UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SUR
TESIS DE DOCTOR EN CONTROL DE SISTEMAS

Desarrollo de Algoritmos para la

Exploracion Submarina mediante

Vehiculos Autonomos con Vision
Artificial Monocular

Emanuel TRABES

Bahia Blanca Argentina

Ano 2018







I11

Prefacio

Esta Tesis se presenta como parte de los requisitos para optar al grado Acadé-
mico de Doctor en Control de Sistemas, de la Universidad Nacional del Sur y no ha
sido presentada previamente para la obtencién de otro titulo en esta Universidad u
otra. La misma contiene los resultados obtenidos en investigaciones llevadas a cabo
en el &mbito del Departamento de Ingenieria Eléctrica y de Computadoras,durante
el periodo comprendido entre el 3 de Octubre de 2013 y el 12 de diciembre de 2017
, bajo la direccién del Doctor Mario Alberto Jordan, Profesor de Fundamentos de
Control Realimentado y de Postgrado en “Control de Sistemas” del Departamento
de Ingenieria Eléctrica de la Universidad Nacional del Sur.

Emanuel Trabes

“&2/ UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SUR
Secretaria General de Posgrado y Educacién Continua

La presente tesis ha sido aprobadael ....../ ....../ ......,, mereciendo la
calificaciéon de ...... (corvemvemeene )







Agradecimientos

Quiero agradecer a mi director Mario Jordan por guiarme pacientemente durante
todos estos afios. A mis compafieros del Grupo de Control Adaptivo en Ingenieria
Oceénica, Jorge Bustamante, Carlos Berger y José Bonitatibus por sus recomendacio-
nes y amistad. A Alejandra Villegas, por su incondicional apoyo y estoica compaiiia.
Por ultimo a mi Madre, mi Padre y mis Hermanos.






VII

Resumen

La motivacion de esta tesis consistié en investigar el empleo de sistemas visuales
monoculares en ambientes subacudticos e implementar soluciones novedosas a los
problemas complejos que en tales ambientes se presentan. Algunos de los principa-
les aportes de este trabajo son: el desarrollo de algoritmos para la navegacién en am-
bientes altamente auto-similes, la implementacién de un sistema monocular SLAM
(Simultaneous localization and Mapping) denso orientado a su uso en ambientes
subacuaéticos, el desarrollo de una metodologia robusta para la exploracién retorno
y revisita basada en SLAM, la implementacién de un filtro de onda caustica para
ambientes tridimensionales. La validez de los resultados obtenidos teéricamente se
verificé experimentalmente en ambientes subacudticos controlados.
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Abstract

The motivation of this thesis consisted in researching the use of visual-monocular
systems in underwater environments and to implement novel solutions to the com-
plex problems that arise in such scenes. Some of the main contributions of this work
are: the development of algorithms for navigation in highly self-similar scenes, the
implementation of a dense monocular SLAM system (Simultaneous localization and
Mapping) developed to be used in underwater scenes, the development of a robust
methodology for exploration, return and revisiting based on SLAM, the implemen-
tation of a caustic wave filter for tridimentional environments. The validity of the ob-
tained results were verified experimentally in controlled underwater environments.
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Capitulo 1

Introduccion

Los océanos presentan amplias extensiones de terreno mayormente inexplora-
dos, de los cuales se supone que contienen grandes reservas de recursos ttiles para
la industria. Investigar la forma de acceder a estos recursos es de suma importancia,
principalmente para paises con grandes plataformas maritimas. La falta de explora-
cién y explotacion de estos recursos se debe a varios factores, principalmente porque
los ambientes subacudticos son sumamente hostiles para la vida humana. La profun-
didad puede llegar a los once Kilémetros , y las enormes presiones hacen imposible
su exploracion directa, aun utilizando submarinos tripulados. Por estas razones, pa-
ra avanzar con su exploracion y la consecuente obtencion de los recursos valiosos, es
necesaria la utilizacién de métodos indirectos, que suponen también cruzar barreras
tecnoldgicas atin no alcanzadas en la robética subacuaética.

Un método de exploracién sumamente interesante, aunque visionario todavia,
supone el empleo de vehiculos subacuaticos auténomos (AUV). Se podrian utilizar
estos vehiculos para realizar misiones como la exploracién de grandes extensiones
de terreno, realizar un mapa marcando los recursos de interés encontrados, extraer-
los con herramientas a bordo del vehiculo, para luego concluir llevando los recursos
a la superficie, todo de manera auténoma y continua en el tiempo sin que corra pe-
ligro ningtin operador.

La propiedad mds importante de los sistemas auténomos es la toma de deci-
siones basada en interpretaciones sobre situaciones seleccionadas de la escena cir-
cundante. Este comportamiento es independiente de cualquier orden o sugerencia
humana, mds alld de una supervisién y monitoreo ocasional o periédico y de una
eventual intervencién humana necesaria.

Desde una condicién inicial, el sistema auténomo construye una base de cono-
cimiento y la expande segiin comprende e interpreta el ambiente de acuerdo a una
estrategia planificada. Desde su puesta en marcha, el sistema auténomo evoluciona
en su comportamiento, aumentando en forma gradual su habilidad y precisién en
tareas repetitivas y su capacidad de abordar desafios del ambiente real acorde a su
tarea especifica.

Otras propiedades destacables de un sistema auténomo son la “conciencia” de
su posicién en todo instante, el reconocimiento de zonas ya exploradas y la incorpo-
racién de éstas en un mapa.

Los sistemas auténomos robéticos subacudticos se sirven en general de la In-
teligencia Artificial para la interpretaciéon de conocimiento difuso y ademas de la
Cibernética y la Automatizaciéon mediante Sistemas de Control para realizar sus mi-
siones.

En particular la percepcién del mundo subacuatico real con visién artificial re-
presenta un camino promisorio de la robética submarina actual, sobre todo a baja
altitud en la navegacion. La vision artificial abarca una gran cantidad de métodos
mediante los cuales pueden analizarse, identificarse e interpretarse circunstancias
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del mundo submarino. Los métodos operan con el procesamiento de imagenes y vi-
deos por medio de sistemas de computo con capacidad para generar en tiempo real,
informacién numérica o simbdlica con diversos grados de seméntica.

Teniendo en consideracién la marcada inaccesibilidad del océano, por su profun-
didad, su baja visibilidad, por la propiedad auto-simil del suelo y en ocasiones debi-
do a una significativa perturbacién luminica del fondo causada por ondas cdusticas
de los rayos del sol atravesando la superficie, es que tanto el estudio y desarrollo de
sistemas auténomos subacuaticos para la navegacién auténoma como asi también
las aplicaciones en este ambiente, han quedado muy atrds en comparacién con el
estado del arte en la rob6tica movil terrestre o aérea.

Ni siquiera hay evidencia sélida de la validez de las técnicas consolidadas en
aplicaciones subacuaticas, es decir, no existen suficientes estudios que demuestren
que el estado actual de la navegacién auténoma pueda extenderse sin mas ni més
al ambiente submarino. Por ello, serfa desacertado aseverar que la eficiencia, presta-
cién y robustez de técnicas usuales de la robética mévil y aérea como asi también la
tecnologia necesaria podria ser similar en el agua.

En &reas afines como las aplicaciones submarinas desde un barco o plataforma
semi-sumergible, la tecnologia estdndar para investigar el fondo marino la consti-
tuye la actstica provista por sonares y sondas ultrasénicas, la cuales operan con
frecuencias bajas de muestreo, insuficientes para la navegacién auténoma en tiem-
po real. Otras aplicaciones con plataformas sumergibles no-tripuladas pero tele-
operadas por cable como los ROV (Remotely Operated Vehicles), emplean cdmaras
de visién para operar en distancias cercanas al objeto con la finalidad de transmitir
una imagen nitida al operador en el barco para su interpretacién. La visién en esta
aplicacion no tiene una proyecciéon que encuadre en un navegador auténomo basado
en visiéon que pueda describir por si mismo el ambiente en tiempo real.

El estudio realizado en esta tesis doctoral pretende contribuir en el drea de la
robética subacudtica, enfocando la navegaciéon auténoma basada en visién artificial
como tnico medio de percepcién, contemplando el ambiente del fondo oceanico
con todas las dificultades asociadas a escenas submarinas complejas que dificultan
notablemente la visibilidad y el discernimiento de patrones en el fondo provocados
por la auto-similitud de su textura.

1.1. Hipétesis de Trabajo

Se postula como hipétesis de trabajo a la viabilidad que ofrecen los sistemas de
visién artificial para la navegaciéon auténoma en el medio subacudtico por zonas to-
talmente desconocidas. La hipétesis supone tanto soluciones estdndar del estado del
arte de ambientes terrestres/aéreos, como asi también modificadas y novedosas, re-
curriendo a técnicas de la Inteligencia Artificial y de los Sistemas de Control Adap-
tivo. El medio submarino se entiende con todas sus particularidades importantes,
estacionarias y cambiantes en el tiempo, que afectan la navegacion, en particular la
baja visibilidad y reconocimiento incierto de rasgos del suelo. La validez de la hipo-
tesis de trabajo sobre la base de soluciones propuestas debera confirmarse con una
justificacion tedrica apropiada y metodologia experimental, tanto en plataformas de
pruebas (benchmark) y resultados experimentales que marcaran las conclusiones
definitivas.
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1.2. Analisis del Estado del Arte

En escenarios terrestres el problema de la auto-localizaciéon puede ser facilmen-
te solucionado mediante la utilizacién de sistemas de posicionamiento global (GPS),
tecnologia que es ampliamente utilizada en la literatura [1]. Sin embargo, en ambien-
tes submarinos no es sencillo utilizar estos sistemas directamente, porque las ondas
electromagnéticas sufren una gran atenuacién al ingresar en la columna de agua,
imposibilitando la comunicacién con el vehiculo. Por lo que se requiere investigar
otras metodologias de auto-localizacion.

Recientemente la investigacion de los sistemas de auto-localizacién y mapeo
(SLAM) ha logrado obtener resultados excepcionales. Estos sistemas realizan un ma-
pa del terreno atravesado y, simultdneamente, estiman la posicién vehiculo relativa
a este mapa.

Reserias de estas técnicas, orientadas a su utilizacién en vehiculos submarinos
auténomos, se pueden encontrar en [2], [3], [4] [5].

La eleccion del sensor utilizado a bordo es sumamente importante y estos de-
terminaran la calidad de la auto-localizacién y, naturalmente, la fidelidad del mapa
reconstruido. En la literatura existen varias alternativas, como sonares, cimaras, sis-
temas inerciales, etc . Histéricamente el sensor utilizado por excelencia en sistemas
auténomos subacuaticos es el sonar. Las ondas sonoras penetran facilmente en la
columna de agua y es posible asi estimar el relieve del fondo a grandes distancias.
Sin embargo, este tipo de sensor resulta costoso, lento y de baja resolucién, y por
su naturaleza activa consume considerablemente mas energia que un sensor pasivo.
Como ejemplo de estos tipos de sistemas, existen los trabajos de [6], [7], que utilizan
un sistema denominado Mechanically Scanned Imaging Sonar (MSIS) para realizar
SLAM en ambiente subacudticos. En [8] también se emplea un sensor MSIS, pero
con un algoritmo orientado a ambientes estructurados, como puertos y represas,
utilizando la deteccion de lineas (en relieves y contornos) basada en la transformada
de Hough [9]. En [10], [11], [12]; se emplean sonares de barrido lateral como sensor
principal.

Las cdmaras tienen las excelentes caracteristicas de bajo costo, una gran densidad
de informacién, altas tasas de refresco y un bajo consumo de energia. Existe en la
literatura excelentes resultados en SLAM en ambientes terrestres utilizando cdmaras
como Unico sensor a bordo [13] [14] [15].

Los ambientes subacuaticos tienen caracteristicas visuales particulares que los
hacen considerablemente mds complejos que los ambientes terrestres. La dispersion
de la luz (fenémeno también conocido como scattering) en el agua causa una ilu-
minacién ambiental difusa, que genera imdgenes con bajo contraste. A su vez, la
luz sufre una atenuacién selectiva en frecuencia, dependiente de la profundidad,
elevando el color rojo en muy bajas profundidades y virando al verde y azul en
profundidades bajas e intermedias hasta las tltimas longitudes de onda del espec-
tro visible para profundidades altas de miles de metros. Este fendmeno causa que
las imédgenes capturadas presenten una crominancia dominada por los tonos verde-
azulados. Las ondas causticas, causadas por la refraccion que sufre la luz al atravesar
la superficie del agua, generan un cambio dindmico y errético de brillo en el fondo
marino, particularmente en escenas de baja profundidad. Al ser un ambiente no es-
tructurado, es decir con objetos y relieve que tienen poca o ninguna connotacién
semdntica, se pueden encontrar grandes extensiones de terreno que presentan pocas
caracteristicas descriptibles y gran auto-similitud, es decir con una alta probabilidad
de repeticion. Ejemplo de estas zonas son bancos de arena o grandes extensiones de
bentos. Estas caracteristicas dificultan la auto-localizacién basada en visién, ya que
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se repiten en formas parecidas en mdltiples lugares, obstaculizando la asociacion
a una dnica coordenada. Asi, las imagenes capturadas en ambientes subacudticos
son mayormente monocromaticas, presentan bajo contraste, poseen grandes pertur-
baciones en su brillo, son bajas en caracteristicas prominentes y muy auto-similes.
La figura 1.1 ejemplifica dos de estos fenémenos con apariencia autosimil. También
se puede apreciar que el fondo marino carece en general de elementos geométricos
reconocibles semanticamente, y su baja estructura es muy amorfa.

(A) Baja visibilidad (B) Perturbaciones causticas

FIGURA 1.1: Ejemplos de imdgenes subacudticas

Estas caracteristicas encausaron los esfuerzos en preprocesar las imagenes de ma-
nera de filtrar las perturbaciones existentes, como el trabajo [16], que implementa
una correccién de color a imagenes subacudticas usando técnicas de Aprendizaje de
Maquinas (Machine Learning). Asimismo en [17] se desarrolla un modelo de refrac-
cién de la luz, para mejorar la estimacion densa de la profundidad en sistemas bino-
culares. No es claro si estas técnicas simplemente mejoran la apreciacién humana de
las imagenes subacuéticas, o si también son ttiles para la navegacién auténoma.

