan a lo largo de este capitulo.
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Figura 4.1: Diagrama de la propuesta para la generacién de un modelo 3D con iméagenes obtenidas
por un VANT
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4.2 Comunicacioén inaldmbrica

Para la solucién propuesta, el VANT debe establecer comunicacién inalambrica via WiFi con la
computadora o estacién en tierra. La informacion que transmite la aeronave es la informacién de los
sensores de desplazamiento asi como las imagenes que adquiere por medio de la cdmara monocular. La
informacién de los sensores permite estimar la posicion del VANT mediante odometria. Las imagenes
son enviadas a la computadora para ser procesadas por el sistema de vision, el cual se describe mas
adelante. Es también por medio de esta via de comunicacién que se envian instrucciones de vuelo al
VANT, las cuales consisten en velocidades de desplazamiento sobre alguno de los ejes principales

del aeronave.

4.3 (Odometria

Se emplea la informacién de los sensores inerciales del VANT, asi como la informacién visual,

para determinar su posicion respecto a la escena, la fachada y el referencial absoluto asociado a ésta.
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Durante esta etapa, se restringe el desplazamiento del VANT para que se efectiie Gnicamente sobre
los ejes (x,y) de su referencial local, como se mostré en la Figura [3.2] Esta consideracién permite
que durante el desplazamiento no se altere el angulo de guifiada (yaw) sobre el eje z, dado que
resulta ineficiente pues induce una enorme inercia durante el desplazamiento que empuja al VANT
lejos del camino deseado. Se asume también que el VANT cuenta con control de estabilidad, el cual

se encarga de reducir la deriva al estar en vuelo sobre un punto fijo (vuelo estacionario).

Para obtener la estimaciéon de posicion por odometria, a partir de los datos de los sensores
inerciales, se utiliza el Algoritmo [1} que obtiene la posicién con respecto a un referencial centrado
en la ubicacion del VANT al momento del despegue, integrando numéricamente la velocidad del

vehiculo.

Algoritmo 1 Odometria, posicién por estimacién con sensores inerciales
Entrada: Velocidades (v, vy, vx), angulos (¢,0,), altura h
Salida: P = (z,y, z) Posicién estimada
L (tanteriors tactuat) <— Iniciar tiempo
2: P =(0,0,0) <« Iniciar posicién actual en origen
3: mientras VANT esté en vuelo hacer
Rx = R(x, ¢) < Rotacién en z, de la ecuacion
Ry = R(y, 0) < Rotacién en y, de la ecuacion
Rz = R(z,1) < Rotacién en z, de la ecuacién
t < Obtener tiempo inmediato

dt = tactual — tanterior

M = [vz * dt, vy * dt,vz/dt] (Ecuacién

10 P =P+ (Rz* Ryx* Rx* M) < Actualizar posicién
11 Lanterior < lactual

12: fin mientras

R -~

La estimacién de la posicion del VANT con los sensores inerciales no estd exenta de errores,
la incertidumbre entre la posicién real y la estimada depende del nimero de observaciones. Para
evitar que las incertidumbres crezcan indefinidamente es necesario determinar posiciones absolutas
en la escena de las cuales se conozca su posicién. La aproximacion es semejante a la odometria

visual la cual estima el desplazamiento del robot mediante el anélisis de imagenes y, al encontrar
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una caracteristica previamente asignada cuya posicién es conocida (un marcador artificial), ajusta la
posicion estimada para eliminar los errores. Con tal aproximacion es posible conocer la posicién real

del VANT vy corregir la odometria, siendo la deteccion de marcadores de gran importancia.

4.4 Control de vuelo y seguimiento de trayectoria

Definimos como control de vuelo a las instrucciones que se transmiten al VANT para su
desplazamiento. Ya que las instrucciones de movimiento corresponden a velocidades para que la
aeronave se desplace a la distancia deseada, es necesario llevar registro del tiempo de movimiento.
Con el tiempo y la velocidad se calcula la distancia recorrida por el VANT, sin embargo es importante
considerar la inercia del sistema, que produce un desplazamiento adicional en el frenado. Por ello, la
posicion real del VANT no puede ser determinada Gnicamente con los sensores de velocidad, pues

se obtiene solamente una aproximacién de posicion.

Considerando que son fijas las distancias propuestas a las que se desplaza el VANT, es posible
realizar una calibracién para dichas distancias logrando que la posicién final considere el efecto de
inercia, logrando el desplazamiento deseado. Una calibracion satisfactoria que permita reducir el
error entre el desplazamiento deseado y el real es indispensable para el seguimiento de trayectorias

del VANT.

La trayectoria que sigue el VANT para la obtencion de fotografias de la fachada es fija y centrada
en el marcador colocado por el usuario previo al despegue del aeronave. Se debe ubicar la aeronave
preferentemente frente del marcador inicial de forma que al despegue pueda ser detectado sin que
existan oclusiones y exista una distancia menor a tres metros de distancia entre éste y el VANT.
La navegacién entre marcadores permite reducir los errores e incertidumbre de la odometria por lo

que en cada deteccién se actualiza la posicion estimada del VANT con la absoluta respecto de la
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fachada.

En la Figura [4.2]se muestra una trayectoria propuesta para el VANT, en ésta se indica el sistema
de coordenadas local del vehiculo con el eje z paralelo a la altura de la fachada. Dado que el usuario
requiere colocar los marcadores en la fachada, se asume que se conoce la altura aproximada del
primer marcador respecto del suelo o de la superficie donde despega el VANT. Una vez realizada la
deteccién de marcador inicial se desplaza a la posicién de inicio de trayectoria la cual se ubica a una

distancia calculada con la altura maxima, también establecida previamente.
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Figura 4.2: Trayectoria propuesta a priori para la adquisicion de fotografias por medio del VANT

La deteccién de un segundo marcador durante la trayectoria, ubicado a una distancia conocida
del primero, permite al VANT saber la posicidn real a la que se encuentra con respecto a la fachada
y corregir la odometria. Una vez ubicado en la posicion de inicio, el VANT se desplaza y adquiere
fotografias en posiciones fijas, marcadas una circunferencia verde en la Figura [4.2] En estas posiciones
se adquieren imagenes con angulos de guifiada (—%,0, §) en el eje z del referencial fijado en el VANT.
Estos angulos, mostrados en la Figura [4.3) son coherentes con lo reportado por Rachmielowski et
al. en su articulo [43] para obtener imagenes con elementos originales Gtiles para generar modelos

tridimensionales en tiempo real.
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Figura 4.3: Giro del VANT sobre eje z para adquisicion de imagenes

4.5 Sistema de visidn

El sistema de visién tiene como entrada las imagenes adquiridas por una camara monocular,
la cual estd montada en el VANT. Este sistema realiza,por un lado, la deteccion de marcadores
artificiales, los cuales permiten estimar la posicién de la cdmara con respecto a la fachada, y por
otro, la extraccion de marcadores naturales, los cuales se utilizan para determinar las caracteristicas
tridimensionales de la edificacién. Para el emparejamiento de imagenes se emplean puntos de interés,
considerando detectores y descriptores que fueron desarrollados para operar en tiempo real. Las
etapas que conforman el sistema de visién son: Deteccién de marcadores, procesamiento de imagenes

y obtencién de caracteristicas tridimensionales.

4.5.1 Detecciéon de marcadores artificiales

Los marcadores artificiales permiten estimar la localizacién del VANT con respecto a la fachada
con respecto a una posicién absoluta en el marco de coordenadas global Xy,. Un marcador visual
ideal es facil de detectar bajo todas las circunstancias, siendo las diferencias de luminancia (brillo)
mas simples de identificar que las de crominancia (color). El Algoritmo 2] describe de manera general

el proceso de deteccién de marcadores.



4. Propuesta de solucién 73

Algoritmo 2 Procedimiento general para el detector de marcadores
1: Entrenamiento de marcadores para crear base de marcadores
2: para Cada imagen a analizar hacer

Procesar la imagen para detectar marcador

si Se encuentra el marcador entonces

4

5 Identificar marcador para relacionarlo a posicién absoluta en TV
6: Estimar pose del VANT
.

8

w

fin si
. fin para

4.5.2 Estimacién de posicion

Al considerar un marcador plano es posible estimar la matriz de homografia H entre una imagen
de la base de datos de marcadores con la imagen de la escena. Mediante la matriz H se encuentra
la posicién y orientacion del VANT respecto al sistema coordenado del marcador. Un marcador

propuesto y la representacion de transformacién homografica se representan en la Figura 4.4]

Homografia

Marcador

Escena

Figura 4.4: Representacién de transformacion homografica del las imagenes del marcador a la escena

La estimacién de los parametros extrinsecos de la camara (su postura en el espacio 3D) consiste

/
en relacionar puntos tridimensionales M = {X;Y;Z} conocidos presentes en la escena con su

correspondiente proyeccién en la imagen m = (u, v). Los pardametros de posicién {R|t] son estimados
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por medio de la matriz H; este problema se conoce como la Perspectiva n-Puntos (PnP) y es resuelto
mediante el algoritmo nDLT (Transformacién Lineal Directa Normalizada, Normalized Direct Linear
Transformation).

Los componentes [R|t] dependen de la matriz de calibracién de la cdmara K y mediante H es
posible calcular la posicién y orientacion del VANT. Partiendo de la medida real del marcador y la

imagen de la escena es posible determinar los valores [R|t].

4.5.2.1. Entrenamiento de marcadores

Para lograr la deteccién de un marcador conocido en la escena, es deseable conocer de antemano
las posibles orientaciones para un marcador. En un proceso Gnico y previo a la deteccién de marcadores

se genera una base de marcadores siguiendo el Algoritmo [3] el cual considera marcadores cuadrados.

Algoritmo 3 Procesamiento de imagen para la deteccién de marcadores

Entrada: Imagenes de los marcadores P,

Salida: Base de conocimiento para marcadores esperados
1: para Cada marcador i hacer
2:  Validar que las dimensiones de P; sean coherentes con una figura cuadrada
3 para Rotar P; 90 grados para cuatro orientaciones hacer
4 Almacenar orientacién y P; rotado
5. fin para
6: fin para

Para la deteccion del marcador y en particular para el caso de los vértices se requieren procesar
las imagenes de la escena adquiridas por el VANT. El Algoritmo |4| describe el proceso para la
deteccion de marcadores. Esta técnica no es robusta a oclusiones, siendo una desventaja importante
si se consideran ambientes con transito de personas. Para la propuesta de solucién se considera que

no presentan oclusiones e inicialmente algin marcador es visible para la camara del VANT.

Inicialmente el VANT obtiene una fotografia de tamafio 320 x 240, previo al procesamiento de

la imagen a ésta se le realiza una ecualizacién. Posteriormente se realiza una transformacion para
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Entrada

\.

Figura 4.5: Imagenes derivadas del proceso de deteccion de marcadores

it

WA

Algoritmo 4 Procesamiento de imagen para la deteccién de marcadores

Entrada: Imagen en escala de grises I, parametros intrinsecos de camara K, marcador P
Salida: Coordenadas en la imagen de vértices del marcador, posicién de la camara [R|t}

1:

Binarizar mediante umbralado I — I’

Deteccién de bordes I — (C!,C" = {x;, y;}™)

Reduccién de puntos (C!, C" = {z;, y;}™) — (C!, C" = {z;, y; }*)
Calculo de homografias para los candidatos { H }"

Transformacion proyectiva de candidatos {R,t}"

Comparacién P con {R,t}"

Seleccion del mejor candidato

Determinar [R|t] para el marcador

compensar la distorsién de la imagen producto de la lente de la camara. Finalmente se amplia la

imagen a 960 x 720 mediante interpolacién bictbica, ésta tiene un efecto de suavizado, reduce los

artefactos de interpolacién y permite preservar la separacion entre bordes y esquinas. La interpolacion

bicubica considera una ventana de 4 x 4 para estimar el valor del pixel conforme a la ecuacién

considerando f,, f, y fuy: los coeficientes a;; se determinan de 16 ecuaciones de igual namero de

incégnitas descritas mediante los vecinos mas cercanos del punto (z,y). Una forma de realizar la

interpolacion bictbica mediante convolucién fue presentada por Keys en el articulo [23].

(4.1)
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La imagen ecualizada I de tamafio 960 x 720 es simplificada a un canal, es decir a escala de
grises. Posteriormente se realiza un umbralado para obtener una imagen binaria, considerando una
correlacion cruzada con ventana Gaussiana de 45 x 45. La imagen binaria obtenida permite resaltar
el marcador del resto de la escena para el procesamiento de deteccién de bordes. A partir de la
imagen binaria se extraen los bordes mediante seguimiento, conforme lo presentado por Suzuki et al.
en el articulo [58]. En la Figura se muestran las imagenes derivadas en el proceso, resaltando
que los bordes obtenidos son descritos mediante vectores de pixeles y que éstos se grafican con fines

ilustrativos.

A continuacién, se efectia una simplificacién al conjunto de bordes obtenidos aproximando
cada vector de pixeles conectados a poligonos, mediante el algoritmo presentado por Douglas y
Peucker en [13]. Dicho algoritmo realiza, dado una curva compuesta de segmentos de lineas, la
simplificacién de ésta mediante un menor namero de puntos pertenecientes al conjunto original de
puntos. De los poligonos obtenidos se consideran candidatos o posibles marcadores aquellos que
describan cuadrilateros convexos, debido a que los marcadores empleados son cuadrados. Para cada
uno de los candidatos que cumplen con las condiciones anteriores se calcula su postura dentro de
la imagen a través de la transformacion homografica Hsys3, la cual se estima con los vértices del

candidato que corresponden a las esquinas del marcador propuesto.

Con la matriz H se realiza una transformacién de perspectiva del candidato a un cuadrilatero d
de dimensiones semejantes al marcador. Para determinar la correspondencia del candidato con algin
marcador y orientacién de la base de marcadores entrenados, se calcula el coeficiente de correlacion

de Pearson r para n muestras de (z,y) mediante la ecuacién [4.2}

) - (Ca(Ey) “2)
Vs — (ol s — (v
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Se consideran dos regiones para validar el marcador, la regidn exterior cuya funcién es diferenciar
el marcador en la escena y la regién central o interior que permite identificar al marcador asi como
determinar la orientacién de éste. De la ecuacion [4.2] se asignan las variables (z,y) para que
corresponden a las regiones centrales del candidato y del marcador evaluado, respectivamente. Se

calculan las normas euclidianas cuadradas [, asi como el promedio v de valores de pixeles para x, y.

La ecuacién [4.2) queda de la forma [4.3] donde N indica el tamafio del marcador:

- (z-y) — (Nvzv) (4.3)

Ve = Nl [1, = N2

La correlacién del candidato para con cada marcador y para cada orientacién determina su grado

de semejanza o certidumbre que se trate de dicho marcador. De esta forma es posible identificar al

candidato en la base de datos de marcadores y su orientacion.

El método de deteccién de marcadores descrito permite identificar diferentes marcadores en una
escena, siempre y cuando los marcadores sean visibles, es decir, no existan oclusiones y se encuentren
a una distancia de la cAmara que permita identificarlo con certidumbre suficiente. Para la navegacion
del VANT, el uso de marcadores permite ubicarlo en el entorno y corregir la estimacién que se

obtenga por odometria.

En cuanto al proceso de modelado tridimensional de la escena, la deteccion de marcadores en el

primer par de imagenes permiten tener una escala métrica conocida al modelo obtenido.

4.5.3 Procesamiento de imagenes

Ademas de la deteccion de marcadores y la estimacion de posicion, el sistema de visién tiene
como funcién recuperar caracteristica tridimensionales de las fotografias. Posteriormente es necesario

relacionar las imagenes, emparejarlas, para encontrar caracteristicas o elementos comunes de la escena
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que aparezcan en ambas, este emparejamiento se realiza por medio de detectores y descriptores de
puntos caracteristicos. Una vez relacionadas las imagenes y conociendo la posicién de la camara al

momento que fueron adquiridas es posible estimar la posicién tridimensional de dichas caracteristicas.

4.5.3.1. Calibracién de cadmara

Como se menciond en la seccién(3.3.1] la calibracién parte de la proyeccién de puntos de referencia
conocidos, para lo cual se emplea un patrén plano. Los puntos detectados en el patrén de calibracion
corresponden a las esquinas de patrén de tablero de ajedrez, los cuales se muestran en la Figura [4.6

con los ejes (X ¢, Yc) del sistema de coordenadas de la camara.

150

Xc

Figura 4.6: Esquinas detectadas en patrén para una imagen 320 x 240

Al conocer las dimensiones de la cuadricula del patrén de ajedrez, para cada imagen o fotografia
capturada se calcula su homografia. Al conjunto de imagenes donde aparece el patrén de calibracién
y sus homografias, se aplica el algoritmo presentado por Zhang et al. en [70]. Idealmente un mayor
namero de imagenes para la calibracién permite una mejor estimacién de parametros intrinsecos y
coeficientes de distorsion, para lo cual el procesamiento de imagenes se realiza de forma automatica.

A manera de ejemplo, un subconjunto de imagenes empleado para la calibraciéon se muestra en la

Figura [4.7]



4. Propuesta de solucién 79

Figura 4.7: Subconjunto de imagenes obtenidas por el VANT para realizar la calibracién de camara
mediante el algoritmo de Zhang et al. en [70]

El Algoritmo 5] describe el proceso para la calibracién de una camara considerando un conjunto de
imagenes I,, previamente obtenidas, donde aparece el patrén de calibracién en diferentes perspectivas

y posiciones.

Algoritmo 5 Procedimiento general para el detector de marcadores
Entrada: Imagenes del patrén de calibracion I,,, medidas reales métricas del patrén y tamafio del
tablero.
Salida: Matriz de parametros intrinsecos K y coeficientes de distorsion d
1: para Cada n imagen en [, hacer
Detectar esquinas en patrén de ajedrez
3:  Realizar un estimado en subpixeles de esquinas m,,
4:  Estimar la pose de la camara para M y m mediante nDLT
5
6

N

Minimizar el error de reproyeccion

4.5.3.2.  Emparejamiento de imagenes

Se considera que la camara del VANT adquiere una imagen para un instante dado y realiza un
desplazamiento o cambio de pose antes de adquirir la siguiente imagen a dicho instante. Mediante

la deteccién y emparejamiento de la proyeccion de caracteristicas de la escena en ambas imagenes
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es posible determinar la relacién entre éstas. Finalmente, empleando dicha informacién para estimar
el cambio de pose de la cdmara asi como recuperar la posicién en el espacio de éstas caracteristicas

y generar un modelo tridimensional de la escena.

4.5.3.3.  Deteccion y descripcion de puntos caracteristicos

Los puntos de interés (z,y,d ™) se construyen a partir de regiones de la imagen que presentan
cambios de contraste, las cuales son caracterizadas como una diferencia local de intensidades d y
una ubicacién precisa en la imagen (z,vy).

Ya que el procesamiento de caracteristicas se debe realizar mientras que el VANT esta en
vuelo, se consideran los algoritmos FAST y BRISK para la deteccién de puntos, y los descriptores
binarios BRIEF y BRISK. En el articulo [2] presentado por Barazzetti et al., en el cual se basa esta
propuesta de solucién para la generacién de un modelo tridimensional partiendo de fotografias, los
autores sugieren emplear el detector de puntos FAST. Asi mismo, Schmidt et al. en el articulo [52]
determinan que en la navegacion de robots es recomendable emplear el detector FAST junto con el

descriptor de puntos BRIEF.

La estacion en tierra, mostrada en la Figura [4.1] al recibir una nueva imagen del VANT la
procesa como se indica en el Algoritmo [6] Se asume que la imagen adquirida ya fue corregida con
los valores obtenidos por la etapa de calibracién de la camara, para compensar la distorsion. Para el
manejo de los puntos caracteristicos, se propone una estructura de datos m Imagen compuesta por
la matriz de imagen I,,, el indice n, el vector de puntos caracteristicos, la matriz de los descriptores

correspondientes y la matriz de posicion del VANT determinada por odometria.

De tal forma que existe una estructura m_Imagen de indice n para cada imagen adquirida,
permitiendo que en las siguiente etapa del sistema de visién se cuente con la informacién necesaria

para la construccion del modelo tridimensional.
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Algoritmo 6 Procedimiento general para el detector de marcadores
Entrada: Imagen I,, adquirida por el VANT
Salida: m_Imagen

1: para Imagen I, hacer

2:  Deteccién de puntos por FAST

3:  Descripcion de puntos caracteristicos

4:  Matriz de posicién del VANT P,

5. fin para

En la Figura|4.8a|se aprecia una imagen del set de datos Herz-Jesu-P8 proporcionado por Strecha

et al. en el articulo [57]. En ésta se aprecian los puntos de interés detectados por medio de FAST

en la Subfigura [4.8by BRISK en la Subfigura [4.8d

(b) 1572 puntos obtenidos por BRISK con umbral 10, (c) 25708 puntos obtenidos por FAST con umbral 10,
3 octavas sin supresiéon de no maximos

Figura 4.8: Ejemplo de puntos caracteristicos para imagen del set de datos Herz-Jesu-P8[57]
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4.5.3.4. Problema de emparejamiento

Considerando un par estructuras m_Imagen de indice n y n + 1 compuestas cada una por
las imagenes (I, I,,+1) con vectores puntos caracteristicos previamente localizados (p,, p,i1) vy la
respectiva matriz de descriptores para dichos puntos (d,,,d,+1). El problema del emparejamiento
consiste en determinar cuales puntos de caracteristicos de la imagen I,, corresponden efectivamente
a aquellos de la imagen [,,.1. La relacién entre estos puntos se determina mediante los descriptores
(dp,dy41), calculando la diferencia o distancia entre éstos. En el caso de descriptores binarios,
utilizados en esta propuesta, se emplean distancias Hamming para comparar a los descriptores, a

diferencia de los descriptores no binarios en los cuales se prefieren distancias Euclidianas.

El enfoque exhaustivo para determinar las correspondencias con descriptores binarios y distancia
Hamming se muestra en el Algoritmo [7] Emparejar descriptores binarios consiste en el calculo de
la distancia Hamming, el namero total de bits diferentes en ambos descriptores es la medida de

disimilitud. Esta operacién es simplemente un XOR seguido de un conteo de bits.

Algoritmo 7 Emparejamiento de descriptores binarios mediante distancia Hamming
Entrada: Descriptores (d,,,d, 1) correspondientes a los puntos (p,,pn+1) encontrados en las
imagenes (1,,, I, 41)
Salida: Conjunto de correspondencias C' entre (d,,, d;, 1)
1: para Elemento i de todos los elementos de d,, hacer
para Elemento j de todos los elementos de d,, .1 hacer
3 Comparar (d(n);,d(n + 1);) mediante operacién XOR
4 Disimilitud: Conteo de bits
5. fin para
6
7

N

C;,; < menor disimilitud
. fin para

Para eliminar falsas correspondencias encontradas por el Algoritmo [7| se realiza una prueba
de simetria. Esta prueba se presenta en el Algoritmo , y consiste en relacionar I, con I,.q,

posteriormente [,,,1 con I,. y finalmente eliminar aquellas correspondencias que no aparecen en
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ambas relaciones.

Algoritmo 8 Prueba de simetria para emparejamiento de descriptores
Entrada: Descriptores (d,,, d;,+1)
Salida: Correspondencias C'

1: A < Emparejar (d,, d,11) mediante el Algoritmo [7]
2: B < Emparejar (d,11,d,)
3: para Correspondencia i de A hacer
4 si B, == A, entonces
5 Agregar A; a C;
6: si no
.
8
9

Descartar A;
fin si
. fin para

El emparejamiento por similitud proporcional determina por lo menos un par de correspondencias
en d,,, para cada elemento de d,. Esta prueba es una biasqueda por el algoritmo de vecinos mas
cercanos empleando hashing sensible a localidad con mltiple sondeo, presentado por Lv et al. en el
articulo [30]. Previo al emparejamiento se realiza el mapeo de los elementos de d,, en tablas hash. La
basqueda de correspondencias para un elemento d,,,; es similar al mapeo anterior considerando un
factor de perturbacion, mediante el cual se determina que los vecinos semejantes a dicho elemento

pertenecen a un rango de tablas simplificando la basqueda de elementos semejantes.