A su vez también se destinaron esfuerzos en robustecer los mecanismos de re-
conocimiento del recorrido, conocido técnicamente como cierres de lazo, el cual se
explicard mds adelante en el capitulo 2. En [18], los autores desarrollan un sistema
de cerrado de lazo robusto, implementando racimos (clusters) de puntos relevantes
(keypoints) e imagenes de referencia (keyframes). En [19], se desarrolla un método
novedoso basado en técnicas LSH (Locality Sensitive Hashing) para acelerar la de-
teccion de cerrados de lazo, probdndose el sistema en ambientes subacudticos. Los
autores en [20] desarrollan técnicas de cerrado de lazo disefiadas particularmente
para ambientes submarinos. En [21] se propone un sistema de cerrado de lazo para
que funcione en circunstancias de cambio de apariencia, probdndose en ambientes
marinos en inspeccién de cascos de barcos. Los autores en [22] presentan un algorit-
mo de navegacién subacudtica auténoma, basada en caracteristicas sobresalientes,
para la inspeccién de cascos de barcos. Estos trabajos particulares no atacan la pro-
blemética de suelos extremadamente autosimiles, como los bancos de arena, donde
los cerrados de lazo son proclives a fallar. En contextos terrestres, existen los traba-
jos como [23] [24] [25], donde se realiza una navegacion sobre una misma trayec-
toria, facilitando considerablemente la tarea de cerrado de lazo. Pero estos trabajos
no formulan una manera de aprender el primer recorrido de navegacion, ni si la
seleccion de la representacion del mapa es la adecuada, de manera de permitir la
navegacion en sentido inverso. También queda en duda si estos sistemas funciona-
rian en contextos subacudticos. Todos los aportes mencionados, ayudan a entender
el problema-solucién particular vinculado a la visién subacuatica, pero no esta claro
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si pueden proyectarse directamente o con algtin grado de utilidad en la navegaciéon
auténoma.

En cuanto a la estimacién de movimiento mediante vision, en afos recientes va-
rios sistemas fueron desarrollados para ambientes subacudticos, como los sistemas
binoculares de [26], [27] [28] y monoculares [29], [30], [31], [32], [33], [34] [35], [36].
Todos estos trabajos tienen en comtn que no utilizan toda la informacién de la ima-
gen para estimar el movimiento del vehiculo y el mapa del ambiente. Por el contra-
rio, utilizan el concepto de keypoint [37] [38], para detectar en la imagen las caracte-
risticas sobresalientes robustas. A primera vista esta estrategia tiene dos desventajas
principales. En primer lugar , al estimar la profundidad solamente en algunos pi-
xeles seleccionados, se obtienen mapas no densos, o bien ralo. Si bien estos mapas
son tutiles para la localizacion del vehiculo, tienen una utilidad limitada en cuanto a
las tareas que requieran un mapa detallado del ambiente. Por ejemplo una situaciéon
muy comun en navegacion subacudtica es tener que disminuir la altitud para ganar
visibilidad sobre el fondo, esto conlleva a aumentar la posibilidad de colisiones, cu-
ya deteccién a tiempo serfa dificultosa con este tipo de mapa ralo. Por otro lado, los
ambientes subacuaticos son en general altamente borrosos y auto-similes, por lo no
siempre se puede asegurar que existan caracteristicas sobresalientes robustas.

Para solucionar estos problemas, existen en la literatura los métodos llamados
“densos”, que estiman profundidad en todos los pixeles observados por la imagen,
y obtienen asi un mapa completo de la superficie marina circundante. La bibliogra-
ffa en cuanto a la utilizacién de estas técnicas en ambientes subacuéticos es mucho
més limitada, donde se destacan los trabajos de [39], donde se desarrolla un siste-
ma SLAM visual denso usando cdmaras binoculares, para comparar el rendimiento
de dos técnicas de SLAM comtinmente utilizadas. Los autores no atacan los proble-
mas mencionados del entorno, sino que muestran resultados en ambientes donde
hay buena visibilidad, caracteristicas sobresalientes y poca perturbacién luminica.
En [40], se implementa un filtro de turbidez (haze) para eliminar la zona poco tex-
turada captada por la cdmara en un ambiente marino y asi utilizar un sistema den-
so para estimar la profundidad. El trabajo presenta resultados de estimacion de la
profundidad, pero no presenta resultados con respecto a la localizacién. En [17], se
implementa un pre-procesamiento de la imagen, para ser utilizada en la estimacion
de la profundidad densa en un sistema binocular. Se muestran resultados de estima-
cién de profundidad a partir de dos imagenes tomadas simultdneamente, pero no se
deja entrever como se comportaria el sistema en un experimento largo con imagenes
en movimiento.

Nuevamente, todos estos resultados son afines pero particularizados a un proble-
ma visual del entorno y de la estimacién de profundidad. Sin embargo no alcanzan
a responder claramente a la hipétesis de trabajo sobre la aptitud de ellos, o de parte
de ellos, para la navegacién submarina auténoma.

El auge de los Sistemas de Control Adaptivo aplicado a sistemas complejos como
los que se dan en la robética en entornos subacudticos es posterior a las contrapar-
tes de robotica terrestre y aérea. Por ello se considera un &rea cientifica abierta y de
sumo interés. Los vehiculos subacudticos poseen no-linealidades inherentes en sus
ecuaciones de movimiento, deben desempefiarse en ambientes altamente perturba-
dos y las misiones que deben llevar a cabo son altamente complejas. Asi es como se
reconoce que estos vehiculos requieren ser guiados mediante controladores comple-
jos, que involucran usualmente control de velocidad automaética, posicionamiento y
seguimiento dindmico, y sistemas de autopiloto para control de profundidad y al-
titud. A su vez, es posible encontrar en la literatura verificaciones experimentales
que muestran cdmo la utilizacién de técnicas adaptivas pueden proveer una mejora
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en el rendimiento de tareas tales como el seguimiento trayectoria, comparandolos
con controladores de modelo fijo [41], [42]. En los Gltimos 15 afios en la bibliografia
se han discutidos diferentes enfoques para el disefio de controladores adaptivos y
controladores adaptivos-robustos para vehiculos subacudticos, de manera de tener
buen rendimiento bajo incertidumbres en la dindmica, hidrodindmica y perturba-
ciones externas, véase por ejemplo [43], [44], [45], [46], [47]. Sin embargo, el empleo
metodologias de disefio de controladores novedosos de alto rendimiento no-lineales
como backstepping [48], enfoques basados en pasividad [49] o modo deslizante [44]
no aparecen en la literatura excepto como aplicaciones incipientes, véase por ejem-
plo [50], [51], [52], [53], [54]. Partiendo de resultados tedricos previos y algunas co-
rroboraciones experimentales, parece que técnicas adaptivas novedosas pueden dar
lugar a un mejoramiento en el rendimiento global en seguimiento de trayectoria, so-
bre todo cuando es necesaria una maniobrabilidad precisa con alta velocidad en el
movimiento en un ambiente subacudtico cambiante e incierto [55], [56], [57].

En resumen, del estudio del estado del arte se desprende que no existen todavia
resultados donde se presente un sistema visual monocular para ambientes submari-
nos que permita la exploracién auténoma y el retorno a la posicién inicial de manera
robusta, bajo perturbaciones como autosimilitud, ondas cdusticas y alta borrosidad.

1.2.1. Metodologia

La metodologia empleada para el desarrollo de esta tesis consisti6, en primer lu-
gar, de un estudio exhaustivo del estado del arte con andlisis y prueba comparativa
y sistemdtica de métodos consolidados. Primeramente se persigui6 el estudio del
océano y sus caracteristicas visuales. Luego se investigaron las distintas metodolo-
gias SLAM existentes en la literatura, en vista de su inherente capacidad de superar
las dificultades que el ambiente marino presenta. Este estudio dio como resultado
la propuesta de un sistema diferenciado en dos etapas: la exploracién de un camino
gestado de forma auténoma, y el regreso seguro del vehiculo, conjuntamente con
la consolidacién y refinamiento del mapa obtenido. Se prosigui6 con el estudio del
vehiculo a utilizar, que dio como resultado tanto un modelo dindmico del mismo
y un controlador basado en técnicas adaptivas. Los distintos desarrollos luego fue-
ron evaluadas exhaustivamente tanto en simulacién como en “datasets” reales, para
culminar con el disefio y la creacién de experimentos necesarios para verificar la
hipétesis de trabajo.

1.2.2. Principales Aportes

La motivacion de esta tesis es explorar la utilizacién de sistemas visuales mono-
culares para la auto-localizacién y mapeo densos en ambientes subacuédticos, y en ese
contexto, intentar contribuir con una solucién original en la problematica descripta
de navegacién autébnoma en un medio acuético.

Cada capitulo de esta tesis desarrolla una problematica particular, mencionan-
do detalladamente la solucién propuesta, la justificacion y las publicaciones propias
donde se presentaron resultados relevantes. A su vez, cada seccioén destaca los prin-
cipales aportes realizados en cada temética.

A modo de resumen, se destacan aqui algunos de los principales aportes de esta
tesis: el desarrollo de algoritmos para la navegacion en ambientes altamente auto-
similes, la implementacién de un sistema monocular SLAM denso orientado para
la exploracién en ambientes subacudticos, la implementacién de un filtro de onda
cdustica para ambientes tridimensionales y los primeros resultados de la literatura
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sobre la implementacién de un sistema monocular denso en FPGA, entre otros. Re-
sultados parciales de estas investigaciones fueron publicados en [58], [59], [60], [61],
[62], [63], [64], [65], [66], [67], [68], [69], [70], [71], [72], [73].






Capitulo 2

Exploraciéon Subacuatica Autonoma

2.1. Introduccion

Gran parte de la navegacién auténoma sin posicionamiento global realizada por
un vehiculo no-tripulado estd basada en técnicas de SLAM (Auto-Localizacién y Ma-
peo), de cuya filosofia se desprenden innumerables métodos. Esta filosofia consiste
en construir incrementalmente un mapa consistente de un entorno desconocido en
el que el vehiculo se encuentra, a la vez que se vale de dicho mapa para estimar su
trayectoria al desplazarse dentro de este entorno. Adicionalmente el mapa puede ser
consolidado y extendido con estrategias planificadas, o mds complejamente, sujetas
a decisiones propias del sistema auténomo que guia al vehiculo.

La auto-localizacién y el mapeo pueden considerarse como dos operaciones in-
teractivas, en donde una se apoya en la otra y viceversa. Queda claro que el ruido
presente en los sistemas de navegacién (sensores) junto a los inevitables errores co-
metidos en la representacion del entorno y su creciente complejidad a lo largo del
tiempo, provocan imprecisiones crecientes en el mapa y la localizacion. Practica-
mente, la auto-localizacién produce un alejamiento continuo y erratico del vehiculo
respecto a su verdadera posicion, y este alejamiento se acrecienta en el tiempo a me-
nos que el vehiculo vuelva a un punto de su antigua trayectoria y pueda asociar la
escena con la escena vista anteriormente. S6lo en estos casos la precisién global tanto
de mapas como de auto-posicién puede acotarse y mejorarse.

Es posible dividir conceptualmente a los sistemas SLAM en dos subsistemas. Pri-
meramente estd el llamado “front-end”, se encarga principalmente de las tareas de
bajo nivel, como la estimacién del movimiento local de la cdmara (llamado odome-
tria visual) y la estimacién local del mapa (como se abordara en el capitulo 3 ). El
segundo subsistema es el denominado “back-end”, el cual en cambio utiliza la in-
formacién suministrada por el front-end para generar un mapa global coherente de
todo el terreno explorado, como asi también estimar la posicién global del vehiculo.

Esta divisién de tareas estd basada en la observaciéon de que la estimacién odo-
métrica de la posicién presenta ineludiblemente un error. Dicho error tiene la parti-
cularidad de ser integrado a lo largo de la trayectoria del vehiculo.

Asi, luego de un cierto tiempo, el vehiculo estd en peligro de perderse puesto
que cada vez se aleja de la supuesta posicion, lo que en un caso real de vehiculo sub-
marino puede representar la pérdida definitiva del mismo en un ambiente extenso,
desconocido e inaccesible.

Una de las principales tareas del back-end es disminuir en lo posible la deriva
odométrica. Si ocurre que el vehiculo atraviesa nuevamente una zona previamente
explorada, se pueden obtener dos fuentes de informacién para estimar la localiza-
cién del vehiculo. Por un lado la informacién proveniente de la medicién odométri-
ca, y por otro lado el conocimiento de una revisita en una misma zona fisica. Estas
dos fuentes de informacién pueden combinarse para generar una estimacién global
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mejorada, con menor error de localizacién. A este proceso se lo denomina cierre de
lazo [33], [18], y es la técnica principal utilizada en el estado del arte para disminuir
el error odométrico. La tarea mdés dificultosa es la deteccién de un cierre de lazo,
es decir, detectar cudndo efectivamente el vehiculo transcurre por una zona previa-
mente explorada. La gran cantidad de informacién contenida en las imagenes [33],
[18], hace que los sensores visuales sean uno de los mas utilizados para la deteccién
de los cierre de lazos. De ahora en més se tratara la navegacion auténoma por vision
y el SLAM visual.

En este capitulo se argumenta que, dadas las caracteristicas visuales particula-
res de los ambientes subacuaticos, las técnicas comtinmente utilizadas en ambientes
terrestres para disminuir la deriva odométrica no funcionarian correctamente. Para
justificar esta aseveracion, se ahondara en el funcionamiento particular de este tipo
de algoritmos.

Estas técnicas estdn basadas comtinmente en algoritmos denominados bag of
words [74], originarios del procesamiento del lenguaje natural. Un resumen de su
funcionamiento es el siguiente. En primer lugar, se genera a-priori un “vocabula-
rio”, compuesto por las caracteristicas sobresalientes mas comunes para el ambiente
particular (llamadas “palabra”). Luego se computa para cada imagen proveniente
de la cdmara, un histograma de las caracteristicas sobresalientes (palabra) que ésta
contenga. Al mismo tiempo, se confecciona una estructura de drbol con los histogra-
mas de las imdgenes procesadas, teniendo como estructura de ordenamiento para
dicho arbol el “vocabulario”. A medida que el tiempo de navegacién transcurre, el
sistema auténomo debe almacenar una enorme cantidad de informacién visual a lo
largo de su trayectoria. Por ello, el empleo de este método permite buscar rapida-
mente en el drbol un determinado grupo de palabras, y de esta manera se puede
determinar si una zona particular fue previamente observada o no.

Como se puede entrever, estas técnicas requieren que los terrenos contengan dos
propiedades fundamentales. En primer lugar, deben tener suficientes zonas con ca-
racteristicas sobresalientes, comtdnmente llamadas “keypoints”. En segundo lugar,
necesitan que las zonas sean diferentes entre si, de manera que al compararlas, haya
pocas probabilidades de cometer un error en la asociacién de ésta con una posicién
geométrica. Notese que un error en el cierre de lazo podria ser catastréfico para el
vehiculo en si mismo, ya que una distorsién significativa del mapa podria provocar
la pérdida irrecuperable de éste.

Es comtn encontrar vastas regiones del suelo subacuético caracterizadas por una
baja densidad de keypoints, escenas autosimiles y difuminadas como asi también
perturbadas luminicamente con cambios rdpidos de intensidad en el tiempo y en el
espacio sobre el fondo. Dado que esto es una particularidad de los ambientes sub-
marinos en general, la eleccién de técnicas de SLAM en una estrategia de navegaciéon
general debera adaptarse a estas caracteristicas ambientales. Asimismo la denomi-
nada estrategia de navegacion se refiere a la autonomia o independencia para definir
el guiado del vehiculo.

Teniendo en cuenta que un sistema SLAM adaptado a un submarino auténomo
es propenso a la falla a causa de errores inducidos por el medio subacuatico durante
la exploracién por terreno desconocido, es dificil pensar que el mismo no quede
expuesto a la pérdida a corto plazo. Tratdndose de equipos submarinos de altisimo
valor extrinseco y sin nexo fisico con el barco de operaciones (por ejemplo a través
de un cable de seguridad), es que la posibilidad de su eventual pérdida debe ser
practicamente descartada dentro del disefio.