Con por lo menos dos elementos de d,, 1 relacionados a d,, se descartan aquellas correspondencias
en las cuales la distancia del elemento mas préximo debe ser mayor que la distancia del segundo
elemento multiplicado por una constante ¢. Barazzetti et al. en su articulo [2] sugieren un valor de ¢
entre 0.5 y 0.8. El emparejamiento por similitud proporcional se describe en el Algoritmo [9}

Los métodos previamente descritos son utilizados para encontrar correspondencias y eliminar
aquellas que no sean consistentes. Conociendo las correspondencias para un par de imagenes se puede

obtener un modelo matematico el cual describa el cambio de pose de la camara. Para la obtencién
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Algoritmo 9 Emparejamiento de descriptores binarios mediante vecinos méas cercanos
Entrada: Descriptores (d,,, d,,+1), relacion ¢
Salida: Correspondencias C'

1: para Todos los elemento i de d,, hacer

2:  a,b < Dos correspondencias de d,,,,, para d,,
3:  (ag, bq) < Similitud de correspondencias
4:  siag <tx*b; entonces
5: C; < Correspondencia d
6: si no
.
8
9

i1 CON @ € dy,
Descartar correspondencias para d,,

. finsi

. fin para

de este modelo se prefiere emplear el algoritmo RANSAC [15], el cual remueve las correspondencias

no consistentes, es decir, que no satisfagan a dicho modelo.

4.5.4 Reconstrucciéon 3D

Para la recuperacion de caracteristicas tridimensionales de la escena, primero se debe establecer
la relacion de escala que tendra el modelo tridimensional, conocida como baseline. Esta se establece
a partir del primer par de imagenes que se procesan y los puntos tridimensionales que resulten. Una
vez que se han recuperado las caracteristicas tridimensionales para el par de imagenes inicial afadir
mas puntos al modelo no es trivial, debido a que la reconstruccién es a escala y cada par de imagenes
se encuentra a diferente escala. Para afiadir mas puntos al modelo una solucién se necesita estimar
la posicion de la camara con respecto a los puntos que ya han sido obtenidos, conocido como el
problema de los n puntos (PnP). Otra solucién consiste en generar una segunda nube de puntos y
evaluar como se acopla con la previamente obtenida, con lo cual se obtiene la posicion de la nueva
camara, conocido como [terative Closest Point (ICP). En esta propuesta de solucién, se realiza la
reconstruccion incremental del modelo por medio del método PnP, ya que se desea que el modelo
de puntos tridimensionales se actualice en linea. A continuacién se indican los algoritmos necesarios

para la recuperacion de caracteristicas tridimensionales y la pose de la cdAmara y posteriormente la
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ampliacién de éste con PnP. Lo anterior se expresa mediante el Algoritmo [10]

Algoritmo 10 Construccién del modelo tridimensional por medio de un conjunto ordenado de
fotografias
Entrada: Conjunto de fotografias ordenadas de la fachada de una edificacion
Salida: Modelo tridimensional de la fachada en forma de nube de puntos

1: para Todas las imagenes i de la fachada hacer

2:  si Primer par de imagenes n y n + 1 del conjunto entonces

3 Emparejar ambas imagenes

4 Baseline < Generar primera nube de puntos mediante triangulacion
5. si no
6:
.

Emparejar ambas imagenes n + (i — 1), n + 1
Relacionar correspondencias C; de la imagen n + ¢ con puntos de nube 3D previamente
obtenidos de la imagen n+ (i — 1)

8: Estimar posicién de la camara resolviendo PnP para C;

0: Generar mediante triangulacién nube de puntos coherentes con baseline
10:  fin si

11: fin para

Para esta etapa, se asume que ambas imagenes fueron adquiridas con la misma camara, que los
conjuntos de puntos para realizar la bausqueda de correspondencias tienen igual nimero de elementos

y se encuentran expresados en coordenadas homogéneas.

4.5.5 Triangulacién

Por medio de la triangulacién es posible recuperar las coordenadas tridimensionales de un punto
de la escena si es visible en un par de imagenes las cuales se conozca la posicién de la camara que las
adquirié. Este proceso fue descrito ampliamente por Hartley y Sturm en el articulo “Triangulation”
[19]. Para la presente propuesta se emplea el método de minimos cuadrados iterativos, el cual
recomiendan los autores por su velocidad contra métodos como el polinomial y el de valores propios

iterativos, evaluados en dicho articulo.

El algoritmo para la triangulacién lineal por minimos cuadrados iterativa se presenta en el

Algoritmo [11]
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Algoritmo 11 Triangulacién por minimos cuadrados
Entrada: Puntos m y m/ en las imagenes y poses de camara (P, P/) respectivas
Salida: Punto tridimensional de la escena M3,

1: Ayxz < De la ecuacién [3.29

2. Byy1 < Posicién en el espacio, de ecuacién [3.29

3: X < Resolver AM = B por minimos cuadrados

Sin embargo, esta forma de obtener un punto en el espacio considera que las coordenadas para
(m, m/) estan libres de ruido y que las poses (P, P7) no contienen errores. Debido a que estas
circunstancias son imposibles de obtener en una aplicacién real y que la proyeccién de los puntos en
el espacio dificilmente van a coincidir con su correspondencia, es que Hartley y Sturm proponen un
método iterativo [19]. Este método propone pesos (w,w!) los cuales se ajustan de forma iterativa,
ponderando la ecuacién [3.30, minimizando el error de reproyeccién del punto en el espacio obtenido.
En el Algoritmo [12] se indica como se realiza el ajuste de los pesos para el calculo de M. El nimero

de iteraciones recomendado por los autores es 10.

Algoritmo 12 Triangulacién iterativa
Entrada: Puntos m y m/, poses (P, P/), ¢ error reproyeccion
Salida: Punto M3,
1: w < Peso para ajustar m
2: w! < Peso para ajustar m/
3: mientras [teraciones < 10 hacer
M < Punto estimado para M
M < Triangular (m, m/) con Algoritmo
M« M
m < Ultima filade P x M
m/ < Ultima fila de P x M
siw—m < ¢ and w — m/ < ¢ entonces
10: Salir de iteraciones, M ideal
11:  fin si
122 w4 m
132w/ m/
14:  Ayxs < De la ecuacién [3.29
15:  Byx < Posicién en el espacio, de ecuacién [3.29]
16: M < Resolver AM = B por minimos cuadrados
17:  Aumentar [teraciones
18: fin mientras

A -~
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La triangulacién descrita en el Algoritmo [11] asi como la aproximacién iterativa explicada en el
Algoritmo [12] son aplicables para un tnico par de puntos (m, m/). Para todo el conjunto de puntos,
se emplea el Algoritmo[14] que considera todas las correspondencias entre un par de imagenes ademas

de calcular el error de reproyeccién promedio para todo el conjunto.

Algoritmo 13 Triangulacién para todos los puntos entre dos imagenes
Entrada: Conjunto de puntos m,, y m/,, poses (P, Pr), parametros intrinsecos K de la camara y
la inversa K1
Salida: Conjuntos de puntos M3y, error de reproyeccién e
1. P~! < Calcular matriz inversa de P
2: para Para todos los elementos i de m,, hacer
K~ % m; < Cambio de referencial de imagen a escena
K'xmy
M; < Triangulacién iterativa (Algoritmo
nm; = K x M; < Cambio de referencial de imagen a escena
Dividir nm; entre componente nm;.z para hacer punto 2D
e; < Error de reproyeccion nm; — m;
9:  Almacenar M; en nube tridimensional
10: fin para
11: Calcular error promedio de reproyeccién e

N kW

4.5.6 Construccion del modelo tridimensional con el VANT

Considerando el Algoritmo [10] para la generacién del modelo tridimensional, la presente propuesta
busca realizar dicha construccién del modelo a la par que el VANT se encuentra en vuelo. Del primer
par de imagenes (I,, I,,+1) obtenidas y procesadas se obtiene la base del modelo tridimensional. La
siguiente imagen [, 5 se empareja con la inmediata anterior, I,,; y asi sucesivamente. La posicién

y postura iniciales del VANT se estiman por medio del marcador visual.

Previamente en la Subseccion se plante6 como el problema de PnP es resuelto mediante el
algoritmo nDLT, y permite determinar la transformacién espacial de un conjunto de puntos 2D a un

espacio 3D. Dado que se desea afiadir mas puntos a un modelo de la escena ya existente con escala
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fija, se requiere calcular la pose de la cAmara mediante el algoritmo nDLT. Este algoritmo requiere
un conjunto de puntos tridimensionales y sus respectivos puntos 2D para calcular la proyeccién. Se
conocen el conjunto de puntos m,, | en la imagen I,,,1 asi como las proyecciones en el espacio M,, |,
obtenidas mediante triangulacion. Al procesar la imagen I, .5, se realiza el emparejamiento de sus
puntos caracteristicos m,, ;5 sélo con aquellos puntos de m,, | para los que existe un valor de M,, ;.
Una vez obtenido este subconjunto de m,, o y sus correspondencias de M,,, es sobre estos dos

subconjuntos que se emplea el algoritmo nDLT.

Una vez determinada la transformacién 1" para I, .9, se realiza el emparejamiento con todos los
puntos de I, ;1 aunque no tengan una correspondencia de M, ;. La pose de I,,.1 es conocida, lo
que permite determinar la de I,,.» mediante nDLT, con el Algoritmo [14] La pose de la camara es
conocida para el primer par de imagenes gracias a la deteccion del marcador, para las siguientes
imagenes se determina la posicion de la cdmara mediante el algoritmo nDLT y la odometria del

VANT.

4.6 Conclusiones

Se presentaron los distintos algoritmos que conforman las soluciones a cada uno de los elementos
de los que se compone el problema a resolver. El diagrama de la Figura muestra cada uno
de los médulos descritos y ordenados en el algoritmo [14] Respecto al VANT se requiere estimar
su posicién en todo momento, para lo cual se emplean los sensores inerciales y en caso de estar
presente, el marcador visual para obtener una posicién absoluta. La deteccién de marcadores permite
ubicar de manera precisa la posicién del VANT con respecto a la edificacion, corregir la navegacion

asi como dar una escala real al modelo tridimensional obtenido.
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Algoritmo 14 Generacién de un modelo tridimensional en linea por medio de imagenes transmitidas
por un VANT
Entrada: Parametros intrinsecos K de la camara, imagenes transmitidas por el VANT [
Salida: Nube de puntos M3,
1. (I, I;) < Primer par de imagenes
(Py, P1) < Detectar marcador y calcular pose (Algoritmo [2)
(mg, m;) < Emparejamiento (Algoritmo [7)
M < Triangulacién para obtener primera nube de puntos (Algoritmo
e¢my, X0) < Correspondencia del subconjunto de puntos para imagen I; con nube de puntos
mientras VANT transmite imagen n hacer
m,, < Detectar puntos caracteristicos de I,
Emparejamiento (cm,,_1, m,,)
P, <+ Calcular pose con nDLT
Emparejamiento (m,,_;, m,,)
M,, < Triangulacién iterativa de (m,_1,m,) con (P, 1, F,)
(ecm,,, M,,) <= Correspondencia del subconjunto de puntos m,, con M,,
n < Aumentar indice de imagen
. fin mientras

N h WD

[
hall S sl s

Los algoritmos de vision necesarios para recuperar las caracteristicas tridimensionales parten de la
extraccién y descripcion de puntos de interés, asi como del emparejamiento de éstos en la secuencia
de imagenes. En éste altimo se requiere que las correspondencias no tengan errores para calcular el

modelo que permita la triangulacion de estas caracteristicas.

El modelo tridimensional consta de una nube de puntos conformada por las caracteristicas
obtenidas de las imagenes y reproyectadas al espacio tridimensional. Estos puntos cuentan con una

posicién (x,y, z), asi como un valor de color.

Es posible realizar un analisis mas profundo de las imagenes con el objetivo de obtener una
nube de puntos densa del edificio que se esta reconstruyendo. Sin embargo, este procesamiento
posterior de las imagenes no es considerado para el presente trabajo, ya que el objetivo principal de
nuestro desarrollo se enfoca en obtener un modelo en linea, para determinar zonas que no han sido

suficientemente capturadas.
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Validacion experimental

En el presente capitulo se describen los resultados obtenidos para cada una de las etapas que
componen la propuesta de solucién para la construcciéon de un modelo tridimensional de la fachada
de un edificio, a partir de fotografias monoculares obtenidas por un vehiculo aéreo no tripulado
VANT. El objetivo principal de esta etapa es la validacién del funcionamiento de cada uno de los
componentes de la solucién final, que al ser integrados permiten evaluar la propuesta de solucién

completa.

Para cada uno de los componentes que integran la solucién propuesta se ha obtenido el mejor
compromiso entre los distintos parametros que afectan su desempefio, para que, al ser integrados,
resulten en una solucién general apropiada al problema a resolver. Asi, para la odometria construida
Gnicamente con informacién de sensores inerciales, se busca reducir la incertidumbre en la medida
de lo posible, ya que los errores sistematicos son propios de cada VANT y no es posible obtener un

modelo valido para todas las plataformas. Con la deteccién de marcadores se corrige la estimacion

91
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de posicion de la plataforma aérea respecto a la fachada, para lo cual se evalué la distancia y la

precision con la que se determina la pose de la camara respecto al marcador.