Una forma de resolver estos problemas es utilizar las técnicas llamadas “teach
and repeat”. En éstas, se ensefia al vehiculo un camino determinado, para que luego
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éste lo pueda seguir con un grado de autonomia. Como el camino es tnico, para
realizar el cierre de lazo el vehiculo sélo tiene que poder diferenciar la zona en la
que se encuentra de las inmediatamente circundantes, simplificando el proceso de
seguimiento considerablemente. Este tipo de cierre de lazo no logra disminuir los
errores globales de localizacién. Pero si es altamente robusto ante la influencia de
errores locales. Asi, es posible navegar con éxito por el camino, atin cuando esté
presente poca descriptibilidad por medio de caracteristicas sobresalientes y/o auto-
similitud del terreno.

En [75] los autores desarrollan un algoritmo basado en “teach and repeat” para
lograr que un vehiculo terrestre dotado con un sistema de camaras binoculares na-
vegue por un terreno dificultoso. El mapa se implementa mediante keypoints, y los
autores muestran navegaciones exitosas de kilémetros bajo un suelo auto-simil. A su
vez los autores en [76] implementan técnicas de “teach and repeat” para logra la na-
vegacion auténoma de un MAV (Micro Air Vehicle) pequetio, utilizando una cdmara
monocular y un sensor de altura. El trabajo [77] muestra resultados de estas técnicas
utilizando un cuadricéptero, desarrollando un algoritmo que requiere bajos recur-
sos computacionales. Los autores en [78] robustecen técnicas de “teach and repeat”
para que funcionen correctamente atin bajo importantes cambios en la iluminacién
de la escena. En [79] se utiliza un sistema consistente de varias cdmaras binoculares
para sobrellevar grandes cambios en la apariencia de la escena, tales como aquellos
producidos por cambios de estaciones. En [23] se utiliza las subsiguientes revisitas
del camino original para mejorarlo incrementalmente. Estas mejoras tienen en cuen-
ta las zonas que presenten grandes diferencias de apariencia durante las revisitas,
que serdn marcadas como inseguras, y no se utilizardn para realizar la localizaciéon
del vehiculo sobre el camino. En [24] muestran resultados de “teach and repeat”
sobre extensiones largas de terrenos, sobre zonas sometidas a grandes cambios de
iluminacién.

En todos los trabajos mencionados anteriormente, no se presenta una técnica pa-
ra generar la primera navegacion de aprendizaje. Tampoco es claro si la utilizacion
de mapas de caracteristicas sobresalientes (keypoints) es la opcién mds acertada para
este tipo de aplicacién, ya que desde diferentes perspectivas serian visibles diferen-
tes keypoints, y asi para la correcta navegacion deberia utilizarse el mismo dngulo
de vision, lo cual no siempre es posible cumplir. Por ejemplo, navegar en reversa por
el camino aprendido seria dificultoso.

En este capitulo se desarrollan algoritmos para la navegacién autébnoma en am-
bientes subacudticos altamente autosimiles. Las principales innovaciones son, entre
otras, el desarrollo de un corredor 6éptimo en la exploracién que sea robusto para
la revisita, la utilizacién de mapas densos, sobre los que se argumenta que mejoran
sustancialmente la resolucién en estos tipos de problemas, en conjunto con un siste-
ma auténomo para generar una primera navegacioén de aprendizaje. Los resultados
parciales que dieron lugar a este trabajo fueron presentados en [58] [63].

2.2. Sistema Propuesto

En vista de las particularidades del problema real que representa la navegacion
subacudtica con visién, de las soluciones aportadas en el estado del arte y de sus
limitaciones es que se emprende un camino diferente para abordar la navegacion
subacudtica auténoma.
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La tesis se centra en un objetivo particular e importante para las aplicaciones, el
cual consiste en la exploracién auténoma y el retorno seguro de un vehiculo sub-
marino a su punto de partida. Méas especificamente se construye un corredor sobre
el suelo oceanico basado en rasgos del mismo para facilitar la navegacién visual en
ambos sentidos.

La navegacion segura por un corredor afirma la condicién necesaria de robustez
de la metodologia SLAM, la cual no es una propiedad destacada en las aplicacio-
nes del estado del arte, sobre todo en la exploracién por zonas desconocidas sin
posicionamiento global. A su vez la condicién de obtener un sistema de visién com-
pletamente auténomo en sus decisiones para guiar a un vehiculo por un corredor
que se construye apropiadamente y se consolida en sus revisitas, es un tema abierto,
apenas tratado, en la comunidad cientifica en esta drea. Primeramente se presenta
una heuristica para el desarrollo de una metodologia para desarrollar la solucién. A
esta metodologia se la denominé C-SLAM debido a su conexién con una estrategia
que emplea SLAM para la formacién de un corredor.

El sistema visual debe posibilitar una guia auténoma tanto para escudrifiar el
terreno y encontrar las direcciones mds apropiadas en la construcciéon del corredor,
como asi también para su consolidacién paulatina con eventuales revisitas del mis-
mo.

2.2.1. Heuristica

Para el desarrollo de la heuristica se concibe un vehiculo subacuético con una ca-
mara monocular ubicada en la parte frontal del submarino, con una leve inclinacién
hacia adelante permitiendo en general visualizar la linea del horizonte en la parte
superior de la imagen y el suelo en las zonas restantes. De esta manera el sistema
auténomo podrd recabar informacién visual para un desplazamiento hacia adelan-
te seguro del submarino con la posibilidad de tomar medidas de cambio de rumbo
rdpidamente y acelerar o frenar ante posibles colisiones. La altitud se auto-regula de
acuerdo a un sistema de control independiente de los movimientos de avance o giro.
Para los modos fundamentales de movimiento, a saber traslaciéon tangencial a la tra-
yectoria y rotacién de rumbo y sus velocidades respectivas, se empleara un control
adaptativo de gradiente de velocidad que se encargara de cumplir las decisiones de
movimiento impuestas por el sistema de guia de SLAM visual.

Para la elaboracién del sistema de navegacion, se dividira la tarea en dos fases.
En primer lugar se encuentra la fase de exploracion, en la que se debe navegar sin po-
seer un mapa previo. Aqui se utiliza la odometria visual para estimar el movimiento
y la posicién de la cdmara, como se describird mas detalladamente en el capitulo 3.
Como la escena es altamente auto-simil, se corre el peligro de no lograr acotar los
errores odométricos. Esto es asi a causa de la dificultad para detectar los cierres de
lazos, debido a una confusién en la asociacion de la postura estimada de la cdmara
con la coordenada real de los rasgos captados del suelo. Por esta razon, se utiliza-
ra como estrategia la exploraciéon en zonas que presenten la mayor descriptivilidad
posible. De esta manera el algoritmo ubica la zona en la imagen que presentan ma-
yor cantidad de keypoints, donde mas facilmente se puede realizar la localizacién
en una revisita (mediante el cierre de lazo) y finalmente orienta el vehiculo en dicha
direccién. La etapa de exploracién termina cuando se llega al objetivo, como puede
ser un mapa identificado con anterioridad o si se encuentra una zona de interés. Du-
rante esta etapa se realiza un mapa de la zona explorada, cuya composicién global
representa la geometria del entorno captado del fondo marino a lo largo del corredor.
El mismo constituye una estructura de puntos de coordenadas tridimensionales que
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representan una superficie del entorno estimada (mapa de profundidades de cdma-
ra). Claramente esta informacioén geométrica estd disponible en las escenas captadas
por la cdmara y no contiene informacién de las partes ocluidas en las lineas de vi-
sion. A su vez, la fase de exploracién construye paso a paso un corredor a través de
una sucesion de segmentos direccionados (nodos), conformando una trayectoria de
puntos de vistas de cdmara asociados a una alta densidad de keypoints.

De esta forma, la idea clave detrds de la presente heuristica es que el vehiculo
subacuatico pueda construir una cadena de nodos entre dos regiones distantes e
inconexas, mediante la exploraciéon del fondo marino. Atn cuando el terreno sea
altamente borroso y autosimil, donde el cierre de lazo es dificil, se puede utilizar
esta cadena de nodos para repetir la ruta aprendida, de manera robusta y sin cometer
errores.

Se describe a continuacién la generacién de trayectoria concerniente al par de
nodos n and n + 1 (véase la figura 2.1).

Se hard distincion entre dos clases de trayectos particulares que se pueden en-
contrar durante la navegacién. Se consideran aquellos tramos que conectan un nodo
localizado en un punto de referencia p,, con algtin punto a la distancia 0,11, median-
te un suelo carente de caracteristicas sobresalientes. Por otra parte se distinguen los
tramos que conectan o,,1 con el préximo nodo p,1 sobre un suelo rico en caracte-
risticas. El punto o,,1 es el primer punto de vista en el camino entre nodos desde el
cual es posible visualizar gran cantidad de caracteristicas en el lecho marino. El no-
do de referencia p,+1 representa el dltimo punto de vista en el tramo, desde el cual
se visualizan gran cantidad de caracteristicas sobresalientes. Vale la pena mencionar
aqui que un punto de vista es una postura de la cAmara en seis grados de libertad.

En ausencia de caracteristicas confiables, el primer tramo involucra una navega-
cién guiada mediante odémetro, siguiendo una trayectoria rectilinea dada por ..
A su vez, el segundo tramo utiliza una gran cantidad de caracteristicas sobresalien-
tes observables para determinar una serie de puntos de vistas desde v,,1 hasta p,, 1,
puntos de vista que son proclives a ser detectados en fase de revisita (mediante la
deteccion del cierre de lazo). Nétese que la postura del vehiculo obtenida mediante
odometria 0,11 es solo aparente, mientras que la postura asociada v,, 1 es la postura
real.

El tramo entre los extremos 0,41 Yy pn+1 estd compuesto por varios puntos de
vista, desde los cuales es posible observar abundante cantidad de caracteristicas so-
bresalientes en el suelo. Esta abundancia permitird al sistema SLAM detectar correc-
tamente un cierre de lazo durante la etapa de consolidacién, pudiendo asi eliminar
el error odométrico incurrido durante la navegacién en la zona carente de keypoints
(donde no se puede cerrar el lazo), error representado mediante la diferencia entre
0,41y la pose real del vehiculo v,,41.

2.2.2. Fase de Exploracién

De acuerdo con la heuristica previamente descripta, la seleccién de nodos duran-
te la exploracién es la tarea mds delicada e importante a realizarse en dicha fase. Los
pardmetros de un nodo son: su postura p,, y la direccién de partida desde la misma
B

En primer lugar, los keypoints deben ser detectados para luego, con la ayuda de
un criterio de robustez acorde, seleccionados o descartados. Mediante la utilizacion
de un método eficiente de detectores/descriptores como SURF (Speeded-Up Robust
Features), se puede detectar un conjunto de caracteristicas en el terreno marino tal
que éstas se puedan observar bajo diferentes puntos de vista.
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FIGURA 2.1: Heuristica para generar el corredor empleando un siste-
ma de gufa visual basado en caracteristicas sobresalientes, compuesto
de dos etapas. Descripcién del ejemplo. Etapa 1: El sistema comienza
desde la pose py. En presencia de un suelo carente de caracteristicas
sobresalientes, el sistema selecciona una direcciéon 5)0, navegando de
manera rectilinea. Luego de un determinado tiempo, en vy, se logra
obtener una perspectiva desde donde se puede observar suficientes
caracteristicas sobresalientes. o; es la postura obtenida mediante odo-
metria. Etapa 2: El sistema navega desde v, y define una trayectoria
que apunta hacia la mayor cantidad de caracteristicas sobresalientes.
Luego de un tiempo, se llega a una regién con pocas caracteristicas y
se fija un nodo de referencia p;, con orientacién T ;. El sistema define
una direccién de preferencia P, para continuar la navegacion. Luego
se comienza nuevamente en la etapa 1.

De esta manera se define la postura de un nodo de referencia p,, como la postura
desde donde el vehiculo observé caracteristicas sobresalientes robustas durante la
fase de exploracion en el instante n.

Otra variable importante del nodo es la orientacion de partida P, descripta por
un vector unidad apuntando a una direccién conveniente en el horizonte. Para ga-
rantizar la construccién de un corredor sélido, la orientacién debe ser definida tal
que maximice la probabilidad de éxito del cierre de lazo durante la fase de consoli-
dacioén.

Como se convino anteriormente, se asume una camara frontal montada en el
vehiculo con una posicién tal que le permita visualizar tanto el fondo marino como
el horizonte. Asi, la mitad superior de la imagen observa objetivos distantes.

Por consiguiente, un algoritmo efectivo para estimar la orientacion de partida
de un nodo consiste en analizar la seccién superior en la imagen capturada por la
cdmara, para luego seleccionar las zonas con la mayor densidad de keypoints. Espe-
cificamente, el algoritmo clasificara los keyponits en racimos (clusters) de acuerdo
con el principio de Nearest Neighbor [80]. Subsiguientemente se calcula el punto
medio del cluster con mayor cantidad de keyponts.

El sistema de guia mantendré el vehiculo siguiendo la orientacién con mayor
densidad de keypoint. La navegacion sobre estas zonas maximiza la probabilidad
de cierre de lazo en fases de revisita. Claramente, puede darse la contingencia de
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que en el horizonte no se encontrara ninguna zona con caracteristicas sobresalientes.
Para este caso particular se realizard una navegacion rectilinea desde dicho punto,
hasta nuevamente alcanzar una zona rica en caracteristicas robustas.

La trayectoria de nodos resultantes (el corredor generado), serd empleado como
camino de referencia en revisitas futuras. La estrategia de exploracién termina even-
tualmente cuando el vehiculo entra en una zona previamente conocida, o en el caso
que la exploracién deba ser interrumpida con el objetivo de inicializar el retorno del
vehiculo hacia el punto de partida.

2.2.3. Fase de Consolidaciéon

La fase de consolidacién de la navegacién ocurre cuando el corredor construido
es empleado para cruzar nuevamente la zona explorada. Asi se realiza una revisita
de todos los nodos de manera ordenada, con la misién de alcanzar la zona de destino
o el punto de partida. Los cierres de lazo que ocurriran al revisitar un determinado
nodo hardn que el mapa construido durante la fase de exploracién se afiance utili-
zando esta nueva informacién y de esa manera se consolide.

Para lograr la navegacion sobre el corredor, el sistema de guia debe encontrar
cada nodo dentro del corredor en orden estricto. En los nodos internos, el vehiculo
empieza desde un nodo p,,, y es guiado de forma rectilinea de acuerdo con P, en
direccién al nodo o,,. Durante el recorrido, el sistema de cierre de lazo esta activo
para detectar el momento cuando se puede observar el nodo o,,. En ese instante, el
error entre la posicién del vehiculo estimada (que se encuentra en las inmediaciones
de o,) y la posicién real (v,,) se corrige. Luego el sistema reanuda su navegacion
hasta el siguiente nodo p,,.