Durante la calibracién de los algoritmos de visién, se evaluaron los diferentes componentes
teniendo siempre como objetivo final la recuperacién del modelo tridimensional. Para la deteccién de
puntos caracteristicos se evaluaron los tiempos y cantidad de puntos adquiridos, de lo cual depende
la densidad del modelo construido. Se consideraron los algoritmos FAST y BRISK, asi como la
descripcion por valores binarios por los algoritmos BRIEF y BRISK, para procesar las imagenes
en el menor tiempo posible, y lograr tiempos compatibles con la velocidad de adquisicién de las
imagenes. Para los algoritmos de emparejamiento de imagenes, se buscé obtener la mayor cantidad
de coincidencias correctas, ya que de esto depende el calculo de la posicion del VANT para cada
imagen. Se eligié la mediana como valor representativo durante la experimentacién debido a que la
distribucién no es simétrica, y de esta forma dicho valor permite generalizar sobre los resultados. Esto
se observé sobre todo en la distribucién de puntos caracteristicos detectados, existiendo un mayor

namero en las Gltimas fotografias del conjunto de imagenes.

Finalmente se presentan los resultados obtenidos por la soluciéon completa, el tiempo necesario

para el procesamiento de las imagenes y la nube de puntos obtenida.

5.1 Plataforma de prueba

Las pruebas se realizaron con el VANT Parrot AR. Drone 1, que satisface los requisitos de
estabilizacién auténoma, camara frontal y comunicacién inalambrica con una estacién en tierra. Para
el desarrollo de la propuesta de soluciéon es muy importante que este VANT ya cuente con un

control de estabilidad y de desplazamiento sobre sus ejes (x,y), asi como el giro sobre el eje 2. La
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comunicacién con la aeronave incluye la lectura de sus sensores inerciales asi como recibir imagenes
en el momento que se soliciten. Las caracteristicas técnicas de esta plataforma se muestran en la

Tabla B.11

Procesador ARM9 RISC de 32bits@468MHz
Médulo WiFi b/g integrado

Camara frontal de 320 x 240

Autonomia de vuelo de 10 a 15 minutos
Velocidad de vuelo 5 m/s

Altimetro por ultrasonido @ 40KHz

IMU: acelerémetro y tres giroscopios

Tabla 5.1: Parrot AR.Drone v1.8

La computadora empleada como estacién en tierra para el procesamiento de las imagenes y
reconstruccion del modelo es una computadora de escritorio con procesador Intel(®) Core™ i5-
24005@2.5GHz, 4GB de memoria DDR3@1333MHz con tarjeta grafica integrada AMD Radeon™HD
6750M, bajo el sistema operativo Ubuntu 13.04 de 64bits. Se utilizaron las bibliotecas OpenCV para

los algoritmos de vision y OpenGL para la visualizacién de la nube de puntos.

5.1.1 Comunicacién y control del VANT

El VANT seleccionado crea una red WiFi ad-hoc con tres puertos UDP, por los cuales transmite
la informacién de los sensores (puerto 5554), las imagenes (puerto 5555) y recibe instrucciones de
control de movimiento (puerto 5556). Las instrucciones de control de movimiento se limitan a
desplazamiento sobre los ejes de su marco de referencia asi como giro del angulo ¥ en la guifiada
(sobre el eje z). El sistema local de coordenadas ubicado sobre el VANT se mostr6 en la Figura [3.2]
Las instrucciones de vuelo estan expresadas en términos de velocidad, y para estimar su posicién en

un marco de referencia global se emplea la informacién de los sensores y la odometria.
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5.2 Calibracién de la caAmara

Los parametros intrinsecos, expresados dentro de la matriz K3.3, de la camara frontal del
VANT se estimaron con la herramienta Camera Calibration Toolbox for Matlab[7], que es una
implementacién del Algoritmo presentado por Zhang et al. en [70]. Esta herramienta emplea una
malla rectangular con textura de patrén de tablero de ajedrez, el cual se mostré en la Figura[3.9] El
patrén consiste en una rejilla de (10 x 7) cuadros, de 25mm de lado. Se tomaron 30 fotografias de
una resolucion de 640 x 480 pixeles, desde distintas posiciones y orientaciones del VANT. Los valores

estimados de la matriz K y las distorsiones dist, obtenidos por la herramienta [7], se muestran en

la Ecuacion [B.11

417.60092 0 323.73329
K = 0 417.37459 226.62748
(5.1)
0 0 1

dist = [118.62 x 1073 —209.26 x 1073 0.31 x 107 —1.84 x 1073 0.0

Como ejemplo, en la Figura [5.1] se muestran un par de imagenes tomadas por la camara del
VANT vy el resultado de la correcciéon de las distorsiones dist estimadas. Las subfiguras y
muestran las imagenes originales, mientras que en las subfiguras [5.1b]y [5.1d| se muestran las
imagenes rectificadas correspondientes. Las distorsiones que presentan las imagenes originales son de
tipo radial, en el cual los pixeles se alejan, conocida como de tipo barril, o se acercan, tipo alfiletero,
con respecto al centro de la imagen p.. La distorsién es evidente en las esquinas de las imagenes,

donde las lineas rectas aparecen curvas.
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(a) Original (b) Rectificado

(c) Original (d) Rectificado

Figura 5.1: Rectificacion de fotografias obtenidas con la camara frontal del VANT de prueba

El tamafio de las imagenes utilizadas para la calibracién (640 x 480 pixeles) determina la matriz K
de parametros intrinsecos de la cdmara para esa escala. Al cambiar de escala las imagenes, ampliarlas
o reducirlas, es necesario escalar los valores de distancia focal f y centro éptico p. = (0,,0,) de K
en la misma proporcién. Los valores para los factores de distorsién son independientes de la escala
de la imagen, por lo que permanecen constantes. Para las siguientes etapas de la experimentacién,
podemos asumir que todas las imagenes obtenidas por el VANT estan rectificadas, con una matriz
K debidamente escalada para el tamafio de las imagenes de video (960 x 720 pixeles) que se reciben

del VANT.
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5.3 Deteccién del marcador

Las caracteristicas de mayor relevancia en el médulo de deteccién de marcadores artificiales de
la solucién propuesta son la distancia maxima a la cual el marcador es detectado correctamente por
el sistema, asi como la exactitud de la estimacion de la posicion del VANT con respecto a éste. Por
lo tanto, al evaluar la deteccion de marcadores, se determinan los errores en el célculo de la posicién

entre el VANT vy el marcador, asi como la exactitud y repetibilidad de las detecciones.

El experimento consistié en ubicar manualmente al VANT frente al marcador a distancias
conocidas, procesar las fotografias y, mediante informacién de la imagen, estimar la distancia respecto
al marcador. De esta forma se determinada la distancia frontal maxima d; en la cual el error entre la
distancia estimada y la real se vuelve considerable. Posteriormente se ubica al VANT en un angulo
¢ respecto a la perpendicular del marcador artificial, a una distancia dy, para determinar el angulo ¢
maximo en el cual se deja de detectar el marcador, como se muestra en la Figura [5.2] El eje principal
de la camara se alineé al centro del marcador, para que éste aparezca en el centro de la imagen, con

el fin de reducir los posibles errores generados por la propia lente.

dy
i

Figura 5.2: Determinando el rango de deteccién de marcador

Las imagenes obtenidas por el VANT AR.Drone con la camara frontal tienen una resolucion

VGA de (320 x 240) y se amplian a (960 x 720) mediante interpolacién bictbica. El marcador es un
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cuadrado de dimensiones de n = 20 cm por lado. La detecciéon del marcador depende del tamafio
que éste tiene dentro de la imagen, por lo que se ve afectado tanto por la dimensién fisica del
marcador como por la resolucién de la cdmara. Dado que la camara tiene una resolucién fija, el Gnico
parametro variable es la dimension del marcador, por lo que se decidié utilizar el valor n como unidad

de referencia.

El VANT se colocé a una distancia inicial de 2n = 40 cm con incrementos de 2n entre cada
medicién. Se realizaron 1000 fotografias para cada distancia en las cuales se busca al marcador, de

esta forma se determina el porcentaje de aciertos y la repetibilidad de las mediciones de distancia.

En todos los casos, la deteccién del marcador en la imagen es satisfactoria; sin embargo, existe
un error entre la distancia estimada y la real, que el conjunto de experimentos siguientes permitié
establecer como +0.25n a una distancia de 6n del marcador (£5 cm a 1.20 m en este caso) como

rango de estimacion. A continuacién se muestran los resultados obtenidos.

Detecciones a 2n

?L

300
1

Frecuencia
200
|

T T T T 1
2.062 2.064 2.066 2.068 2.070

Distancia estimada

(b)

Figura 5.3: Detecciones a 2n, media estimada de 2.07n

A una distancia de 2n del marcador se obtuvo una deteccién del 100 %, con una confianza media
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de 0.93. Como se muestra en la de la Figura , la relacion distancia/marcador media estimada

fue de 2.07n, con una desviacién estandar de 8.72 x 10™*n.

Detecciones a 4n

300
J
|

\

250
1

200
1

Frecuencia
150
|

100
1

50
1

T T T T T 1
4.09 4.10 4.11 4.12 4.13 4.14

Distancia estimada

(b)

Figura 5.4: Detecciones a 4n, media estimada de 4.10n

A una distancia 4n, el marcador fue detectado en el 100 % de las imagenes, con una confianza
media de 0.90. En la grafica de la Figura [5.4b| se muestra que la relacién distancia/marcador media

estimada fue de 4.10n. con desviacién estandar de 72.55 x 10™*n.

Ubicando al VANT a una distancia de 6n, el marcador se detecté en el 100 % de las fotografias,
con una confianza media de 0.88. En la Figura , la relacién distancia/marcador media estimada

fue de 6.23n, con una desviacion estandar de 86.61 x 10~*n.

A una distancia 8n del marcador se obtuvo una deteccién del 100 %, con una confianza media
de 0.85. En la grafica de la Figura se muestra que la relacién distancia/marcador media

estimada fue de 8.48n. con desviacién estandar de 15.76 x 107 3n.
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Frecuencia

Detecciones a 6n

N

6.21 6.22 6.23 6.24 6.25 6.26 6.27

Distancia estimada

(b)

Figura 5.5: Detecciones a 6n, media estimada fue de 6.23n

Frecuencia

Detecciones a 8n

AN

N

8.42

T T T T 1
8.44 8.46 8.48 8.50 8.52

Distancia estimada

(b)

Figura 5.6: Detecciones a 8n, media estimada de 8.48n
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Detecciones a 10n

§ - N

Frecuencia

10.3 10.4 10.5 10.6 10.7

Distancia estimada

(b)

Figura 5.7: Detecciones a 10n, media estimada de 10.41n

A 10n del marcador se obtuvo una deteccién del 100 %, con una confianza media de 0.81. En
la Figura se muestra que la relacién distancia/marcador media estimada fue de 10.41n. con

desviacién estandar de 47.56 x 107 3n.

Detecciones a 12n

i\
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300
1

Frecuencia
200
|

100
1

o - i
T T T T T T T 1
11.85 11.90 11.95 12.00 12.05 12.10 12.15 12.20

Distancia estimada

(b)

Figura 5.8: Detecciones a 12n, media estimada de 11.98n

Ubicando al VANT a una distancia de 12n del marcador se detecté en el 100 % de las fotografias,
con una confianza media de 0.79. En la grafica[5.8a| de la Figura 5.8} la relacién distancia/marcador

media estimada fue de 11.98n, con una desviacién estandar de 45.20 x 10~ 3n.
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Detecciones a 14n

/
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(b)

Figura 5.9: Detecciones a 14n, media estimada de 14.72n

A una distancia 14n del marcador se obtuvo una deteccién del 100 %, con una confianza media de

0.78. En la grafica de la Figura se muestra que la relacién distancia/marcador media estimada

fue de 14.72n. con desviacién estandar de 53.67 x 103n

Detecciones a 16n
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Figura 5.10: Detecciones a 16n, media estimada de 16.63n

A 16n del marcador se obtuvo una deteccién del 99.4 %, con una confianza media de 0.73.

La Figura muestra que la relacién distancia/marcador media estimada fue de 16.63n. con
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desviacién estandar de 124.87 x 107 3n.

Detecciones a 18n

150
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Figura 5.11: Detecciones a 18n, media estimada de 18.60n

Ubicando al VANT a una distancia de 18n del marcador se detecté en el 55.4 % de las fotografias,
con una confianza media de 0.62. En la Figura [5.11b} la relacién distancia/marcador media estimada

fue de 18.60n, con una desviacién estandar de 138.37 x 10 3n.