Tanto el sistema de odometria visual como el sistema de cierre de lazo depende-
rén a su vez del sistema SLAM que se esté utilizando como base, ya sea un sistema
indirecto como [13] o uno directo como [14]. Sea como fuere la implementacién par-
ticular del cierre de lazo, la eleccion de recorrer los nodos en forma ordenada da
como resultado que se tenga una buena idea del préximo nodo a encontrarse. Luego
utilizando dicha informacién se mejora significativamente la probabilidad de éxito
del cierre de lazo.

Por otra parte, la utilizacién de mapas densos (como [14]) tiene una ventaja sig-
nificativa en la etapa de revisita. Como se estima todo el perfil de profundidades del
suelo, es posible hacer una suposicion de la apariencia del suelo desde una perspec-
tiva completamente diferente y asi tener mayor éxito en la instancia de cerrar lazo.
De esta manera, la revisita puede ser en la direccién contraria a la que se realiz6
en la etapa de exploracién. Esto no es posible con un mapa de keypoints, porque la
apariencia de estos cambia con la perspectiva. Para esta clase de mapas una solucién
podria ser la generaciéon de dos mapas, una para la direccién de exploracién y otro
para la direccién la contraria.

2.2.4. Implementaciéon del Algoritmo

El sistema de navegaciéon C-SLAM desarrollado en secciones anteriores es com-
pletamente independiente del sistema SLAM subyacente. Dicho sistema SLAM de-
be, en primer lugar, proveer a C-SLAM de la medicién odométrica de su posicion y,
en segundo lugar, debe encargarse de realizar los cierres de lazo, ambas caracteristi-
cas genéricas que por definicion debe poseer cualquier sistema SLAM.
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Por estas razones, se prob6 el C-SLAM en conjunto con dos sistemas SLAM vi-
suales monoculares completamente diferentes en su construccién. Ellos son los sis-
temas indirecto-no-denso ORB-SLAM [13] y por otro lado el sistema directo-denso
de confeccién propia, que combina el sistema de odometria visual desarrollado en
el capitulo 3, y el back-end desarrollado en [14].

2.3. Casos de Estudio

En esta seccion, la adecuacion de enfoque propuesto para la navegaciéon sobre
suelo autosimil se valida cuantitativamente en escenas tanto simuladas como natu-
rales. Los parametros de operacién principales se configuraron de manera de que el
vehiculo mantenga una altitud adecuada (para poder tener buena visibilidad) y la
velocidad del vehiculo sea conforme a las velocidades maximas permitidas por el
sistema SLAM subyacente. En este escenario podrd apreciarse la borrosidad, autosi-
militud y ondas cdusticas.

2.3.1. Caso de Estudio I: Ambiente Simulado y Sistema SLAM Indirecto
No-denso

Para el primer caso de estudio se utiliz6 una escena simulada. La misma fue rea-
lizada mediante el paquete de software GAZEBO [81]. Se simul6 un suelo arenoso,
con numerosas lomadas, depresiones y piedras colocadas aleatoriamente. La escena
esta perturbada por borrosidad de tono azulado, la cual se incrementa junto con la
distancia. El sistema SLAM subyacente utilizado es el descripto en el trabajo [13].

En las figuras 2.3 y 2.2 se muestra la trayectoria de exploracién del vehiculo y la
imagen cruda capturada por la cdmara.

FIGURA 2.2: Escena simulada. Se observa la visualizacién realizada
por la cdmara en tres instantes a lo largo de la trayectoria

Desde la trayectoria realizada por el vehiculo se puede observar la tendencia a
la navegacién sobre zonas con alta cantidad de caracteristicas sobresalientes. Por el
contrario, las zonas con baja cantidad de caracteristicas (como los bancos de arena)
son evitadas por el sistema C-SLAM.

En la figura 2.4 se puede apreciar la evolucion de la cantidad de caracteristicas
sobresalientes en el tiempo. En la misma figura se observa la trayectoria real, obteni-
da extrayendo datos de la simulacién. Se puede observar como las trayectorias reales
coinciden fisicamente durante la exploraciéon, como también durante las revisitas.

2.3.2. Caso de Estudio II: Ambiente Natural y Sistema SLAM Directo
Denso

Para este caso de estudio se utiliz6 un escenario natural, descripto en detalle
en el capitulo 6. El escenario contiene auto-similitud resultado de la abundancia de
arena, un horizonte difuso y esta afectado por ondas causticas. El vehiculo utilizado
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FIGURA 2.3: Escena simulada. Se observa la escena en conjunto con
la trayectoria de exploracion realizada por el vehiculo.
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FIGURA 2.4: Izquierda: evolucién de las caracteristicas robustas de-

tectadas, derecha: trayectorias reales durante las fases de exploracién

y consolidacién. En rojo se representa la trayectoria de exploracion,
mientras que en verde, azul y celeste las revisitas.

contiene una cdmara cuya inclinaciéon es de 60 grados con respecto a la horizontal.
En este caso, se utilizé como SLAM en base a un sistema directo-denso de confeccién
propia con un sistema de odometria visual descripto en el capitulo 3 y un back-end
basado en el trabajo [14].

Para evaluar el rendimiento, se emplea un indicador de la densidad de cierres de
lazo realizados durante la navegacion. Idealmente, durante la fase de consolidacién,
en cada nodo de la secuencia se deberia poder realizar el cierre de lazo exitosamente.

Para aumentar la robustez, se relajé la condicién de ordinalidad estricta en el
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seguimiento de nodos, permitiendo el reconocimiento de un nodo dentro de un in-
tervalo pequefio de nodos subyacentes. De esta manera la probabilidad de identifi-
cacién del préoximo nodo se aumenta sacrificando cierto grado de justeza en favor
de sostener el seguimiento de la cadena de nodos.

Otro indicador de rendimiento es la consolidacién del corredor, donde se mejora
progresivamente el mapa obtenido con cada revisita.

En la figura 2.5 se presentan dos imagenes del ambiente subacuatico. La imagen
a la izquierda ilustra la escena con un horizonte difuso, piedras autosimiles y par-
ticulas en suspensién. La imagen a la derecha, por el contrario, muestra una escena
perturbada mediante ondas causticas. Ambos tipos de escenas son parte del caso de
estudio presente, en diferentes momentos durante la navegacion. El éxito del siste-
ma visual en la presencia de ambos tipos de perturbaciones requiere cierto nivel de
robustez. En escenas borrosas, el bajo gradiente en la imagen hace dificultosa la es-
timacién de la profundidad. A su vez, las escenas perturbadas con ondas cédusticas
no conservan la condicién de constancia de brillo (véase los capitulos 3 y 4).

FIGURA 2.5: Escenario subacuadtico. Izquierda: escena capturada con
horizonte difuso, rocas autosimiles y particulas en suspensién. Dere-
cha: escena perturbada mediante ondas cdusticas.

El ntimero de cierres de lazo exitosos se ilustra en la figura 2.6, en la columna iz-
quierda. Se puede apreciar un incremento permanente de cierres de lazo. Este hecho
atestigua la robustez del sistema.

La figura 2.6 en la columna de la derecha, muestra el proceso de mejora del mapa
mientras se realizaban las revisitas. El mapa estd descripto a través de una nube
de puntos, cada uno de los cuales representa un punto fisico en el espacio, cuyas
coordenadas fueron determinadas con la estimacién del mapa denso. En la figura
se aprecia como esta nube de puntos se densifica, mientras que las trayectorias se
relocalizan ligeramente. En la figura 2.7 se ilustra el corredor final desde distintos
puntos de vistas en direcciones principales.

Se concluye categéricamente que si bien las trayectorias estimadas no son coin-
cidentes, e incluso algunos tramos difieren entre si mas que otros, el retorno en nu-
merosas revisitas fue exitoso. Esta aparente dispersion de trayectorias no es deter-
minante para nada en el uso del corredor ya que las trayectorias reales son comple-
tamente desconocidas. También se desprende del conteo de nodos identificados que
el sistema visual guia el movimiento de la cdmara en forma correcta reconociendo
casi en forma ordenada la cadena de nodos en un sentido y en otro. El sistema vi-
sual C-SLAM propuesto manifiesta claramente la habilidad de construir un corredor
robusto en ambientes complejos y poder retornar en cada cruce.
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FIGURA 2.6: Construccién del corredor. En la columna izquierda: la
acumulacién de cierres de lazo en el tiempo. En la columna derecha:
la mejora progresiva del mapa del corredor con cada revisita.

FIGURA 2.7: Visualizacién del corredor construido bajo diferentes
perspectivas.
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Capitulo 3

Odometria Visual

3.1. Introducciéon

Interpretamos el concepto de Odometria Visual como el mecanismo que provee
la autolocalizacién de la cdmara en base a un mapeo simultaneo. Usualmente se in-
cluye en el bloque front-end del SLAM. Este concepto no incluye el cierre de lazo
comunmente incluido en el otro bloque, el back-end del SLAM. El C-SLAM elabora-
do y descripto en el capitulo anterior incluye ambos bloques para la navegacién por
corredor.

Es posible clasificar los métodos de odometria visual en cuatro categorias, en
relacién con la clase de informacién utilizada (directos e indirectos) y la cantidad de
estimaciones que realizan (densos y no-densos). [82] [83].

En este capitulo, se realiza un breve anélisis de los métodos existentes con vistas
de su aplicacién en un contexto subacudtico. Una de las conclusiones que se extraen
de este andlisis es que los métodos directos-densos tienen ventajas con respecto al
resto de los métodos, particularmente en su aplicacion en ambientes subacuéticos.
Estos métodos son, simultdneamente, uno de los métodos menos explorados en la
literatura. Subsecuentemente, en la tesis, se realizan necesarios avances en el desa-
rrollo de un método de odometria visual directo-denso, y se muestran sus ventajas
con respecto a métodos en el estado del arte en ambientes subacuéticos reales.

3.1.1. Meétodos Indirectos-No-Densos

Este tipo de métodos son los mas estudiados en la literatura [84], [13]. Los prin-
cipios fundamentales de este tipo de métodos se describen a continuacién.

En primera instancia, la imagen capturada por la cimara es pre-procesada de ma-
nera de obtener una representacioén de alto nivel de la escena, es decir, con un grado
conceptual y/o semédntico més acabado que las simples caracteristicas fotométricas
y cromadticas de los pixeles de la imagen. En general, se procura extraer zonas de
la imagen que sean altamente diferenciables, y proclives a ser descriptas inequivo-
camente, facilitando de esa manera la btisqueda de la zona analizada a lo largo de
la secuencia de imdgenes. Es posible detectar lineas rectas [85], zonas con textura o
tonalidad similar , o mds generalmente se pueden extraer los llamados “keypoints”
[37], [38].

La condicién de deteccién de una misma zona en la secuencia de imédgenes, con-
juntamente con algoritmos robustos como RANSAC y FLANN [86], [87], se utilizan
con resultados de geometria epipolar [88] y optimizacién [89], para obtener conjun-
tamente la representacion de la posicién tridimensional de las zonas detectadas, asi
como también la postura de la cdmara a lo largo de la secuencia de iméagenes.

La naturaleza indirecta-no-densa de estos métodos conlleva ciertas ventajas y,
paralelamente, ciertas desventajas. El hecho de utilizar una representacion de alto
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nivel de la escena permite que la cantidad de informacién a procesar se reduzca con-
siderablemente, lo que da como resultado algoritmos muy eficientes computacional-
mente. Esta reduccion en la cantidad de informacién también permite realizar una
optimizacién global, en toda la secuencia de imagenes, que da como resultado una
gran precision en las estimaciones.

Pero, al mismo tiempo, un mapa asi obtenido es un mapa de no-denso. Si bien
excelente para la localizacién relativa del vehiculo, este mapa tiene muchas limita-
ciones en las situaciones en las que se necesite tener un mapa detallado del terreno.
Como ejemplo, con mapas asi construidos, no es posible estar seguro si hay una co-
lisién inminente en una zona carente de una descripcién de alto nivel. Al mismo
tiempo, utilizar estas descripciones restringe los ambientes en los que se los puede
utilizar. Estos ambientes necesariamente tienen que presentar suficientes zonas di-
ferenciables para generar las descripciones. Las estructuras hechas por el hombre
estan caracterizadas por su gran cantidad de bordes y esquinas, que son proclives
a ser descriptas en alto nivel. Pero los terrenos no estructurados pueden poseer ba-
ja diferenciabilidad, incidiendo asi en el desempefio de estas técnicas. Cabe esperar
que los ambientes subacuaticos, por sus caracteristicas visuales particulares, sean
especialmente dificiles para estas técnicas [82], [83].

3.1.2. Meétodos Directos-Densos

La literatura en este caso es mds reducida, y las técnicas utilizadas son de na-
turalezas diversas. Una implementacion es la detallada en [90]. Se basa, en general,
en la informacién de profundidad de cdmara que aporta cada uno de los pixeles de
la imagen, es decir, en la informacién fotométrica de la escena frente a la cdmara.
En dicho trabajo se utiliza un volumen de costo, en el cual se acumula evidencia
de que determinado pixel posea una profundidad especifica. La naturaleza de esta
informacién es la diferencia entre la muestra del pixel obtenida en una posicién de
la cdmara, frente a una muestra obtenida en otra posicién (error fotométrico). De
esta manera, para encontrar la profundidad de un pixel, simplemente se busca en-
tre todas las profundidades posibles presentes en el volumen de costo, y se elige
aquella que posea un menor error fotométrico medio. Para disminuir el ruido en la
estimacion se utiliza un método de optimizacién, para encontrar las profundidades
para cada pixel que posean tanto un costo pequefio como también continuidad con
las profundidades de pixeles circundantes, logrando asi una mayor regularidad de
la profundidad estimada. La optimizaciéon emplea el gradiente de intensidad en la
imagen para separar zonas de la escena angulosas (cantos, bordes), sobre las cuales
la regularizacién se torna menos intensa.

Otra técnica es la descripta en [91]. Los autores en este caso procuran triangular
cada pixel de la imagen para encontrar su profundidad. De manera de encontrar el
pixel correspondiente en las imédgenes subsiguientes, se realiza una btisqueda ex-
haustiva del mismo a lo largo de la linea epipolar. Para cada triangulacién obtiene
la media y varianza de la profundidad posible. Se utiliza un filtro de Kalman para
fusionar las medidas realizadas desde diferentes perspectivas.

Una técnica similar a la anterior es la descripta en [14], con la principal variacién
de no estimar profundidad para los pixeles con gradiente pequefio. La motivacién
es que los pixeles con poco gradiente son mads dificiles de encontrar mediante una
biisqueda en la linea epipolar y, naturalmente, la estimacién de su profundidad tiene
un error considerable. De esta manera no se obtiene un mapa denso sino semi-denso.
Pero a cambio se logra una gran robustez, que el autor muestra en experimentos que
se extienden por varios kilémetros.
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En todos los casos, se estima la posicién relativa de la cdmara utilizando técnicas
de optimizacion [92], las cuales obtienen la postura 7' € R4** que minimice el error
entre la imagen actual y una imagen virtual generada mediante una estimacién de
T actual, formalmente:

F(T) = (Inf(Kn(Tpy)) — Ia(u)]) (3.1)
ue)

Donde €2 es el espacio de las posibles coordenadas de los pixeles pertenecientes
a la imagen capturada por la cdmara, u es un pixel particular, I, es la imagen maés
reciente capturada por la cdmara, p, € R es el punto estimado perteneciente al pixel
u. 7 es la funcién de proyeccion, K € R3%3 es la matriz intrinseca de la cdmara, que
contiene los pardmetros de la geometria de la lente.