Detecciones a 20n

e
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25
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Frecuencia
15

1.0

0.5

0.0
L

T T T T 1
20.80 20.85 20.90 20.95 21.00
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Figura 5.12: Detecciones a 20n, media estimada de 20.89n

A una distancia 20n del marcador se obtuvo una deteccién del 0.7 %, con una confianza media

de 0.62. En la grafica de la Figura se muestra que la relacién distancia/marcador media
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estimada fue de 20.89n. con desviacién estandar de 56.45 x 10™3n.

Los datos obtenidos de los experimentos de detecciéon de marcador a una distancia conocida se

presentan en la Tabla [5.2]

d. | d. Error | Detecciones( %) | Confianza sigma

2 | 2.07 | 0.07 100 0.93 8.72 x 1074

4 | 410 | 0.10 100 0.90 72.55 x 1074
6 | 623 | 0.23 100 0.88 86.61 x 1074
8 | 848 | 048 100 0.85 15.76 x 1073
10 | 10.41 | 0.41 100 0.81 47.56 x 1073
12 | 11.98 | —0.02 100 0.79 45.20 x 1073
14 | 14.72 | 0.72 100 0.78 53.67 x 1073
16 | 16.63 | 0.63 99.4 0.73 124.87 x 1073
18 1 18.60 | 0.60 55.4 0.62 138.37 x 1073
20 | 20.89 | 0.89 0.7 0.62 56.45 x 1073

Tabla 5.2: Valores para el médulo de detecciéon de marcadores

Con los datos anteriores podemos construir la Figura [5.13] que muestra los errores entre la

distancia estimada y la distancia real. De esta grafica es posible sefialar, considerando que un error

tolerable en la estimacion de posicién para lograr una buena triangulacion es de 0.23n, que la distancia

desde la cual se deben realizar las fotografias es de 6n. Sin embargo, es importante resaltar que este

valor depende de la resolucion original de la cadmara, por lo que empleando una cadmara de mayor

resolucién es posible tomar fotografias fiables desde una distancia mayor, sin incrementar el tamafio

del marcador.
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Error en deteccion de marcadores

0.6
1

Error
0.4

T T T T
5 10 15 20

Distancia/Marcador

Figura 5.13: Relacién entre distancia al marcador y error de deteccién

Figura 5.14: Ejemplo de escena del marcador desde un angulo lateral
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Angulo | Detecciones( %) | Confianza
0° 100 78.43 x 1072
20° 87.1 71.74 x 1072
40° 78.1 64.08 x 1072
60° 22.5 62.16 x 1072

Tabla 5.3: Detecciéon de marcador desde un angulo lateral

Para determinar el angulo maximo con el cual se realiza una deteccién del marcador, se consideré

una distancia al marcador de d; = 14n. La estimacién de la posicion de deteccion efectiva se realizé

variando el angulo con el que el VANT observa al marcador. Se inicié desde una posicién frontal al

marcador con incrementos de 20°. Se obtuvieron 1000 fotografias con perspectiva de 20°, 40° y 60°

respecto al marcador, como se muestra en la Figura [5.14] Los datos obtenidos de este experimento

se resumen en la Tabla 5.3

En la Figura se muestra la grafica para los angulos evaluados y el porcentaje de detecciones

exitosas. El nimero de detecciones es proporcional a la confianza de deteccién del marcador, como se

muestra en la Figura [5.16| Con base en estos datos se selecciona el angulo méaximo para la deteccién

del marcador en 40°, considerando la confianza y el namero de detecciones.

Deteccion de marcador segiin angulo

60 80 100
]

Detecciones (%)

40

20

10

T T
20 30

Angulo

40 50 60

Figura 5.15: Detecciones exitosas con diferentes angulos al marcador
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Confianza en deteccion de marcador segin angulo

Confianza
0.70
!

\

T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

Angulo

Figura 5.16: Relacion entre angulo al marcador y confianza de deteccién

Los experimentos realizados permiten determinar los valores con los cuales el médulo de deteccién

de marcadores es fiable. Estos se presentan en la Tabla [5.5

Distancia frontal maxima | ds | 6n

Apertura maxima 6 | 80°

Tabla 5.4: Valores para el médulo de detecciéon de marcadores

El éxito en la deteccién del marcador depende de la iluminacion de la escena y de la resolucion
de las imagenes. Para las fotografias obtenidas con la camara frontal del VANT empleado en la
experimentacién, es notorio que el efecto de vifieteado y la baja calidad de las imagenes influyen

considerablemente al médulo de deteccién de marcadores.
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5.4 (Odometria

El desplazamiento y control del VANT con el que se realizan los experimentos requiere se indique
la velocidad a la que se desea se desplace en alguno de sus tres ejes y el dngulo sobre el eje z. Sin
embargo, mantener la velocidad por algin intervalo de tiempo no garantizan que se desplace la
distancia deseada, debido a los efectos de inercia, fuerza centrifuga y errores no sistematicos o del

medio.

Para reducir el error de la distancia que se desea desplazar el VANT vy la distancia recorrida
realmente, se modificaron las instrucciones de desplazamiento para que, en funcién de la velocidad
deseada, incluyeran un intervalo de tiempo a dicha velocidad y un periodo final con una velocidad
opuesta de frenado que minimiza la inercia. Estas instrucciones se realizaron mediante ajuste manual
de las velocidades, considerando un error de +15cm para cada eje y 10° para las rotaciones en el
eje z. Los desplazamientos considerados fueron 40 cm, 1 m, 1.20 m, 2 m y los angulos de guifiada

(yaw) de 15°, 30° y 90°.

INICIO

0.8m

————————— Trayectoria ideal
------------ Trayectoria con error

Figura 5.17: Experimento de odometria

Para evaluar el desempefio de las nuevas instrucciones de desplazamiento junto con la odometria,
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se sigui6 el experimento presentado por Borenstein et al. en [6], el cual permite medir el error de
odometria para un robot moévil. Este experimento considera el recorrido de una trayectoria cuadrada
en ambos sentidos, como se muestra en la Figura [5.17] El VANT se coloca en una ubicacién
considerada el origen (x¢,yo) elevandose a una altura de 80cm y realiza una trayectoria cuadrada,
en el plano xy, hasta regresar la posicién inicial. La diferencia real entre la posicién final absoluta
medida de forma manual con respecto al origen y la posicién final estimada por odometria determinan
el error sistematico de odometria. Se obtienen un conjunto de posiciones de error por odometria,

denotado como ¢,, ¢, con las Ecuaciones [5.2]

€x = Treal — Leale
€y = Yreal — Yeale (52)

€p = ereal - ecalc

donde ¢,. €, €5 corresponden a los errores de posicién y orientacién final producto de la odometria,
xy Cy, €0 y

Treals Yreals Orear 12 posicion real del robot y Zewic, Yeate, Ocale 12 posicion y orientacién del robot
calculada por la odometria. El recorrido a lo largo del cuadrado es en ambos sentidos, horario y

antihorario, para aislar los errores sistematicos.

Se realizaron las trayectorias cinco veces para cada sentido. Con las Ecuaciones [5.3| se calcula
el desplazamiento para ambos sentidos, horario 75, y antihorario 7, para un cuadrado con lados de

dos metros.
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1 n
CG(Xh/ah> = ﬁ E Tih/ah
i=1

1 n
CG(Ynsan) = > Yinjan (5.3)
im1

Thjah = \/ xi/ah + yi/ah (54)

El valor mayor de (71,,741) de las Ecuaciones determina la medida de la exactitud de odometria
para errores sistematicos E,,q syst- Las graficas para las trayectorias realizadas en sentido horario se
muestra en la Figura[5.19] asi como en la Figura [5.20] se muestran las cinco trayectorias eralizadas en
sentido antihorario. La linea azul corresponde a la trayectoria ideal, las marcas verde y roja indican
respectivamente el origen y final de la trayectoria. A manera de ejemplo se muestra en la Figura

una grafica tridimensional correspondiente a la primera trayectoria en sentido horario presentada, en

la Subfigura [5.19a

Los resultados para las pruebas de odometria, empleando solamente informacién de los sensores
inerciales del VANT, se resumen en la Tabla[5.5] El error sistematico es de 0.41 metros, siendo mas
notorio en los recorridos de sentido antihorario. En la practica, las instrucciones de desplazamiento
requieren recalibracion para compensar estos errores. Sin embargo, en la presente propuesta se

compensa dicho error con el calculo de la posicién mediante informacién visual.
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Figura 5.18: Grafica tridimensional de odometria para la trayectoria de la Subfigura

Horario Antihorario

CG(Xy) | CG(Yajan) || CG(Xan) | CG(Yan)

0.38 m —0.14 m 0.12 m 0.29 m

Th 0.41 m Tah 0.31 m

Emaa:,syst 0.41 m

Tabla 5.5: Medida de la exactitud de odometria para errores sistematicos

Considerando una posicién conocida para el origen (punto de despegue) del VANT, es posible
estimar la posicion final en donde se localizara el VANT después de un desplazamiento. Dado que
cada nueva estimacion de la posicion depende de la anterior, el error e incertidumbre se acumula
con el tiempo. La incertidumbre entre la posicién real P del robot (desconocida) y la estimacién de
la posicién P obtenida por odometria, se expresa en términos estadisticos a través de la desviacién
estandar asociada con P. Graficamente, la incertidumbre queda representada por medio de elipses,

que reflejan la correlacion entre las variables reales y estimadas, y el tamafio de las elipses es
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Figura 5.19: Trayectorias para validar odometria en sentido horario

T T T T T T
0.0 05 10 15 20 25 3.0
X
Cuarto vuelo sentido horario
T T T T T
0.0 05 1.0 15 2.0 25
X



112 5.4. Odometria
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Figura 5.20: Trayectorias para validar odometria en sentido antihorario
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proporcional a la incertidumbre, como se presentan Smith y Cheeseman en [54] y Krajnik et al.
en [24]. Los ejes de la elipse corresponden a los valores propios de las matrices de covarianza, en

funcién a la distancia recorrida.

En la Figura [5.21]se muestra la incertidumbre de la estimacién de posicién para la trayectoria de
la Subfigura [5.19a| La linea azul corresponde a la trayectoria ideal y la linea negra al desplazamiento
calculado por odometria. A medida que se desplaza el VANT, los errores acumulados en su posicién
aumentan, por lo que el tamafio y dimensiones de las elipses reflejan dicha incertidumbre. A
cada instante, la posicion real del VANT se encuentra en algan punto al interior de la elipse de

incertidumbre alrededor de la posicién estimada en dicho momento.

3.51

N
(&)
T

o
a1
T

Figura 5.21: Incertidumbre de la odometria representada por elipses, para trayectoria de la

Subfigura

Al ubicar una posicién real conocida en la escena, como por ejemplo un marcador visual conocido,
la incertidumbre se vuelve cero y por lo tanto también el tamafio de los elipses. De esta forma es

posible reducir el error de incertidumbre, tomando como base posiciones conocidas que pueden ser
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identificadas visualmente.

5.5 Reconstruccién tridimensional

5.5.1 Emparejamiento de imagenes

Pare evaluar el emparejamiento de imagenes mediante deteccién automatica de puntos de interés,
se evaltan los algoritmos de deteccién de puntos FAST y BRISK, y para el calculo de los descriptores
los algoritmos BRIEF y BRISK. El propésito de este experimento es determinar la combinacion
eficaz de deteccién de puntos en conjunto con descriptores que permitan realizar emparejamiento

correcto, con tiempos compatibles a la aplicacién de reconstruccién de una fachada.

Se consideraron las combinaciones de los métodos para deteccién y descripcion de la siguiente

forma, segun el algoritmo detector de puntos y el de calculo de descriptores:
= FAST/BRIEF
= FAST/BRISK
= BRISK/BRISK

= BRISK/BRIEF

Las imagenes con las que se probaron estas combinaciones pertenecen al conjunto de datos
Fountain-R25, proporcionado por Strecha et al. en [57]. Este conjunto estd integrado por 25
fotografias, con sus respectivas matrices de valores intrinsecos y extrinsecos de la camara. Esta
secuencia de imagenes se emplea cominmente como benchmark, en la literatura de reconstruccién

tridimensional a partir de imagenes.
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Debido a que el VANT envia imagenes de 960 x 720 pixeles y la resolucién original de las
imagenes de Fountain-R25 es de 3072 x 2048, estas ultimas fueron reducidas a un tamafio de
768 x 512 (submuestreo por cuatro). Asi mismo, los valores de la matriz K de parametros de la
camara, proporcionada con el conjunto de imagenes, fueron transformados en la misma proporcién.