Es posible analizar las diferentes caracteristicas de estos métodos observando
las suposiciones que cada uno realiza en cuanto a la distribucién de probabilidad
de la profundidad. En [91] y [14], la estimacién de la profundidad es paramétrica,
suponiendo una distribucién gaussiana. En [90], por otro lado, la suposicién es no-
paramétrica.

Una distribuciéon paramétrica funciona correctamente en ambientes con buena
visibilidad y buen gradiente, como las estructuras hechas por el hombre. Pero cuan-
do se utilizan los métodos en ambientes dificiles, donde grandes ambigiiedades son
comunes, las ventajas de una distribucién no-paramétrica deberian ser evidentes.

3.2. Nuevo Método de Odometria Visual

En vista de las limitaciones ofrecidas por métodos densos del estado del arte en
ambientes submarinos, es que se propone una mejora en base a un método novedoso
para la estimacion directa-densa de la profundidad. Junto a los detalles del desarro-
llo del método propuesto, se mencionan los puntos de contacto con el otros métodos
del estado del arte.

El sistema propuesto esta basan en métodos de estimacién de profundidad basa-
do en volumen de costo, especificamente en el trabajo [90]. Un diagrama en bloques
del sistema puede apreciarse en la figura 3.1.

3.2.1. Estimacidon de la Postura

Para estimar la postura de la cdmara actual, como se mencioné anteriormente, se
utiliza la informacién del mapa actual (compuesta por profundidad y la apariencia
relativa a una postura de cdmara referencia) y la imagen actual, buscando la postura
T que minimice la funcién descripta en la ecuacién 3.1.

Para esta tarea existen muy buenas implementaciones en la literatura. En este
trabajo se utiliza especificamente la desarrollada en [14].

3.2.2. Calculo y Acumulacién del Costo

Para la estimacion de la profundidad, se utilizan técnicas basadas en volumen
de costo, pudiéndose citar como ejemplo de este tipo de sistemas el trabajo [90]. Este
volumen almacena una medida de la penalizacién (el costo) que se incurre al elegir
como correcta una determinada profundidad 7 para los pixeles u pertenecientes a
una imagen de referencia I}, localizada en una postura de referencia 7} . El volu-
men estd compuesto por pequefios volimenes indivisibles, llamados voxeles, con
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FIGURA 3.1: Estimacién de profundidad, diagrama en bloques

una dimensién de ugin, X dgim, donde ug;, € R?. Normalmente u;,, coincide con las
dimensiones de las imédgenes utilizadas, y dg;,, puede elegirse libremente.

En trabajos tales como [93] [94], se calcula el costo utilizando la funcién TSDF
(truncated signed distance function) [95]. Esta funcién codifica elegantemente tanto
la incertidumbre en la medicién, como las zonas de espacio libre y las ocluidas. La
utilizaciéon de la TSDF surge en la literatura en aplicaciones que utilizan sensores
de profundidad de muy bajo ruido, como ser el kinect [96]. Sistemas utilizando este
tipo de sensores fueron presentados en trabajos como [95] [97], donde se obtuvieron
excelentes resultados. A continuacién se mostrard que, en contextos monoculares,
para utilizar la funcién TSDF es necesario utilizar estimaciones a priori de la pro-
fundidad. Estas estimaciones previas son generalmente ruidosas. Por este motivo es
que se elige utilizar una implementacién alternativa. Para comenzar el anélisis, se
ahondara en la aplicacién de la TSDF en sistemas monoculares.

La funcién TSDF ¥ es definida tal que:

minl,M ign(n(u) —d) sin(u) —d >=n(u) — pu(u
\y(u,d,n,u):{ pin, i ton(10) — ) = =100 40

donde u es el pixel analizado en la imagen de referencia I, d es la profundidad es-
pecifica a la cual se desea calcular el costo (dentro de la profundidad representables
dentro del volumen de costo), 7(u) es la medida de profundidad relacionada con el
pixel v y pu(u) su incertidumbre. Como se ve, la representacién del costo mediante
TSDF requiere una estimacién de n y .

De esta manera, en trabajos que utilizan cAmaras monoculares, como [93] [94],
estiman la profundidad en cada muestra k, de manera similar a como se realiza en
[14] [91], es decir:
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mo(u) = arg min(| Iy (u) — In(p(K Ti(dep K~ ) )])

ep
dep € [Mr—1(w) — pr—1(w), nk—1(w) + pur—1(u)]
to(u) = pixel(nO(u))

(3.3)
fo(u)
apg—1(u) + po(u)

upe—1(w) pho(w)

aupe—1(w) + po(u)

donde I es la imagen en la posicién de referencia, I; es la imagen capturada en
el instante k, K y T}, son las matrices intrinsecas y extrinsecas de la camara, respec-
tivamente, 7() es la funcién de proyeccion y ji1 pixel s la incertidumbre en la pro-
fundidad relacionada a un corrimiento de un pixel en la linea epipolar. Notese que
 se estima simplemente utilizando un filtro de Kalman donde o modela la incerti-
dumbre en la prediccién de 7y (u) y g (uw). p(KTk(dep K ~1u)) corresponde a la linea
epipolar en I, relacionada a u en Ij.

Las estimas previas 7;_1(u) y px—1(u) utilizadas para estimar 7 (u) y px(u) son
considerablemente ruidosas, como consecuencia de errores en la estimaciéon de la
postura Ty, principalmente, cuando la calidad de la medicion Ij; es baja. Esto puede
ocurrir cuando la escena presenta autosimilitud, poca textura o borrosidad conside-
rable, situacion que hace dificil encontrar el minimo descripto en la ecuacién 3.3.

Para evitar la utilizacién de estimaciones previas ruidosas, en este trabajo se im-
plementa el costo similar al presentado en [98], dado por una combinacién afin de
error fotométrico y error de gradiente fotométrico con valores de saturacion para
cada error. Es decir:

Nk (u) = Me—1(w) + (Mo(u) — Me—1(u))

pk(u) =

U(u,d) = (1 — ) (min(|[Ief(u) — Ie(p(KT(dK " u)))|, a))
+y(min(|Gryp(u) — Ge(p(KTi(dK " 'u)))[,8)) (34)

donde v € [0,1], G, es el gradiente de la imagen I, o y 5 constantes de satura-
cion. Utilizando camaras monoculares (o binoculares), esta tiltima formulacién del
costo ¥ no requiere la utilizacién de mediciones previas, lo que permite una esti-
macién no-paramétrica robusta de 1 y p, como se verd en secciones siguientes. La
utilizacion de un v ~ 1 aumenta la robustez frente a cambios de iluminacién, es
decir cuando el costo sopesa mucho mas los cambios fotométricos que los errores fo-
tométricos, ya que G, no se ve tan severamente afectado a cambios de iluminacién
como ;..

Asociada a la medida del costo ¥y, se utiliza una medida de la informacién con-
tenida en la muestra k, ®j. Para acumular el volumen de costo los ¥}, y ®;, obtenidos
en diferentes k, se elige utilizar una implementacién similar a [95], [97], que respon-
de a la ecuacion:

Wk—l(uv d)Fk—l(uv d) + (I)k(ua d)\pk(uv d)

Wi—1(u, d) + ®x(u,d) (3.5)
Wi (u,d) = Wi_1(u,d) + Pk (u, d)

Fy(u,d) =

A diferencia de los trabajos mencionados, no utiliza un ®; = 1, que significa-
ria realizar una promediacion. Este valor es ajustado como se detalla en secciones
siguientes.
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3.2.3. Estimacién de Profundidad y Varianza

La profundidad 7 correspondiente al pixel u en la imagen de referencia I se
calcula entonces con una biisqueda exhaustiva en el volumen de costo.

Ne(u) = arg min(Fy(u,d,,))
du (3.6)
du S dminy dmax

donde dpin Y dmaz corresponden a los valores minimos y méximos de profundidad
representables dentro el volumen de costo.

Para estimar i, se utiliza una técnica similar a [94]. Se determina la distancia d,,
tal que el costo F'(u,d,) = aF(u,n), donde a es un factor de escala. De esta forma,
pixeles u que posean F'(u,d) para d, € dmin,dmaer cON un minimo marcadamente
agudo tendrdn una incertidumbre asociada pequefia. De manera reciproca, si no tie-
nen un minimo agudo, el valor aF'(u,n) estard alejado de F'(u,n) y asi u tendra una
incertidumbre elevada. Se calcula tanto d* di'/, correspondientes al valor inmedia-
to superior e inferior a 7). Finalmente se estima ; como:

)

) = [d5 — )] [l ()] 67

A diferencia de [94], se distingue entre diferentes casos particulares en la esti-
macién de p . Los costos F'(u, d) asociados a un u particular, no siempre superan el
valor aF'(u, n) para distancias altas y bajas. Esto puede indicar que la incertidumbre
puede ser alta, més alld de la distancia de incertidumbre representable mediante un
volumen de costo definido dentro de d,in, Y dimae. Por esta razén, la incertidumbre
para un determinado u puede no estar bien delimitada y no se puede asegurar que
la medicién asociada sea correcta. De esta manera se logra diferenciar pixeles v que
no poseen una estimacién de profundidad confiable.

3.2.4. Reposicionamiento del Volumen de Costo

En [90] [93] [94], al momento de requerirse una nueva imagen de referencia I,
el costo acumulado Fj, y W}, se re-inicializan en 0, perdiendo asi toda informacién
previamente acumulada. Claramente, serfa una mejor estrategia utilizar los costos
observados con anterioridad. Esto permitirfa obtener mayores paralajes entre las
imagenes, dando asi mayor robustez y menores niveles de ruido en las estimacio-
nesny f.

En [97], se realiza un sistema de SLAM utilizando en el sensor Kinect [96]. Se
utiliza un costo basado en TSDF, de manera anédloga al realizado en [95]. La inno-
vacién principal del trabajo en cuestién radica en que, a medida que la cdmara se
mueve, el volumen de costo es trasladado en conjunto. De esta manera se logra acu-
mular mediciones a lo largo de toda la trayectoria de la cdimara de manera continua.
El volumen de costo se lo construye con una topologia ctbica, y cuando se necesita
alinearlo con la cdAmara simplemente se lo traslada de manera de que la cAmara esté
posicionada en el centro del volumen de costo. La utilizacién de un volumen de cos-
to rectangular da la posibilidad de que al trasladarlo no se incurre en ningtin error
de reposicionamiento (véase [97]).

Utilizar un volumen de costo con tal topologia tiene varias desventajas, como se
ilustra en la figura 3.2. El frustum de la cdmara no coincide con la forma del volumen
de costo ctbico, por lo que muchos lugares de memoria no son utilizados. También,
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FIGURA 3.2: Volumen de costo ctibico. Se observa un corte transversal
del volumen de costo con dimensién 20x10. T}, ; representa la postura
del volumen de costo, T}, es la postura de la cdmara en el instante
k, dmin Y dmas representan las distancias en z (relativo a la postura
de la cdmara) minimas y maximas representables en el volumen de
costo. En Azul se ve el frustum de la cdmara en k, en blanco se ve el
frustum de un pixel particular observado por la cdmara. En rojo se
representan los voxeles dentro del volumen de costo afectados por el
pixel analizado. Se observa una resolucién baja, particularmente cerca
del origen de la cdmara. En verde se observan los véxeles no afectados
por ningtin pixel de la cdmara. Se observa que gran cantidad de los
voxeles dentro del volumen de costo no son utilizados.

la forma ctbica conlleva una cuantizacién espacial constante en las tres dimensiones.
Dada la naturaleza proyectiva de las cdmaras tipo pinhole, serfa mas provechoso
una topologfa que permita tener una resolucién alta a distancias cercanas, y una
resolucién baja a distancias altas.

Por el contrario, en este trabajo se elige utilizar un volumen de costo con una
topologia conforme al frustum de la cdmara, como se ilustra en la figura 3.3. Se lo-
gra asi una mejor utilizacién del espacio de memoria, y una mejora en resoluciéon
espacial. Al mismo tiempo se utiliza una parametrizacién en distancia inversa (no
ilustrada en las figuras para simplificar el andlisis).

Como contrapartida de estas mejoras, el algoritmo de reposicionamiento del vo-
lumen de costo es considerablemente mds complejo, en comparacién al utilizable
con un volumen de costo ctibico. Véase la figura 3.4. El movimiento del volumen de
costo no corresponde a un simple traslado como en el caso de topologias ctbicas,
sino que responde a una reproyeccién de un volumen de costo sobre el nuevo vo-
lumen de costo. Acé se supone que la escena es compartida al menos en una parte
significativa por ambos volimenes de costo.

El algoritmo se resume en las siguientes ecuaciones:

Fr(u,d) = Fo(up, dp)
y=T,Kld -u
up = p(K7)
dp =72

donde F,, y F; son los volumen de costo anterior y el reposicionado con coordenadas

(3.8
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FIGURA 3.3: Volumen de costo frustum. Se observa un corte trans-
versal del volumen de costo con dimensién 20x10. T}y representa la
postura del volumen de costo, T}, es la postura de la cdmara en el
instante k, dpin ¥ dmas representan las distancias en z minimas y ma-
ximas representables en el volumen de costo. En azul se representa el
frustum de la cdmara actual. En blanco se analiza un pixel particular
observado por la cdmara. En rojo se representan los voxeles dentro
del volumen de costo afectados por el pixel analizado. En este caso
se observa una buena resolucién espacial (numerosos véxeles rojos
son afectados por el mismo pixel), especialmente cerca del origen de
la cdmara. En verde se representan los voxeles dentro del volumen
de costo no afectados por ningtin pixel de la cdmara actual. Se obser-
va que en este caso el nimero de los mismos es considerablemente
menor

up, dp Y u, d, respectivamente. Se ve que esta ecuacién corresponde a una reproyec-
cién del volumen de costo.

A su vez, para cada posicion en el volumen de costo destino, existen varios pun-
tos en el volumen de costo origen, como se ilustra en la figura 3.4. Como la imple-
mentacion de la 3.8 es costosa computacionalmente, realizar una interpolacién preci-
sa no es factible. Por el contrario, se elige realizar una aproximacién del tipo Nearest
Neighbor [99], y modelar el error en el traslado en la ecuacion para el traslado de
W,,, siendo:

Wi, (u,d) =46+ Wt (u,d) 3.9)

Se encuentra empiricamente que un valor de § de 0,5 modela correctamente di-
cho error.

3.2.5. Remocion de Oclusiones

Utilizando un costo basado en TSDF, tanto las oclusiones como la incertidumbre
queda elegantemente representada en la informacién almacenada en el volumen de
costo. En cambio, utilizando un costo como el descripto en la ecuacién 3.4, no se
encuentra una forma directa de representar las oclusiones. Este inconveniente se
acenttia a medida que se reposiciona el volumen de costo, donde zonas ocluidas y
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FIGURA 3.4: Error de reposicién en volumen de costo con topologia

frustum. T, _; es la postura del volumen de costo anterior, mientras

que T}, es la postura actual del volumen de costo. Se puede apreciar en

rojo en véxel destino dentro del volumen de costo posicionado en Ty,

al cual le corresponden en este caso los voxeles dentro del volumen
de costo posicionado en 7},_; marcados en azul.

de-ocluidas normalmente aparecen en la escena. Para resolver este inconveniente, se
desarroll6 la siguiente metodologia de remocién de oclusiones.