Una muestra de este conjunto de imagenes se presenta en la Figura [5.22

(c)
Figura 5.22: Subconjunto de imagenes de Fountain-R25 [57]

Para la evaluacion del desempefio se considera de gran importancia el tiempo de procesamiento
y el nimero de puntos caracteristicos emparejados satisfactoriamente. Se asume la efectividad de los
detectores y descriptores de puntos para lograr invarianza a transformaciones geométricas, enfocando
las pruebas experimentales en los tiempos de procesamiento para lograr la reconstruccién en linea. El
emparejamiento se realiza mediante los métodos cuadratico exhaustivo y por similitud proporcional,
descrito en el Algoritmo [9] Para evaluar si el emparejamiento de los puntos entre dos imagenes es
coherente con el conjunto de correspondencias, se calcula la matriz fundamental que relaciona ambas

imagenes mediante el algoritmo de RANSAC.

Para cada una de las combinaciones detector/descriptor se realizaron 40 pruebas, donde se
emparejaron las 25 imagenes del conjunto. Se evaltan solamente las etapas de deteccién, descripcién

y emparejamiento, sin considerar la recuperacién de caracteristicas tridimensionales. Las imagenes
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son procesadas de forma ordenada, una imagen con su inmediata siguiente, registrando los tiempos

de cada proceso.

Para la deteccién con FAST se considera un umbral de 5 sin supresién de no maximos, en el caso
del detector BRISK el umbral también es de 5 y se consideran las cuatro octavas recomendadas por
sus autores. Es importante recordar que la diferencia en la deteccién de puntos caracteristicos entre
BRISK y FAST consiste en que esta Gltima realiza la deteccién en piramides de la imagen original.
Para la descripcién de puntos por BRIEF y BRISK se considera un vector de 512 bits, es decir,

64bytes. Finalmente, para los algoritmos de emparejamiento no se efecttia la prueba de simetria.

A continuacién, se presentan los resultados para las etapas de deteccion y descripcion, para
posteriormente relacionar los valores de tiempo y eficacia con los resultados de la etapa de
emparejamiento, y finalmente seleccionar la combinacién de algoritmos que obtenga un mayor nimero

de puntos coherentes con la homografia general en el menor tiempo.

5.5.1.1. Deteccion de puntos caracteristicos

Para las 25 imagenes de la fuente se realizé la deteccion de puntos caracteristicos por medio de
los algoritmos BRISK y FAST. La mediana de puntos obtenidos en las 40 pruebas, asi como la

mediana de tiempo para cada imagen se muestra en la Tabla [5.6]

En la grafica de la Figura [5.23| se presenta la cantidad de puntos caracteristicos detectados por
imagen al utilizar el algoritmo BRISK, mientras que en la grafica de la Figura presenta los
resultados del algoritmo FAST.
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Puntos por imagen, detector BRISK
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Figura 5.23: Puntos caracteristicos detectados por el algoritmo BRISK para el conjunto Fountain-
R25

Puntos por imagen, detector FAST
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Figura 5.24: Puntos caracteristicos detectados por el algoritmo FAST para el conjunto Fountain-R25

En la Figura se presenta una comparativa mediante grafica de caja entre los algoritmos
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BRISK y FAST con los datos presentados en la Tabla 5.6l En esta grafica se muestra la relacién
entre el total de puntos obtenidos y el tiempo de procesamiento para obtenerlos. Los algoritmos se

presentan por separado por claridad y diferencia de escalas.

Puntos por segundo, BRISK Puntos por segundo, FAST

40000
|

38000
|
7000000
|

Puntos
36000
I
Puntos

6000000
|

34000
|

5000000
|

32000
L

(a) (b)
Figura 5.25: Puntos por segundo con BRISK y FAST para el conjunto Fountain-R25

Para el algoritmo BRISK se obtiene una mediana de 36035.9 puntos por segundo, en el caso
de FAST este valor es de 6632494.46 puntos por segundo, lo que muestra la mayor capacidad de

deteccién del algoritmo FAST.
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Imagen BRISK FAST

Puntos | Tiempo(seg) | Puntos/seg | Puntos | Tiempo(seg) | Puntos/seg
1 906 2.763 x 1072 | 32785.46 28533 | 0.6079 x 1072 | 4693668.74
2 903 2.619 x 1072 | 34479.99 28085 | 0.5444 x 1072 | 5159345.42
3 905 2.723 x 1072 | 33240.65 29003 | 0.5713 x 1072 | 5076471.76
876 2.749 x 1072 | 31867.76 28628 | 0.5655 x 1072 | 5062109.33
5) 899 2.739 x 1072 | 32820.16 30057 | 0.5603 x 10~2 | 5364763.59
6 955 2.731 x 1072 | 34974.51 30908 | 0.5635 x 1072 | 5484673.51
7 965 2.817 x 1072 | 34260.92 32305 | 0.5773 x 1072 | 5595848.28
8 990 2.853 x 1072 | 34698.13 33561 | 0.5781 x 1072 | 5804925.05
9 1037 | 2.989 x 1072 | 34698.29 34922 | 0.5770 x 1072 | 6052601.93
10 1120 | 3.093 x 1072 | 36215.37 37560 | 0.5989 x 1072 | 6271623.41
11 1112 | 3.152 x 1072 | 35281.65 39026 | 0.6091 x 1072 | 6406768.92
12 1160 | 3.220 x 1072 | 36028.43 40067 | 0.6215 x 1072 | 6446334.71
13 1267 | 3.365 x 1072 | 37650.96 42674 | 0.6434 x 1072 | 6632494.47
14 1365 | 3.529 x 1072 | 38684.56 45647 | 0.6647 x 1072 | 6867215.58
15 1465 | 3.647 x 1072 | 40168.24 48002 | 0.6757 x 1072 | 7104029.74
16 1403 | 3.622 x 1072 | 38735.08 49142 | 0.6907 x 1072 | 7114635.95
17 1377 | 3.684 x 1072 | 37375.31 50314 | 0.7030 x 1072 | 7157183.78

18 1442 | 3.859 x 1072 | 37370.68 50782 | 0.7070 x 1072 7182297
19 1464 | 3.861 x 1072 | 37918.72 51222 | 0.7103 x 1072 | 7211532.37
20 1447 | 3.930 x 1072 | 36820.37 51413 | 0.7282 x 1072 | 7060033.56
21 1512 | 4.066 x 1072 | 37188.53 52131 | 0.7268 x 1072 | 7172428.03
22 1479 | 4.104 x 1072 | 36035.90 54219 | 0.7409 x 1072 | 7317675.58
23 1465 | 4.150 x 1072 | 35301.20 57505 | 0.7404 x 1072 | 7766474.98
24 1472 | 4.072 x 1072 | 36151.89 53753 | 0.7306 x 1072 | 7357357.36
25 1462 | 3.966 x 1072 | 36866.78 52166 | 0.7112 x 1072 | 7335339.45

Tabla 5.6: Puntos caracteristicos por imagen empleando BRISK y FAST
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5.5.1.2. Descripcion de puntos caracteristicos

A partir de los puntos caracteristicos obtenidos en la prueba anterior, se realizé el calculo de
descriptores con los algoritmos BRIEF y BRISK. Se midi6 la capacidad del algoritmo para crear

descriptores, calculando el nimero de puntos descritos por unidad de tiempo.

En la Figura se muestra la grafica correspondiente al calculo de descriptores por medio de

los algoritmos BRIEF y BRISK, a partir de los puntos detectados utilizando el algoritmo BRISK.

Puntos BRISK por segundo para célculo de descriptores

180000

170000

Puntos
160000

150000

140000

BRIEF BRISK

Algoritmo

Figura 5.26: Calculo de descriptores con los algoritmos BRIEF y BRISK para los puntos detectados
por BRISK

La mediana de descripcién de puntos por segundo, para los puntos caracteristicos detectados por
BRISK, por medio del algoritmo BRIEF es de 152600.751 puntos por segundo, y la descripcion
con el algoritmo BRISK es de 177315.909 puntos por segundo.
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La grafica correspondiente al calculo de descriptores de los puntos caracteristicos obtenidos por
medio de FAST se muestra en la Figura[5.27 La descripcién se realizé, de la misma forma, con los

algoritmos BRIEF y BRISK.

Puntos FAST por segundo para calculo de descriptores
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Figura 5.27: Calculo de descriptores con los algoritmos BRIEF y BRISK para los puntos detectados
por FAST

La mediana de descripcion de puntos por segundo, para los puntos caracteristicos detectados
por FAST, por medio del algoritmo BRIEF es de 170073.295 y la descripcién con el algoritmo
BRISK es de 108940.180. En la Tabla [5.7] se resume la descripcion de los puntos por segundo para

las caracteristicas detectadas con BRISK y FAST, descritas con los algoritmos BRIEF y BRISK.

BRISK FAST

BRIEF BRISK BRIEF BRISK

152600.751 | 177315.909 || 170073.2949 | 108940.1804

Tabla 5.7: Puntos por segundo para calculo de descriptores
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5.5.1.3. Emparejamiento de imagenes

Los puntos por segundo procesados, junto con los emparejamientos exitosos entre las imagenes
permitiran seleccionar la mejor combinacién de algoritmos para la construccién de un modelo
tridimensional en linea. Del éxito en la etapa de emparejamiento depende plenamente el calculo
de la construccién de dicho modelo. Los algoritmos de emparejamiento evaluados son el exhaustivo
o cuadratico y el de vecinos mas cercanos. Se consideran emparejamientos correctos aquellos que
resultan coherentes con el modelo de homografia proyectiva, descrita por una matriz fundamental

que describa un movimiento de la cadmara.

Para fines ilustrativos se presentan el total de parejas obtenidas asi como el subconjunto de
éstas que se considera correcto en la Tabla y en las Figuras y [5.29] De estas graficas se
puede observar que, en general, la deteccién de puntos empleando el algoritmo FAST resulta en una
mayor proporcién de puntos detectados y emparejados correctamente, comparado con el algoritmo

de deteccién BRISK.

BRISK

BRIEF/Cuad. | BRIEF /vecinos | BRISK/Cuad. | BRISK/vecinos

Correctas 360 316 208 84.5
Incorrectas 344 828 515 1074.5
Totales 704 1144 723 1159

FAST

BRIEF/Cuad. | BRIEF /vecinos | BRISK/Cuad. | BRISK/vecinos

Correctas 24651.5 35840.5 27887.5 34152.5
Incorrectas 2536 5530 2965.5 8008.5
Totales 27187.5 41370.5 30853 42161

Tabla 5.8: Correspondencias para las distintas combinaciones de algoritmos evaluados
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Figura 5.28: Correspondencias para puntos detectados con BRISK
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Figura 5.29: Correspondencias para puntos detectados con FAST
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5.5.1.4. Seleccion de algoritmos para la propuesta de solucion

En la Figuras y se muestran las graficas de caja de los tiempos de procesamiento para
los datos obtenidos en los experimentos previamente en las Figuras y [5.29,

Tiempo de emparejamiento, BRISK

0.035

0.030
1

0.025
1
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BRIEF_Cuadratico BRIEF_Vecinos BRISK_Cuadréatico BRISK_Vecinos
Algoritmos Deteccién y Emparejamiento

Figura 5.30: Tiempo para estimar correspondencias de puntos detectados con BRISK
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Figura 5.31: Tiempo para estimar correspondencias de puntos detectados con FAST
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Estas graficas estan en funcién de los puntos detectados por cada algoritmo. La métrica empleada
para la seleccion de los algoritmos depende del niimero de correspondencias correctas y el tiempo
requerido para obtenerlas, de acuerdo a la Ecuacién [.5 puesto que finalmente, para nuestra
aplicacién, lo mas importante es obtener el mayor nimero de correspondencias correctas en un
tiempo dado, ya que cada correspondencia representara un punto del modelo tridimensional de la

edificacién.

correspondencias correctas

(5.5)

tiempo por correspondencia = — —
tiempo de emparejamiento

En la Tabla se resumen los resultados para todas las etapas por algoritmo, de las cuales se
obtiene el tiempo total de cada combinacién evaluada. Asi mismo se aplica la Ecuacién a los
valores obtenidos para medir el desempefio de la combinacién detector/descriptor. En la Figura[5.32)

se grafican las correspondencias correctas por segundo para cada una de las combinaciones.