Los voxeles del volumen de costo correspondiente a zonas ocluidas, si bien im-
prescindible para encontrar 7 y u en la imagen de referencia correspondiente I ¢, no
contiene ninguna informacion si se utiliza una nueva imagen de referencia. Esto se
puede observar en la figura 3.5. En resumen, los pixeles de objetos ocluidos no son
utiles para la estimacién de profundidad desde la nueva postura de referencia, y son
inicializados apropiadamente como valores inciertos. Su estimacion de profundidad
serd mejorada paulatinamente en las siguientes imagenes dénde estos objetos son
capturados.

3.2.6. Muestreo de la Linea Epipolar

Un problema en las técnicas que utilizan volumen de costo es la ineludible dis-
cretizacién del espacio, segin las dimensiones del volumen de costo utilizado ugim,
dg4im en u 'y en d respectivamente. En [95], la discretizaciéon de un volumen de costo
impone severas limitaciones en la dimensién del drea a reconstruir, asi como la re-
solucion de reconstruccién misma. En la literatura se propusieron varias soluciones
a este problema, como utilizar representaciones del volumen eficientes en memoria
[100], o utilizar un volumen de costo continuo como en [97].

Una observacién clave es que en estos trabajos, que utilizan sensores de profun-
didad, la realizacién de observaciones y el filtrado final de las mimas son procesos
diferentes. Se obtienen mediciones muy precisas, que luego se acumulan en un vo-
lumen de costo cuantizado para obtener la reconstruccién final.
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FIGURA 3.5: Oclusiones. Se representa la profundidad real mediante
una linea negra. En azul se representan los véxeles ocluidos en el vo-
lumen de costo previo. En rojo se representan los voxeles ocluidos en
el nuevo volumen de costo. La zona de-ocluida no contiene informa-
cién ttil para el volumen de costo situado en T}, dado que esa infor-
macién fue heredada del volumen de costo situado en Tj,_1, y desde
esa perspectiva esa zona no era visible. Se propone remover toda la
zona ocluida antes de re-proyectar la informacién de un volumen de
costo a otro. Esto significa re-inicializar toda la zona azul.

En un contexto monocular (o binocular), el problema es diferente. Como se anali-
z0 en secciones anteriores, el volumen de costo no solamente se encarga de acumular
las medidas realizadas por el sensor (medidas fotométricas), sino que también se en-
carga de realizar las mediciones de profundidad mismas. Por lo que la discretizacién
del volumen de costo afecta tanto las mediciones de profundidad, como la calidad
de la reconstruccion. Se analizaré aqui la consecuencia de obtener mediciones en un
volumen de costo cuantizado.

En las figuras 3.6 y 3.7, se observa que bajo un movimiento moderado de la cé-
mara, un determinado véxel proyecta en varios pixeles de la linea epipolar. Lo que
genera una incertidumbre en cuanto al valor de d que se deberia utilizar para actua-
lizar el costo descripto en la ecuacién 3.4. En [90], se utiliza implicitamente el valor
de d correspondiente al centro del véxel analizado. Esta elecciéon funcionara bien
mientras el cambio de brillo dentro de la linea epipolar sea suave. Si se intenta recu-
perar zonas donde el brillo cambia con una frecuencia alta, se puede esperar que el
valor de d, elegido en el centro del voxel, no siempre corresponda al mismo punto
fisico observado desde el pixel v de la imagen I ;. Este fenémeno viola la hipétesis
de constancia de brillo, en la que se fundamenta la validez de la ecuacién 3.4. Esta
imprecision se refleja como ruido en la estimacién de profundidad final.

Se propone entonces la siguiente solucién. Se actualizan los voxeles en el volu-
men de costo relacionados a un pixel u solo si la longitud de la linea epipolar corres-
pondiente e;,,, sSea menor a dg;,. Asi, todos los pixeles dentro de la linea epipolar
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FIGURA 3.6: Linea epipolar obtenida mediante un pequefio desplaza-

miento de la cdmara. Las posibles profundidades de I,y proyectan en

I}, en una seccién pequeria de la linea epipolar, marcada en rojo. Asi,

un determinado véxel proyecta en una pequefia seccién de la linea
epipolar.

dmaa:

FIGURA 3.7: Linea epipolar obtenida mediante un movimiento de la

camara moderado. En este caso, las posibles profundidades dentro

de Iy proyectan en una seccién amplia de la linea epipolar. Por lo

que un determinado voxel dentro del volumen de costo toma varios
pixeles dentro de la linea epipolar.

seran utilizados para actualizar el volumen de costo y no ocurrird en un submuestreo
de la linea epipolar. A su vez, lineas epipolares de baja longitud se relacionan con
poco paraleje y baja informacion ttil para estimar profundidades. Por esta razén, se
ajusta @, para reflejar la informacién contenida en la linea epipolar, como:

€lo

29 gj ong < d im
By (u, d) = { i > Flomg = (3.10)
nulo sino
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3.2.7. Regularizacién

La regularizacion propuesta en [90] requiere una gran cantidad de cémputo, co-
mo se indica en [98]. Asi, [90] requiere movimientos de cimara suaves, de manera de
dar tiempo al regularizador terminar su procesamiento. Para permitir movimientos
de cdmara mds rapidos, se eligi6 utilizar el filtro llamado “Guided Filter” desarro-
llado en [98]. Este tipo de filtros utilizan una imagen para guiar la accion del filtrado.
En el contexto de estimacién de profundidad mediante volumen de costo, se filtra
cada conjunto F,, 4 perteneciente a un mismo d. Se utiliza como guia el gradiente de
la imagen de referencia I}, s, de manera de suavizar las zonas en el volumen de costo
donde la informacién es menos confiable. Se obtiene una regularizacién de calidad
comparable con la obtenida en regularizadores globales, pero con una fraccién del
poder de computo requerido.

3.2.8. Adaptacién Dinamica de Rango

Las profundidades minimas y maximas dyin dmaqs representables dentro del vo-
lumen de costo deben tener la magnitud necesaria para abarcar las dimensiones
reales de la escena visible. Si, por ejemplo, se encuentran en la escena objetos a dis-
tancias menores a d,;,, sus profundidades no son representables dentro del volu-
men de costo y sus estimaciones asociadas seran erréneas. En [90] se eligen valores
dmin Amaz fijos a-priori, de manera de poder representar las profundidades que co-
munmente se encontrardn en la mayoria de las escenas. Sin embargo, seria ventajoso
poder adaptar los valores d,in dmq de manera de ajustarse a la escena actual parti-
cular.

Por esa razoén, se realizé un algoritmo de adaptacion de d,in dmas para ajustar
dindmicamente las profundidades representables dentro del volumen de costo. Una
vez completa la estimacién de profundidad 7. (u) estimada se computa:

Nmaz = UM 7 (u) con ne(v) € [dmaz, Amaz—3) (3.11)

donde [dpaz, dmaz—s] son las tdltimas 5 profundidades d representables en el volu-
men de costo.
De esta manera, el algoritmo de ajuste desarrollado responde a:

dmaz = Amaz + B(nmax - a) (312)

donde se ajusta o y 3 para permitir un determinado nidmero de estimaciones fuera
de rango y ajustar la velocidad de adaptacién, respectivamente. Un algoritmo reci-
proco se utiliza para ajustar dy,,.

3.2.9. Integraciéon en un Sistema SLAM Completo

Para realizar las pertinentes evaluaciones al algoritmo de estimacién de profun-
didad presentado en este capitulo, se complet6 su integracién dentro de un sistema
SLAM completo, de manera de obtener funcionalidad referida al cierre de lazo y el
manejo del mapa global. Se eligi6 para este menester utilizar el sistema de SLAM
visual monocular LSD-SLAM [14], por ser un sistema denso-directo cuyo cédigo
fuente es distribuido libremente. Se reemplazé entonces el sistema de estimacién de
profundidad presente en LSD-SLAM por el propuesto en este capitulo.
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3.3. Evaluacion del Método Propuesto

Se realizara la comparacion del desempefio tomando como referencia dos sis-
temas de localizacién y mapeo directos-densos, reconocidos dentro del estado del
arte. En primer lugar, se utilizara el sistema LSD-SLAM [14]. En segundo lugar, se
utilizara un sistema basado en DTAM [90]. El sistema DTAM, dado su implemen-
tacién de la optimizacién de la funcién de costo, requiere un tiempo considerable
para generar la estimacién de profundidad regularizada. Asi, en el momento que se
requiere una nueva imagen de referencia, se debe esperar sin realizar movimiento
de cdmara bruscos hasta que la profundidad de la imagen de referencia actual se
termina de procesar. Por ese motivo, no esta preparado para experimentaciones en
datasets con movimientos arbitrarios. Para poder realizar una comparacién lo més
justa posible, se eliminé el sistema original de optimizacién de funcién de costo, y se
lo reemplazé por el propuesto en la secciéon 3.2.7, con el cual se puede obtener una
profundidad regularizada rapidamente. A su vez, como el dataset utilizado presenta
muchas zonas borrosas, donde no es posible realizar estimaciones de profundidad
correctamente, se implement6 un sistema de rechazo de profundidades incorrectas
como el descripto en la seccién 3.2.3.

Para esta experimentacion, el sistema LSD-SLAM utiliza sus pardmetros por de-
fecto, con la resolucién de imagen recomendada por los autores de 6402480. Los
sistemas DTAM vy el desarrollado en este capitulo, por el contrario, estiman la pro-
fundidad en imagenes reducidas en tamafio, de 3202240, y el volumen de costo se
configura de manera de obtener dg;,, = 32

Las experimentaciones se realizaron en base a un conjunto de datos de campo
reales (dataset), que muestra secuencias de imagenes capturadas en las costas de
Japon. Las secuencias de este dataset son cortas y no contienen revisitas, lo que im-
posibilita la realizacion de cierres de lazo, permitiendo asi realizar comparaciones
odométricas exclusivamente. Las imagenes capturadas por la cdmara muestran zo-
nas rocosas, tanto planas como con relieves angulosos y suaves, en conjunto con
cuevas y tineles. De esta manera el dataset presenta distintas secuencias, con movi-
mientos de cdmara arbitrarios en un ambiente desafiante.

La primera secuencia consiste en un movimiento de cdmara hacia adelante, la
cual luego pasa por una zona rocosa en forma de cueva, para seguidamente encon-
trarse en un espacio abierto nuevamente.

La figura 3.8 ilustra la estimacién de profundidad en esta secuencia para cinco
cuadros a lo largo de la experimentacién. En esta figura y las siguientes, las columnas
representan instantes diferentes dentro de la experimentacién, ordenadas temporal-
mente. La primera fila se destina para ilustrar las imdgenes crudas capturadas por la
cdmara. La segunda fila muestra resultados de la estimacién de profundidad obteni-
dos del sistema LSD-SLAM. La tercera fila ilustra los resultados obtenidos mediante
el sistema basado en DTAM. Por dltimo, la cuarta fila muestra resultados obtenidos
mediante el sistema propuesto en este capitulo. En todas las estimaciones, la profun-
didad se codifica mediante colores, correspondiendo el rojo a los pixeles cercanos a
la cdmara, los verdes a distancias medias, y los tonos azulados a distancias lejanas
con respecto a la cdmara. Aquellos pixeles que no posean estimacién de profundi-
dad se los colorea en escala de grises utilizando el brillo que fue observado por la
camara.

Se puede apreciar en la figura 3.8 como LSD-SLAM no logra estimar correcta-
mente las profundidades al momento de salir de la cueva. Una vez afuera, esas
estimaciones erréneas persisten, debido a la naturaleza paramétrica de dichas es-
timaciones. DTAM y el método propuesto logran estimar las profundidades dentro
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y fuera de la cueva correctamente. Sin embargo DTAM contiene significativamente
maés ruido en las mediciones de profundidad, muchas de las cuales son marcadas
como erréneas.

FIGURA 3.8: Primer secuencia. En la primera fila: imdgenes crudas.

En la segunda fila: estimacién de profundidad mediante LSD-SLAM.

Tercer fila: estimacién de profundidad mediante DTAM. Cuarta fila:
estimacién mediante el sistema propuesto

El movimiento de la cdmara estimado por el sistema propuesto se puede obser-
var en la figura 3.9.

FIGURA 3.9: Trayectoria de la cdmara realizada durante la primer se-
cuencia, obtenida utilizando el método propuesto.

La segunda secuencia 3.10 muestra en primer lugar un movimiento de la cama-
ra descendente, para luego estabilizarse a nivel al lado de una formacién rocosa.
Nuevamente, se puede ver como LSD-SLAM contiene numerosos pixeles con pro-
fundidades incorrectamente estimadas. DTAM, en este caso, no logra estimar la pro-
fundidad de numerosos pixeles. Esto se debe principalmente al rango de escalas
encontrado en la secuencia de imagenes, donde se encuentran grandes profundida-
des en el margen izquierdo, conjunto con una formacién rocosa cercana en el margen
derecho. El método propuesto, en este caso, puede estimar las profundidades tanto
cercanas como lejanas correctamente. Sin embargo, se puede observar estimaciones
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erréneas en el borde superior de la imagen inferior derecha de la figura 3.10. Esto se
debe a un efecto borde producto del reposicionamiento del volumen de costo.

FIGURA 3.10: Segunda secuencia. En la primera fila: imdgenes cru-

das. En la segunda fila: estimacién de profundidad mediante LSD-

SLAM. Tercer fila: estimacion de profundidad mediante DTAM.
Cuarta fila: estimacién mediante el sistema propuesto

La tercer secuencia 3.11 ilustra una cAmara mirando hacia abajo, mientras realiza
un movimiento hacia adelante, para luego rotar de manera de culminar mirando
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hacia la direcciéon del movimiento. En esta secuencia, como la cdmara mira hacia
abajo, no se observan zonas borrosas en el horizonte. De esta manera LSD-SLAM
puede estimar correctamente la profundidad en la mayoria de los pixeles, con un
alto grado de precisiéon. DTAM estima correctamente la profundidad de la escena, si
bien con mayor ruido y con menor precision. Esto tltimo se debe a la cuantizacién
del volumen de costo. El sistema propuesto estima la profundidad con un bajo nivel
de ruido, aunque con menos precision que LSD-SLAM, debido también a la baja
cantidad de profundidades diferentes representables en el volumen de costo.

Un mapa denso estimado por el sistema propuesto, en conjunto con la trayectoria
realizada por la cdmara se puede observar en la figura 3.12.

La cuarta secuencia 3.13 ilustra una cdmara con movimiento hacia adelante, ob-
servando un ambiente espacioso al principio, para luego terminar en un espacio
muy angosto. Se puede ver que LSD-SLAM estima las profundidades correctamen-
te, hasta el momento de adentrarse en la cueva, donde las estimaciones se tornan
claramente incorrectas. DTAM también logra estimar correctamente la profundidad
antes de acercarse a la cueva. El sistema propuesto logra tanto estimar profundidad
en el ambiente espacioso como en el angosto, con un bajo nivel de ruido y una buena
densidad de estimaciones dentro de la cueva. Nétese en la imagen inferior derecha
como los limites de la cueva son correctamente estimados, lo que permitiria a un
vehiculo auténomo navegar sin colisiones.