Métrica para la seleccién de algoritmos

BRISK_BRIEF_Cuad. *

BRISK_BRIEF_Vecinos ®

BRISK_BRISK_Cuad. ®

BRISK_BRISK_Vecinos ®

FAST_BRIEF_Cuad. ®

FAST_BRIEF_Vecinos *

FAST_BRISK_Cuad. ®

FAST_BRISK_Vecinos *
T T T T T T

0 2000 4000 6000 8000 10000
Correspondencias correctas por segundo

Figura 5.32: Correspondencias correctas por segundo, para las combinaciones de algoritmos evaluados
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De los resultados anteriores, podemos concluir que los algoritmos que arrojan el mayor namero
de correspondencias correctas por unidad de tiempo son la combinacién: FAST como algoritmo de

detecciéon, BRISK para la descripcién y Vecinos mas cercanos para el emparejamiento.

BRISK
Etapa BRIEF/Cuad. | BRIEF /vecinos | BRISK/Cuad. | BRISK/vecinos
Deteccion(seg) 3.37 x 1072 3.37 x 1072 3.37 x 1072 3.37 x 1072
Descripcion(seg) 0.822x 1072 | 0.822x 1072 | 0.706 x 1072 | 0.706 x 102
Emparejamiento(seg) || 2.20 x 1072 0.894 x 1072 2.32 x 1072 0.772 x 1072
Tiempo total(seg) 6.39 x 1072 5.08 x 1072 6.39 x 1072 4.84 x 1072
Corresp. correctas 360 316 208 84.5
Métrica(corresp/seg) 5633.28 6219.19 3253.22 1744.848
FAST
Etapa BRIEF/Cuad. | BRIEF /vecinos | BRISK/Cuad. | BRISK/vecinos
Deteccion 6.43 x 1072 6.43 x 1072 6.43 x 107° 6.43 x 1072
Descripcion 2.52 x 1071 2.52 x 1071 4.33 x 1071 4.33 x 1071
Emparejamiento 2.29 x 10! 3.67 2.76 x 10! 3.14
Tiempo total 2.32 x 10* 3.93 2.80 x 10* 3.58
Corresp. correctas 24651.5 35840.5 27887.5 34152.5
Métrica 1063.60 9130.20 994.63 9542.87

Tabla 5.9: Resumen de resultados de algoritmos evaluados para el emparejamiento de imagenes

5.5.2 Construcciéon del modelo tridimensional mediante imagenes

Con los algoritmos de deteccién, descripcion y emparejamiento, se evalué la recuperacion

de caracteristicas tridimensionales. Ademas del tiempo requerido para el emparejamiento de dos
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imagenes, es necesario considerar el tiempo para el calculo de la posicién de la camara y la

construccién del modelo tridimensional.

Para esta prueba se emple6 nuevamente el conjunto de imagenes Fountain-R25. Se realizaron 40
pruebas con los algoritmos previamente seleccionados. Para la etapa de calculo de pose se realiza
un emparejamiento adicional, en el cual se seleccioné el algoritmo de vecinos mas cercanos con los
mismos parametros que en la experimentacién previa. En la Figura se muestra el tiempo de

procesamiento para cada una de las etapas. La mediana de tiempos para cada una de las etapas se

muestran en la Tabla (.10l

Tiempo por etapa para construir modelo 3D

Tiempo (s)

— ——

T T T T T
1.Deteccion 2.Descripcién 3.Emparejamiento 4.Pose 5.Triangulacion

Etapa

Figura 5.33: Tiempo por etapas para construir modelo tridimensional
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Deteccién Descripcién | Emparejamiento | Pose | Triangulacién
6.8178 x 1073 | 4.44 x 1071 3.094 2.278 | 8.88 x 1071
Tiempo total estimado 6.71segundos

Tabla 5.10: Tiempo para cada una de las etapas durante la construcciéon del modelo tridimensional

Un modelo generado durante las pruebas se muestra en la Figura [5.34, De las 25 imagenes
de Fountain-R25, se extrae una nube de puntos que, en promedio, incluye 33915.75 puntos

tridimensionales para cada par de imagenes.

Figura 5.34: Nube de puntos para el conjunto de datos Fountain-R25

Para el modelo de la Figura [5.34] es importante mencionar que las imagenes fueron procesadas
segln el orden de numeracién del conjunto. Sin embargo, durante las pruebas de construccién
del modelo tridimensional se hizo evidente que la calidad del modelo o nube de puntos obtenido
depende en gran medida del par inicial de imagenes, aquellas con las que se estima el baseline del

modelo tridimensional. Inclusive, el mayor error de reproyeccién obtenido, con una mediana de 4.56,
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corresponde a este par de imagenes inicial, ya que los pares subsecuentes de imagenes tienen un error

de reproyecciéon menor a 0.5.

Se observé entonces que los requisitos, para obtener un baseline apropiado, son que en el par
inicial de imagenes exista poco movimiento de la camara y sin cambios de escala, de forma que
la mayor cantidad de caracteristicas entre ambas imagenes puedan ser emparejadas. De preferencia,
debe apreciarse la totalidad de la fachada, de manera que la escala resulte mas estable para los calculos
de pose incrementales. En el caso de el conjunto de datos Fountain-R25, estas caracteristicas las
cumple el par de imagenes (16, 17), mostrado en la Figura[5.35] La diferencia entre las imagenes es

mas notorio del lado derecho.

Figura 5.35: Imagenes (16, 17), ejemplo de baseline sugerido para el conjunto Fountain-R25

Con este par de imagenes como baseline, se obtuvo el modelo tridimensional mostrado en la
Figura [5.36] Puede apreciarse aqui algunos "huecos.®" el modelo: la pared que une la fuente con
la pared del fondo no esta suficientemente representada en el modelo tridimensional, asi como los

detalles laterales de la fuente.
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Figura 5.36: Modelo tridimensional considerando como baseline las imagenes (16,17) del cojunto
Fountain-R25

5.5.3 Propuesta de solucién completa

Con las pruebas anteriores se estimé que el tiempo de procesamiento para construir una nube
de puntos tridimensionales de aproximadamente 33915.75 puntos a partir de un par de imagenes es
de 6.71 segundos. Este tiempo, que puede parecer muy grande, debe situarse en el contexto de que
corresponde a dos imagenes tomadas desde puntos distintos, por lo que se requiere mover al VANT
a la nueva posicion y estabilizar su vuelo, antes de tomar la siguiente fotografia. Con esto en mente,
el tiempo de 6.71 segundos resulta totalmente compatible con el tipo de aplicacién en tiempo real
que estamos proponiendo. Asi mismo, se mencioné la importancia del baseline para la calidad del

modelo final.
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Para validar la solucién propuesta directamente sobre el VANT, se realizaron pruebas en el
interior de las instalaciones del Cinvestav-Tamaulipas, para reducir la inestabilidad del VANT que
pueda producir el viento. Se construyé una estructura de forma que simule una fachada con elementos
visuales caracteristicos, la cual se muestra en la Figura[5.37] Puede apreciarse igualmente el marcador

artificial colocado al centro de la “fachada’.

(c)

Figura 5.37: "Fachada"para probar la propuesta de solucién

Se sigui6 el proceso indicado en la Seccién [4.1] El VANT se ubica frente a la fachada de forma
que el marcador sea visible, a una distancia no mayor a 14n 6 2.80m, como se determiné en la
Seccién [5.3] Se limité a 5 segundos el tiempo maximo que tiene el VANT para ubicarse frente al

marcador y la fachada.
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Para tener un baseline amplio y obtener un modelo atil, las primeras dos imagenes del VANT son
adquiridas desde la misma posicién, y evitar asi los cambios de escala. Se considera una trayectoria
para el VANT similar a la propuesta en la Figura [4.2] considerando un solo marcador, mostrada en
la Figura [5.38] En esta trayectoria se consideran tres planos de captura (z,y) a distintas altitudes de
vuelo: el Plano 0 se encuentra la altura z del suelo y al nivel del marcador, el Plano 1 se encuentra
a una altura H = 40 ¢m por encima del Plano 0 y finalmente el Plano -1 se encuentra a una altura

h = 2, entre el Plano 0 vy el piso.

z
2!

“"=“!‘>Iano1

|
@@ Pla no 0

1

Figura 5.38: Trayectoria a priori usada para la adquisicién de fotografias por medio del VANT

Se consideraron 26 poses distintas para la adquisicion de fotografias, desde nueve puntos
diferentes en los cuales se varian los angulos de guifiada, como fue mostrado en la Figura 4.3
Estas posiciones (—7,0, 7) son las indicadas en la Figura . Se numeraron segin la trayectoria
seguida por el VANT, de forma que las imagenes comparten gran cantidad de caracteristicas comunes
que pueden ser emparejadas. La adquisicién de fotografias repetidas para algunas poses y posiciones

permite que se encuentren nuevas caracteristicas y se obtenga una nube mas densa.

En la Figura se muestra al VANT durante el seguimiento de trayectoria y adquisicién
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de fotografias, frente a la fachada de prueba. El seguimiento de esta trayectoria es totalmente
automatico, sin intervencién del usuario, por medio de las instrucciones modificadas para el control

de vuelo y la estimacién de posicion por odometria inercial y visual, descritas en el capitulo anterior.

Figura 5.39: VANT en vuelo realizando la trayectoria para adquisicién de imagenes

Un subconjuto procedente de las 26 fotografias obtenidas por el VANT se muestra en la Figura

A partir de estas imagenes, se obtiene el modelo tridimensional representado por la nube de
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puntos que se muestra en las Figuras y [5.42,

(a) Imagen 2

(e) Imagen 12 (f) Imagen 16

(g) Imagen 19 (h) Imagen 20 (i) Imagen 24

Figura 5.40: Subconjunto de imagenes obtenidas por el VANT de la fachada de prueba
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Figura 5.41: Nube de puntos construida con el subconjuto de imagenes de la Figura W

Figura 5.42: Vista aérea de la nube de puntos mostrada en la Figura m

Las medianas de los tiempos obtenidos para las etapas que permiten la generacién del modelo
se presentan en la Tabla [5.11] estos corresponden al procesamiento de las nueve imagenes en 40
pruebas. En la Figura [5.43| se muestra la grafica de caja correspondiente a los tiempos, donde se

aprecia la variacién entre las imagenes.
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Deteccion | Descripcion | Emparejamiento Pose Triangulacién

3.06 x 1073 | 1.18 x 107! 7.43 x 107! 3.97x 107 | 1.54 x 107*

Tiempo total 1.414segundos

Tabla 5.11: Tiempo por etapas para la construccién del modelo tridimensional de la fachada de
prueba

El valor de la mediana para el error de reproyeccion fue de 4.456 cm considerando 6087.25 puntos

tridimensionales por cada par de imagenes y un tiempo de 1.414 segundos.

Tiempo por etapa para modelo 3D, fachada de prueba
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Figura 5.43: Tiempo por etapas para la fachada de prueba

Considerando las caracteristicas de las imagenes seleccionadas con las cuales se generé el modelo
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presentado en las Figuras y se adquirieron con el VANT solamente nueve imagenes de

la forma como se presenta en la Figura [5.44] Las posiciones consideran giros de 15° en el angulo de

guifiada para las fotografias de los extremos, la altura de cada plano es semejante a la trayectoria

anterior. El conjunto de fotografias se muestra en la Figura [5.48, Se aprecian capas en el modelo

tridimensional, correspondientes a diferencias en la triangulacién de los distintos pares de imagenes.

i n /)"
1/ ©) O, @

Figura 5.44: Trayectoria de solo nueve imagenes para la fachada de prueba

El modelo generado con este conjunto de nueve fotografias se muestra en las Figuras [5.45]

y B47
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Figura 5.45: Nube de puntos para la trayectoria de nueve iméagenes de la fachada de prueba

Figura 5.46: Vista del modelo de la Figura W
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(g) Imagen 7 (h) Imagen 8 (i) Imagen 9

Figura 5.48: Conjunto de imagenes obtenidas por el VANT para la trayectoria mostrada en la

Figura [5.44
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5.6 Conclusiones

En este capitulo se describieron las pruebas realizadas y los resultados obtenidos para la validacion
de cada una de las etapas que conforman la propuesta de solucién. Se presenté también el
resultado para el modelo tridimensional obtenido. Los experimentos se enfocaron principalmente
en medir el desempefio de los algoritmos, empleando la métrica de correspondencias correctas por
unidad de tiempo obtenidas por las distintas combinaciones de algoritmos de deteccién-descripcién-
emparejamiento-triangulacién de puntos. Los resultados obtenidos mostraron la factibilidad de las
soluciones propuestas para los diferentes problemas que se trataron. De cada una de las etapas

podemos concluir:

= Control auténomo del VANT. Las instrucciones de control que fueron probadas con odometria
inercial requieren de una mejor calibracién que reduzca el error entre el desplazamiento real,
el deseado y el estimado por odometria mediante los sensores del VANT. Estas instrucciones
fueron suficientes para desplazamientos laterales y giros de poca precisiéon. Considerando
desplazamientos de baja velocidad y un menor error de odometria, se puede implementar
algtin sistema de control como un sistema PID' o légica difusa, por mencionar algunos, para

desarrollar un control automatico preciso de vuelo.

= Modulo de odometria. El sistema de estimacion de posicion empleando solamente los sensores

del VANT requiere calibracion de los intervalos de muestreo para obtener una mejor resolucion.

= Deteccién del marcador: La deteccién de marcadores depende de la resolucién de la camara
asi como de la calidad de las imagenes y la iluminacién de la escena. Al aumentar la escala
de las imagenes obtenidas por el VANT (320 x 240 pixeles), se inducen errores en cuanto
a repetibilidad para estimar la pose de la camara por medio de marcadores; sin embargo, la

calidad de la postura estimada mostré ser muy préxima a la obtenida a partir de los datos

L Proporcional-Integral-Derivativo
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reales medidos manualmente durante las pruebas.

» Emparejamiento de imagenes: Se determiné la mejor combinacién de algoritmos disponibles
en el estado del arte para procesamiento de imagenes, con el objetivo de obtener un algoritmo
integral compatible con el procesamiento de imagenes en linea que queriamos desarrollar. Se
concluye entonces que para detecciéon de puntos de interés en la imagen debe utilizarse el
algoritmo FAST, para descripcion de los puntos detectados el algoritmo BRISK y como

algoritmo de emparejamiento, vecinos mas cercanos por tablas hash.

= Generacion del modelo tridimensional: El calculo de pose, la calibracién de la camara y
reducir la distorsion de las imagenes son fundamentales la correcta generacién de un modelo
tridimensional. Para el calculo de la pose en linea se propone utilizar la informacién visual para
corregir la incertidumbre del sistema de odometria. Con la estimacién adecuada de la posicién
desde la que se tomé cada fotografia, es posible realizar una correcta triangulacién de todos

los puntos detectados, de manera que el error de reproyeccién sea lo mas pequefio posible.

s Propuesta completa: Los tiempos de procesamiento para la construccion del modelo
tridimensional son apropiados para su funcionamiento en linea, es decir, durante el vuelo del
VANT. Las pruebas se realizaron considerando un solo marcador y una fachada de prueba
al interior de un edificio; sin embargo, con una fachada real, como en el conjunto de prueba
Fountain-R25, donde la diferencia de profundidades es mayor entre los distintos elementos de
la fachada, se puede apreciar que el modelo construido es visualmente méas atractivo y refleja

de manera fiel la estructura arquitecténica del edificio fotografiado.






Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se propuso una solucién para la construccién de un modelo tridimensional
de la fachada de un edificio en linea, mediante imagenes monoculares obtenidas por un VANT de
forma auténoma. Se basé la propuesta de solucién en la metodologia de extraccién de caracteristicas
tridimensionales para camaras monoculares y robots moviles terrestres. Si bien ya se han empleado
con anterioridad los VANT para la adquisiciéon de fotografias de una edificacién, el proceso de
reconstruccion tridimensional se efectia en una etapa posterior, fuera de linea, analizar dichas

imagenes para construir un modelo tridimensional.

La propuesta de solucion permite la construccion de un modelo tridimensional incremental de la
fachada de la edificacion mientras que el VANT se encuentra en vuelo, validando la hipétesis de
trabajo: Considerando un VANT tipo VTOL con tiempo de vuelo limitado que adquiere fotografias
monoculares de una fachada, es posible desarrollar un procesamiento de imagenes rapido y ligero

que permita la construccion de un modelo tridimensional burdo del edificio, en linea e incremental,

143
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para detectar las zonas de las cuales no existe suficiente informacién para construir un modelo con

un mayor nivel de detalle, es decir, zonas que requieren ser fotografiadas nuevamente.

El éxito de la construccién del modelo tridimensional incremental en linea consiste en su capacidad
para procesar las imagenes, determinar su relacion, y triangular la posicion de puntos de interés en

tiempos de coémputo compatibles con el tiempo de vuelo del VANT .

La deteccién de marcadores visuales permiten ubicar al VANT dentro de la escena, estableciendo
el origen del modelo y determinando la posicion del vehiculo con respecto a la fachada. Los
marcadores, ademas, complementan la odometria inercial de la plataforma aérea, eliminando la

incertidumbre y los errores propios del calculo de posicién por odometria.

Se propuso también un sistema de control para el VANT, basado en el control de fabrica, para
realizar los desplazamientos en las trayectorias deseadas y eefctuar la adquisicion de fotografias de

la fachada de forma auténoma.

6.1 Componentes de la solucién propuesta

Sobre los componentes de la solucién propuesta

= Control de desplazamiento del VANT y Estimacién de posicién del VANT.

Este componente envia instrucciones via inalambrica al VANT para que realice algin
desplazamiento o movimiento, ademas de recibir la informacién de los sensores de velocidad.
Se realizaron instrucciones especificas para desplazamientos fijos de 40cm, 1m, 1.20m, 2m
sobre los ejes (x,y) y giro en la guifiada (yaw) de 15, 30 y 90 grados. Las instrucciones de

control para desplazamientos especificos fueron suficientes para ubicar al VANT frente a la
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fachada, asi como realizar trayectorias conocidas a priori.

» Seguimiento de trayectorias del VANT. El desplazamiento siguiendo una trayectoria a
priori se realizé enviando en forma ordenada al VANT las instrucciones de control, por lo
que el éxito de este componente depende de las instrucciones de movimientos. Se comprobé
mediante experimentacién los desplazamientos junto con la odometria para estimar la posicién
del VANT. Para una trayectoria de validacién mostrada en la Figura [5.17| presentada por
Borenstein et al. en [6] se obtuvo un error sistematico de 0.41 metros, tras un recorrido de

8 m.

s Deteccién visual de un marcador artificial. Este componente ubica marcadores visuales
artificiales, como el mostrado en la Figura , en la escena. Con una deteccidén correcta
del marcador es posible determinar la pose del VANT respecto a la fachada, ademas que
es posible eliminar la incertidumbre que se obtiene al estimar la posicién por odometria. El
analisis de la imagen depende de la iluminacién de la escena, que el marcador sea visible y
libre de obstrucciones, asi como de la calidad de las imagenes. Con la camara frontal del
VANT utilizado para la experimentacién, con imagenes de 960 x 720 pixeles, se determiné
que la distancia maxima para considerar confiable una deteccién para un marcador de n x n
(n = 20 cm) es de 6n, y un angulo de visibilidad maximo de +40°, medidos desde la
perpendicular al marcador. Con la pose estimada mediante la deteccién del marcador fue posible
determinar los movimientos necesarios para que el VANT se ubique de forma automatica frente

al marcador.

= Reconstruccién de un modelo tridimensional burdo en linea. Este componente recibe
las imagenes obtenidas por el VANT de forma secuencial, encuentra caracteristicas en comin
y, después de estimar la pose de la camara, calcula la posiciéon tridimensional de dichas
caracteristicas. El resultado de este componente es una nube de puntos que corresponde a

la fachada de la edificacién. En un proceso independiente fue necesario la calibracion de la
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camara, siendo parte indispensable para la correcta construccion del modelo. Al considerar que

el modelo se construye de forma incremental en linea, mediante experimentacién se evaluaron

las siguientes caracteristicas:

Para la deteccion de puntos caracteristicos se evaluaron los algoritmos FAST y BRISK,
ambos con un umbral de 5 sin supresién de no maximos. En el caso de BRISK se
consideraron cuatro octavas, como recomiendan sus autores Leutenegger et. al en el

articulo [27].

La descripcién de puntos caracteristicos mediante los algoritmos BRIEF y BRISK, ambos

con una longitud de 64 bytes para el vector de descripcién.

Emparejamiento mediante el método exhaustivo o cuadratico y el método de vecinos mas
cercanos con tablas hash considerando cuatro tablas, ruido de basqueda y elementos de

longitud 20.

Con el conjunto de datos Fountain-R25 se evaluaron dichos algoritmos, finalmente
comparando las correspondencias correctas contra el tiempo de procesamiento. El grupo
de algoritmo que, en conjunto, mejor cumple esta métrica fueron FAST para deteccién,
BRISK como descriptor y emparejamiento de vecinos mas cercanos, con 9542.87 parejas

correctas por segundo.

Para el conjunto de 25 imégenes Fountain-R25 se procesa una nube de 33915.75 puntos
tridimensionales, en 6.71 segundos, por cada par de imagenes. Del conjunto de nueve
fotografias realizadas con el VANT de la fachada de prueba se obtuvieron 6087.25 puntos

tridimensionales, en 1.414 segundos, para cada par de imagenes.

Aumentando el umbral del detector de puntos es posible reducir la cantidad de puntos
caracteristicos y por lo tanto la densidad de la nube de puntos, siendo estas propiedades

inversamente proporcionales al tiempo de procesamiento.
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= Visualizacién del modelo burdo. El visualizador del modelo de nube de puntos
tridimensional es un proceso independiente a la construccién del modelo, el procesamiento
de imagenes y control auténomo del VANT. Este componente se actualiza para cada
sub-nube de puntos obtenida de un par de imagenes, mostrando tanto las caracteristicas
cuantitativas, los puntos estimados en el espacio tridimensional, como caracteristicas
cualitativas, correspondiente al color. Este modelo es explorable, interactivo, pudiendo ajustar

la camara e incluso el tamafio de los puntos tridimensionales mostrados.

La propuesta de solucion es aplicable a cualquier VANT con comunicacién inalambrica para

control a distancia, camara frontal y transmisién de imagenes en linea.

6.2 Trabajo futuro
El trabajo desarrollado es muy prometedor. Ofrece diversos puntos que pueden ser mejorados:

» El VANT AR.Drone de la marca Parrot utilizado para la experimentacién es de bajo costo,
las caracteristicas de estabilidad en vuelo asi como la baja calidad de imagenes son aceptables.
Empleando un VANT con mejores prestaciones de estabilidad y calidad de fotografia los

resultados obtenidos mejorarian.

» Las instrucciones de control del VANT fueron calibradas manualmente, siendo una gran area de
mejora el implementar algin control como el Proporcional-Integral-Derivativo o légica difusa,
por mencionar algunos, que se apoyen en la odometria para realizar los movimientos de forma

precisa.

= Los datos de odometria son utilizados .*" crudo", como se adquieren. Para mejorar la estimacion

de posicion se recomendaria el uso de algtn filtro predictivo, como el filtro de Kalman. Con
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la estimacion de pose obtenida con el marcador al marco visual artificial permitirian acoplar el

marco de referencia de odometria al del modelo tridimensional.

El componente de deteccién de marcadores puede ser entrenado para detectar e identificar
mas de un marcador en la escena. Emplear varios marcadores permiten la navegacion de
forma auténoma del VANT en la escena. Incluso el uso de diversos marcadores podrian ser
aprovechados para organizar a mas de un VANT, volando simultaneamente, de modo que
se pueda abarcar una mayor area de la fachada para un mismo modelo, de forma que la

construcciéon de un modelo tridimensional mas grande tenga un enfoque colaborativo.

Considerando las funciones de procesamiento de imagen optimizadas para GPUs, seria posible

reducir los tiempos de procesamiento y obtener una nube de puntos densa.

El modelo tridimensional construido corresponde a los puntos caracteristicos proyectados en
el espacio tridimensional. Sin embargo, es posible agregar un nuevo médulo de procesamiento
que mejore la calidad del modelo construido, como por ejemplo el algoritmo de crecimiento
de parches presentado por Furukawa et. al en el articulo [16] o la estimaciéon de planos

tridimensionales con textura como el empleado por Wnuk et. al en el articulo [64].

La biblioteca empleada para el componente de visualizacién del modelo tridimensional permite
la transmisién de la nube de puntos a un dispositivo mévil. Esto abre la posibilidad a aplicar
la propuesta de solucién en una computadora sin contar con un monitor, que realice la
comunicacién con el VANT vy el procesamiento de imagenes, y transmita el modelo generado
a dispositivos méviles. En el escenario anterior se mejora la movilidad del Sistema Aéreo No

Tripulado (SANT) para la implementacién de la propuesta de solucién.
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