Un mapa denso de la zona conjunto con la trayectoria de la cAmara se observan
en la figura 3.14.

La dltima secuencia muestra un movimiento hacia adelante de la caAmara, reali-
zado sobre una formacién rocosa mayormente planar. La figura 3.15 ilustra los resul-
tados. En la zona de la imagen que contiene poco paralaje, es decir la zona superior,
LSD-SLAM estima incorrectamente la profundidad para numerosos pixeles. Dada
su naturaleza paramétrica, estas estimaciones errOneas se arrastran, culminando la
secuencia con profundidades claramente incorrectas, como las que se ilustran en la
segunda fila tltima columna. DTAM, por el contrario, logra estimar las profundida-
des correctamente, atin con estimaciones altamente ruidosas. El sistema propuesto
logra estimar correctamente las profundidades, en conjunto de presentar un nivel de
ruido pequefio.

La profundidad y trayectoria de la cdmara estimada por el sistema propuesto
para esta secuencia se ilustran en la figura 3.16.

A través de estas experimentaciones se pudo comprobar el excelente desempefio
del sistema propuesto ante diversas escenas subacudticas desafiantes, obteniendo
estimaciones densas con bajos nivel de ruido, superando a otros sistemas directos
presentes en la literatura. En el capitulo 6 se realizan comprobaciones del presente
sistema en un ambiente subacuético controlado perturbado por ondas causticas.
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FIGURA 3.11: Tercer secuencia. En la primera fila: imdgenes crudas.

En la segunda fila: estimacién de profundidad mediante LSD-SLAM.

Tercer fila: estimacién de profundidad mediante DTAM. Cuarta fila:
estimacién mediante el sistema propuesto
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FIGURA 3.12: Trayectoria de la cdmara realizada durante la tercer se-
cuencia, obtenida utilizando el método propuesto.

FIGURA 3.13: Cuarta secuencia. En la primera fila: imdgenes crudas.

En la segunda fila: estimacién de profundidad mediante LSD-SLAM.

Tercer fila: estimacién de profundidad mediante DTAM. Cuarta fila:
estimaciéon mediante el sistema propuesto

FIGURA 3.14: Trayectoria de la cdmara realizada durante la cuarta
secuencia, obtenida utilizando el método propuesto.
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FIGURA 3.15: Quinta secuencia. En la primera fila: imdgenes crudas.

En la segunda fila: estimacién de profundidad mediante LSD-SLAM.

Tercer fila: estimacién de profundidad mediante DTAM. Cuarta fila:
estimaciéon mediante el sistema propuesto

FIGURA 3.16: Trayectoria de la cdmara realizada durante la quinta
secuencia, obtenida utilizando el método propuesto.
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Capitulo 4

Filtro de Onda Caustica

4.1. Introduccion

Los sistemas de odometria visual (véase el capitulo 3) se fundamentan en la hip6-
tesis de constancia de brillo. Esta hipédtesis postula que un mismo punto fisico sera
registrado en las imdgenes con un brillo aproximadamente constante, atin cuando
cambiase la posicion desde donde se visualiza la escena y el momento en el que se
captura la imagen. Asf, esta afirmacién bésica fundamenta gran parte de los algo-
ritmos utilizados para realizar odometria visual (particularmente en la formulacién
de los métodos directos). Como ejemplo se puede mencionar el algoritmo de estima-
cién de profundidad utilizando la btisqueda dentro de la linea epipolar del minimo
error fotométrico.

Las caracteristicas particulares encontradas en las distintas escenas pueden de-
teriorar la veracidad de dicha hipotesis. Reflexion especular o particulas en suspen-
sién con reflexiones hacia adelante y atrds (scattering y backscattering) producen
brillos dependientes de la postura de la cdmara. Los ambientes subacudticos de baja
profundidad contienen las llamadas ondas cdusticas sobre el fondo, una importante
violacion de la constancia de brillo. El efecto de sombras de nubes en movimien-
to sobre la superficie terrestre se asemeja en su mecanismo de perturbacién visual,
sin embargo el cambio de iluminacién producido por las sobras es més uniforme y
mucho mads lento que las perturbaciones luminosas sobre el fondo submarino. Una
ilustracién de este fendmeno se aprecia en la figura 4.1.

La luz solar, al atra-
vesar el aire y pene-
trar en la columna de
agua, sufre una difrac-
cién en su trayectoria,
que depende del olea-
je presente en la super-
ficie del agua y de la
diferencia de densida-
des entre los dos me-
dios. Dado que la su-
perficie del agua es-
ta constantemente so-
metida a movimien-
tos aleatorios causados
principalmente por el FIGURA 4.1: Ondas causticas sobre el fondo marino
viento, la difracciéon de
la luz produce un patrén de iluminacion en el fondo marino complejo y variante
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tanto en espacio como en el tiempo, dando como resultado que la luz se concentra
en alguna zonas y sea menos densa en otras.

Dada la magnitud que puede alcanzar este fendmeno en determinadas circuns-
tancias (como son baja profundidad y viento fuertes), cabe esperar que los sistemas
de odometria visual vean su desempefio altamente deteriorado bajo estas condicio-
nes. En consecuencia, se requiere encontrar soluciones de manera de poder utilizar
los sistemas de odometria visual en estos ambientes submarinos particulares.

En la literatura, es posible encontrar trabajos como [101], donde se utiliza un fil-
tro promediador sencillo para atenuar el cambio de brillo en el fondo de una pileta.
Este filtro tiene un desempefio modesto y no esta claro cémo extenderlo sobre su-
perficies no planares. En [102], se realiza un atenuador maés sofisticado, combinando
trabajos en filtros de sombra de nubes [103] en una secuencia de imagenes regis-
trable de forma planar. Los resultados presentados son valiosos, sin embargo, en
ambientes subacudticos la baja visibilidad puede obligar al submarino guiado por
visién a navegar cerca del suelo, adquiriendo asi la escena una apariencia marcada-
mente tridimensional. En tales circunstancias, el desempeno de dicho filtro puede
deteriorarse considerablemente.

Por otro lado, los autores en [104] utilizan un sistema de odometria visual bino-
cular, y en ese contexto, la onda cdustica deja de ser una perturbacién y es posible
utilizar la aleatoriedad de la misma para mejorar la precision de la estimacién densa
de la profundidad. Una vez estimado correctamente el mapa de la escena en con-
junto con la postura de la cdmara, se puede proceder a eliminar el efecto de la onda
cdustica facilmente. Claramente este proceso no es aplicable en el caso de cdmaras
monoculares.

En este capitulo se presentan algoritmos novedosos de filtrado de onda causti-
ca para ser utilizados en sistemas de odometria visual monoculares. Los principales
aportes constituyen la generaciéon de algoritmos robustos que presentan buen fun-
cionamiento en ambientes con estructura tridimensional y en el filtrado de hasta
ondas muy intensas. Resultados parciales del filtro propuesto fueron presentados
en [61], [65], [66], [68].

4.2. Algoritmo Propuesto

La heuristica fundamental del filtrado propuesto se basa en separar zonas afec-
tadas en la imagen que tienen brillo alterado debido a la perturbacién, de las zonas
que no fueron afectadas. Acto seguido, se pueden reparar las intensidades de los
pixeles afectados y asi la imagen quedaria libre de los caracteristicos flecos brillantes
de las ondas.

Para realizar esta separacion solo hay un camino que consiste en aislar la onda
cdustica en una imagen estimada de la misma. Dado que la correccién de las intensi-
dades afectadas debe ser en tiempo real, la forma mas adecuada de estimar la onda
cdustica es por comparacion instantdnea entre la imagen perturbada con una imagen
filtrada resultante de una prediccién de un paso en adelante.

Otro aspecto de la heuristica es que el resultado de esta comparaciéon de imége-
nes puede interpretarse como una imagen de error que puede ser transformada y
realimentada en un lazo de control.

De acuerdo a esta heuristica, se disefia el filtro de onda cdustica basdndose en una
estructura realimentada (véase la figura 4.2), en donde la entrada es una secuencia de
imdgenes capturadas sobre una escena subacudtica perturbada por ondas cdusticas.
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La escena se observa mediante una cdmara monocular, la cual se mueve sobre una
escenario tridimensional acorde a las 6rdenes impartidas por un sistema de guia.

En la parte superior de la figura 4.2 se observan dos bloques interconectados
en donde se decide si el filtro de onda cdustica debe ser aplicado a la secuencia de
imagen o no. En caso de que la perturbacién cdustica sea insignificante, un histo-
grama de brillo de la imagen de entrada revelara un porcentaje muy bajo de pixeles
de color claro. Por ello, umbralizando el histograma, el filtro podra desconectarse o
conectarse segtin la intensidad de la perturbacion relativa a este umbral.

Se comienza con la descripcién del filtro en su trayecto directo (véase los bloques
en la fila superior en la figura 4.2) y trayecto realimentado (los bloques de la fila
inferior) independientemente.

Un cuadro con brillo I(z,y, t) capturado por la cdmara es comparado con un es-
timacion a-priori de la imagen filtrada i (z,y,t). La diferencia resulta en la funcién
Al(z,y,t) que contiene (con cierta precision) una primera estimacién de la onda
cdustica observada en el instante ¢. También AI contiene usualmente pequefias per-
turbaciones, algunas relacionadas con el efecto de borrosidad sobre el suelo marino
y otras ocasionadas por ruido de alta frecuencia originado por inpresiciones en el
procesamiento realizado por los distintos bloques del filtro.

Threshold ¢

Secuencia de )

imagenes Histograma si®@< ¢,no utilizar filtro
original |(x,y,t) ™| 4o 'brillos si &>, utilizar filtro

secuencia de image
desvio Threshold h 1%y, Txy,t) Afiltrada

secuencia de imagenes estandar & (adaptado) ” e 14(%.y.t)

original

1(x,y,t) 1

Binarizacién y | | Al | reconstruccién
Segmentacion de imagen

- - filtrada
filtro

calculo de

Gaussian ?| flujo optico

lAd(x,y.t)

A

106y:t)

Predictor de
un paso

orden del regresor N

FIGURA 4.2: Algoritmo de filtrado bésico basado en una estructura
realimentada.

Mientras que el ruido ocasionado por la borrosidad es posible en general reducir-
lo por una promediaciéon temporal, que se lleva acabo en el lazo de realimentacién,
la otra clase de ruido espacial procedente de operaciones previas sobre I es filtrado
empleando un filtro Gaussiano espacial. La desviacion estandar del filtro gaussiano,
denominada o, es responsable de la nitidez de la imagen filtrada final.

Luego, la imagen filtrada AI(z,y,t) es segmentada por medio de una binariza-
cion, eligiendo para este propdsito un umbral de segmentacion h. De esta manera,
las dreas que contengan los puntos més brillantes se supone pertenecientes a areas
afectadas por ondas cdusticas y se verdn representadas en la imagen segmentada

ﬁ(x, y,t). La unién de estas dreas es referida como S;. Los pixeles no afectados en

AT representan regiones en el suelo marino que estdin mucho menos perturbadas
por ondas cdusticas. La unién de este conjunto de pixeles es el complemento de Sy,
referido como S;. De hecho, los contornos de las ondas cdusticas no seran nitidos,
sino suaves. Asi, la seleccion de h es de suma importancia para la correcta segmen-
tacién de las zonas con y sin onda cdustica. Encontrar su valor correcto no es una
tarea trivial.
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Esta estimacion a-posteriori de la imagen filtrada I,(x, y, t) resulta de la siguiente
ecuacion de reconstruccion:

IAd(;v, y,t) = Ig, (x,y,t) + I3, (xz,y,t), donde

Islx7yvt) = (CL’,y,t) para (xay) € Sl y
I (x,y,t) = 0 para (x,y) € Sy

I5 (z,y,t) = I(z,y,t) para (z,y) € S1y
I5 (z,y,t) = 0 para (z,y) € S1

conservando asi la imagen reconstruida I, la nitidez de la imagen original en los pi-
xeles correspondientes a Iy donde no se detecto onda cdustica. Por el contrario, los
lugares donde se estimaron ondas cdusticas /g, son completados con estimaciones
a-priori I(z,y,1).

Con ayuda de la figura 4.2, los pasos y operaciones aplicados sobre el lazo de
realimentacién pueden ser detallados mds apropiadamente.

Los bloques en este lazo operan sobre las tltimas /N estimaciones a-posteriori I
y sus correspondientes flujos 6pticos Iprr. Con la imagen reconstruida Iy(z,y,t)
y la anterior Iy(z,y,t — 1), se calcula el flujo 6ptico en el instante ¢, referido como
Iorr. En este trabajo la estimacién del flujo 6ptico se realiza mediante el algoritmo
desarrollado por Farneback [105].

La tarea principal en el lazo de realimentacién es la estimacién del trazo de cada
pixel sobre los N pasos, cada uno correspondiendo a su respectivo punto fisico en
el ambiente. Este enlazado de puntos [z, y] empieza en cada imagen en el instante
(t = N + 1) y se concatena cada punto [z,y]| en los (/N — 1) pasos en las imédgenes
previas hasta el tiempo ¢. La base de este enlazado de pixeles son los N flujos 6pticos
Iorr(x,y,t — i), asi cada pixel es desplazado de imagen en imagen siguiendo la
direccién del flujo 6ptico sobre los (N — 1) eslabones.

Una vez que todos los lazos son computados hasta el instante ¢, se procese a
predecir un eslabén mas por cada pixel [z, y]. Este es el predictor de un paso [Z(t +

1),y +1)]

T yte1)

prediccidn de

X(t+1)y(t+1)
un paso

OFF(x,y,t-N+1)

Ay
Ly(xyt-N+1) ----

Secuencia
de Imagenes

Traza del pixel (x,y)

FIGURA 4.3: Prediccién de posiciones de los pixeles y su brillo
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Se obtiene luego una estimacién a-priori del brillo de cada pixel T para el préximo
instante ¢ 4 1, basandose el las estimaciones previas a-posteriori T (x,y,t —1) coni =
0,...,N — 1. Para este propoésito se emplea un simple proceso de promediacién a lo
largo del trazo de cada pixel en los IV pasos. Cabe aclarar que es posible utilizar
métodos maés sofisticados, como promediacién ponderada. La imagen T estimada a-
priori sera utilizada solo en el préoximo paso como se ilustra en el bloque de retardo
de un paso al final del lazo de realimentacion.

Finalmente la salida del filtro es la estimacién a-posteriori f;l(ac, Y, ).

4.2.1. Adaptacién del Umbral de Binarizacién

La estructura del filtro propuesto tiene propiedades de estabilidad que son las
mismas otorgadas por el sistema de control que lo contiene. Sin embargo, dados
los componentes complejos que constituyen el filtro, en particular de flujo 6ptico,
binarizacién y prediccion, solo es posible sacar conclusiones cualitativas sustentadas
por la simulacién de numerosos casos de estudio.

En términos generales la inestabilidad sobreviene cuando un valor muy bajo del
umbral de segmentacién produce un flujo 6ptico incorrecto en las dreas de flecos no
filtrados. Este error se realimenta potenciando su incremento en el lazo. Dada las
caracteristicas diferenciales espaciales del flujo 6ptico y del predictor, es de esperar
que el error se propague como una mancha de nivel de gris indefinido, que aumenta
paulatinamente su area dentro de la imagen. Si la eleccién del umbral & es muy
desacertada, es posible que la imagen a-posteriori I; se deteriore completamente
con el correr del tiempo. De lo contrario, con un umbral ~ muy alto los errores en el
lazo son més acotados porque la binarizacién abarca zonas no afectadas de la imagen
que solo incorporan errores de prediccién pequeiios sin afectar mayormente el flujo
6ptico en dichas zonas.

El valor apropiado del umbral corresponde a un valor 6ptimo. Con este umbral,
el filtro mantiene una buen desemperfio de manera estable. Dado que el valor 6ptimo
es desconocido, se intenta en esta tesis disefiar un complemento del algoritmo para
la auto-sintonizacién de h y adaptacién permanente de éste a la intensidad de la
perturbacion.

Hay un sintoma claro en la secuencia a-posteriori I; cuando el valor del parame-
tro h es sobrevaluado, observandose que las 4reas circundantes a la onda cdustica
serdn subestimadas. Asi, apareceran unos “halos” alrededor de I 4, aproximadamen-
te en los bordes de la onda c4ustica. Por el contrario, si i es subvalorado, los con-
tornos estimados de la onda cdustica serdn mds grandes que su tamafio real, y como
consecuencia se reducira el drea de I donde el brillo original de I es heredado.

De acuerdo con el sintoma descripto anteriormente, debe existir un valor de A tal
que el plano de corte de la funcién de intensidad I(x,y,t) produce una segmenta-
cién precisa de las zonas alrededor de la onda cdustica. En relacién con la dindmica
compleja de la superficie del agua y su efecto de lente que causa en la luz que la
atraviesa, los bordes de la onda cdustica son tipicamente borrosos. Esto significa que
la transicién de brillo desde la onda c4ustica a sus inmediaciones cambia suavemen-
te. Asi, se debe realizar un compromiso en relacion a la identificacién de los bordes
suaves.

De forma de construir una funcién error y de costo acorde al problema, se co-
menzaré con la imagen I4(z,y, t; h), la cual esta parametrizada con respecto a h.

Aplicando operaciones morfolégicas de dilatacién, erosiéon y substraccion en AT
con un elemento estructurante pequefio (por ejemplo 3z3), se definird un conjunto
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de contornos S; para un valor particular de segmentacion hg. El ancho de S; es un
pixel. Comtinmente ocurrira que los contornos estardn anidados.

En primer lugar, se definen bordes de un pixel de ancho para cada S;, referido
como B; g,, y un segundo borde fuera de S;, denominado B, gs,. Luego, se cumple
que S;( Bi_s, () Bo_s; = ¢ (el conjunto nulo).

De esta manera, el error para S; se puede formular, en conjunto con una funcién
de costo en la norma Euclidiana:

eSi(h’) = Zjdi(xivyi7t) - Zjdi(mwyoat) (41)
=1 =1

con los pixeles (zi,yi) € Bi s, V (%0, Yo) € Bo_s,

V(h) = s\/% (4.2)
5\ =1

donde n; y n, son la cantidad de pixeles de los bordes dentro y fuera de cada 5;, fd,-
es el brillo de cada pixel perteneciente al borde y n, el numero de contornos.

Optimizacién

Se dise6 el bloque de optimizacién para h de acuerdo al siguiente razonamien-
to. Cuando se comienza con valores altos de h, es posible observar halos brillantes
en I, los cuales gradualmente son eliminados a medida que el valor & es dismi-
nuido iterativamente. En una determinada iteraciéon durante el proceso, los halos
desaparecerdn. En cuanto esto ocurra, se considera que se encontré el valor 6ptimo
de h.

Mas detalladamente, se comenzara el proceso mediante un valor de kg alto, pero
que permita detectar por lo menos un halo. Con este valor inicial se opera morfo-

l6gicamente sobre AT para identificar todos sus contornos. Luego, se evaltia cada
es,;(ho) y V(ho). Claramente, el valor alto de contraste entre las zonas interiores y
exteriores de cada S; origina un valor relativamente grande de V'(hg). Se prosigue
iterativamente a disminuir ~ y evaluar V' (k). De esta manera se generara una se-
cuencia de valores V' (h) para cada h. Para una determinada iteracién ocurrird que
la velocidad de disminucién de V' (k) bajara abruptamente, y desde este valor no se
observan cambios significativos en V. Cuando se alcanza esta situacion, el algoritmo
finaliza y se provee el valor més reciente de h.

4.3. Evaluacion

En primera instancia, se evalta el desempefio del algoritmo propuesto inspec-
cionando visualmente la calidad de la imagen filtrada en el video. A continuacién se
presentan resultados obtenidos con esta metodologia. En cuanto a la adecuacion del
filtro propuesto para mejorar la calidad de las estimaciones odométricas, tarea que
se postul6 como la verdadera finalidad del filtro disefiado, pueden verse resultados
en el capitulo 6.

La figura 4.4 concentra resultados del filtro propuesto aplicado a diferentes se-
cuencias de imégenes reales. A la izquierda de la figura se aprecia la imagen cruda,
mientras que a la derecha se presenta la imagen final filtrada. La primera y segun-
da fila ilustran imagenes capturadas por un vehiculo subacudtico mientras realizaba
una navegacion dentro de una pileta. En la imagen capturada se logra ver que en el
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fondo de dicha pileta se hallaba un tubo, marcado con un patrén de franjas negras y
blancas intercaladas. Se puede observar en la imagen izquierda cémo la onda cdus-
tica se mimetiza con las franjas blancas pertenecientes al tubo, haciendo dificultosa
la identificacién visual. La imagen filtrada a la derecha presenta una onda cdustica
filtrada casi por completo, haciendo la tarea de la deteccién del tubo mucho maés sen-
cilla, mientras que al mismo tiempo se mantuvo la nitidez y los detalles contenidos

en el tubo.

En la tercer y cuarta fila se visua-
lizan resultados sobre una secuencia
de imégenes capturadas en un ambien-
te submarino de baja profundidad.La
escena presenta fuertes perturbaciones
cdusticas. Las rocas en el suelo hicieron
al ambiente marcadamente tridimensio-
nal. Un detalle que no se puede apreciar
en esta descripcion particular es el mo-
vimiento de la cdmara, que para estas
experimentaciones particulares es de al-
ta velocidad, con numerosos y abruptos
cambios de direcciéon. En ambas imége-
nes de la derecha se puede apreciar la
notable atenuacion de la onda caustica.

Para la quinta y sexta fila, las ima-
genes fueron capturadas en aguas mas
profundas, por lo que la onda caustica
que perturba la escena no es de la mag-
nitud de los ejemplos anteriores. Sin
embargo, se puede apreciar la atenua-
ciéon de la onda cdustica, y cémo la ima-
gen final mantiene los detalles nitida-
mente.

Mediante los resultados obtenidos
en estos casos de estudio, es posible ase-
verar que utilizando el filtro propuesto
es posible reducir la incidencia de la on-
da caustica en la imagen filtrada consi-
derablemente, obteniendo una imagen
sin perturbaciones pero manteniendo la
nitidez original. Como se explica ante-
riormente, la motivacién principal para
el desarrollo del filtro propuesto es apli-
carlo para evitar las posibles desmejoras

FIGURA 4.4: Escenas de evaluacion del fil-

tro de onda cdustica propuesto. La primer co-

lumna muestra las imdgenes crudas captura-

das por la cdmara. La columna de la dere-

cha muestra la correspondiente imagen filtra-
da mediante el sistema propuesto

en el desemperfio de sistemas SLAM visual en ambiente con perturbaciones cdusti-
ca. Resultados de la utilizacion del filtro sobre dicha aplicacion se concentran en el

capitulo 6.
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Capitulo 5

Control Adaptivo con Vision
Artificial

5.1. Introduccidon

En este capitulo se presenta el conjunto del sistema de control con todos los ele-
mentos del sistema de visién que posibilitan la exploracion y las revisitas en un
ambiente subacuatico totalmente desconocido.

La estructura del conjunto se ilustra en diagrama en bloques en la figura 5.1.
En la misma se pueden apreciar tres bloques fundamentales en torno a un vehiculo
submarino autonomo (AUV), a saber:

1. el sistema de navegacién constituido por una cdmara monocular y un bloque
de filtrado de imagen perturbada por ondas cdusticas,

2. el sistema de guia para construccién de un corredor basado en C-SLAM, odo-
metria visual, ajuste de referencias en cierres de lazo y mapeo denso, y

3. el sistema de control adaptivo basado en gradiente de velocidad.

Corrientes

Exploracién/
Revisitas >

SLAM lg | Filtrade | !
Camara
Ajusted i ¢— deondas |¢— ]
refl:rse:ci:s < visual causticas monocular

TOndas causticas
Turbidez
Auto-similitud
de la escena

Alarma anti-colisién M d
Planificacion de «—— "'2PS0 GENSO
trayectorias 3D

FIGURA 5.1: Propuesta de un sistema de control adaptivo con visién
artificial para la exploracién subacudtica y retorno al punto de origen
por un corredor del fondo marino.

En primer lugar se encuentran las entradas del sistema de visién constituido por
las instancias de exploracién o revisita del corredor. El tiempo de exploracion es
limitado por la autonomia energética, la cual debe ser de conocimiento antes de la
exploracion, lo que practicamente significa no sobrepasar el punto de retorno. Luego
estdn las perturbaciones que se describen junto a los bloques que determinan su &m-
bito de afectacién, por ejemplo, las corrientes marinas dificultan la gobernabilidad
del vehiculo submarino. Por otro lado, las perturbaciones luminicas producidas por
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la refraccion de la luz solar sobre el fondo afectan la fotometria natural de la imagen.
Similarmente las particulas en suspensién en el medio acuoso perjudican la nitidez
de la imagen. Finalmente, las caracteristicas de la escena del suelo tales como la baja
textura y relieve como la auto-similitud de los patrones de caracteristicas sobre el
fondo, dificultan los cierres de lazo del sistema odométrico visual sobre todo en el
retorno del vehiculo.

Finalmente las salidas del sistema las componen la posicién y cinemética 7 y
dnres/d; en seis grados de libertad del vehiculo, las alarmas de anticolisiéon y la pla-
nificacion de sub-trayectorias de exploracion transversales al corredor (bifurcacio-
nes).

Existen también salidas internas del sistema de visién, que son el mapa denso
global 3D del corredor, también el mapa ralo de keypoints del mismo corredor, y la
trayectoria odométrica 7 y la de referencia 7,.s la cual es ajustada en cada nodo en
el retorno por el sistema de odometria visual.

Tanto los mapas como la trayectoria troncal del corredor son ajustados en cada
ida y vuelta completa entre los puntos extremos del corredor troncal. Se debe re-
cordar que la primera trayectoria de referencia 7,.y representa la trayectoria en la
exploracion obtenida éptimamente siguiendo las direcciones en la escena que apun-
taban a la maxima densidad de keypoints robustos. Luego en la primera vuelta ésta
es reajustada a medida que el odémetro visual va encontrando los nodos en un or-
den estricto.

Cabe destacar que no existen coordenadas globales para describir la trayecto-
ria del corredor, s6lo una secuencia de nodos y pequefios tramos inter- nodales que
constituyen la trayectoria, los cuales son reconocidos paso a paso, en un orden prac-
ticamente inmutable, por el sistema C-SLAM, sin saber su posicion real.

La desviacién de la trayectoria odométrica respecto a la real desconocida, es
permanente debido al error estocdstico de estimacién de posicién que se acumula
paulatinamente. Més atn, la verdadera trayectoria troncal del corredor puede lucir
erratica o incluso cruzarse a s misma en un punto cuando la descripcién odométrica
desconoce este hecho y marca una trayectoria distinta.

Dado que la estrategia del sistema de control es formar un corredor para la na-
vegacion segura entre dos puntos extremos, el objetivo estaria cumplido con la ca-
pacidad de unir estos puntos sin perderse y sin necesidad de conocer la posicién
correcta. Tampoco los problemas de escala que comtinmente aparecen en métodos
de SLAM, afectaran el objetivo de navegar por el corredor, ya que el éxito depende
solamente del cierre de lazo entre nodos, es decir del reconocimiento del préximo
nodo desde otro nodo préximo a él.

Los seguimientos de la trayectoria geométrica de referencia del corredor 7.5 a
un ritmo dado por la cinemética de referencia dn,.s/d;, alcanzan una calidad méxi-
ma cuando el sistema de control puede llevar el vehiculo en tiempo y forma al sitio
de cada nodo con la orientacién correcta de la cdmara para captar la proxima esce-
na del siguiente nodo. En resumen, si el sistema C-SLAM con su odémetro visual
logra reconocer al siguiente nodo de la trayectoria, entonces llegar a él depende de
la performance y robustez del sistema de control. Hay que resaltar las perturbacio-
nes especificas de cada sistema por separado, es decir las perturbaciones luminicas
o repeticiones de escenas similares que merman la capacidad de sistema C-SLAM y
por otro lado las corrientes e incertidumbres dindmicas del sistema de control que
afectan su comportamiento.

En resumen, el éxito de la exploracién con retorno seguro radica en la robustez
del sistema C-SLAM propuesto conjuntamente con la alta performance del sistema
de control. Esto es debido a que pequerios errores de postura de la cdmara al arribo
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del submarino a un nodo, perturban la linea de visién y el punto de vista con que la
imagen de la escena del nodo es captada, exigiendo por ello al sistema de visién una
capacidad significativa para reconocer la misma escena.

5.1.1. Sistema de Control Adaptivo

En esta seccion se presenta el disefio de un sistema de control adaptivo con la
justificacion solida del porqué de esta eleccién, y finalmente se comparard su perfor-
mance en casos de estudio con otros sistemas de control robustos conocidos.

Al igual que el sistema C-SLAM que actualiza continuamente los mapas (denso
y ralo) para refinar la estimacioén de la trayectoria del vehiculo dentro del corredor,
el control adaptivo ofrece la ventaja del auto-ajuste del controlador a la dindmica
cambiante del AUV y la disminucion del efecto de inevitables incertidumbres en su
dindmica. Con ello el controlador manifiesta la constancia de su performance ante
estos cambios.

La propiedad adaptiva del control es muy conveniente si se analiza la masa del
mismo durante las operaciones de una misién. Para una clase particular de AUVs
con regulacién de altitud por cambios de flotabilidad, la variacién de masa como
su distribuciéon dentro del mismo es cambiante. Al subir o bajar o en una inclinacién
permanente los volimenes de lastre cambian desplazando el baricentro en altura co-
mo a lo largo del vehiculo. Si bien estos cambios no son muy grandes relativamente
a la masa total, afectan la justeza del seguimiento de trayectorias con cineméticas
significativas.

Existe otra razén para la eleccién de un control adaptivo y estd vinculado a la
complejidad de la dindmica de submarinos subacudticos. En particular la resistencia
hidrodindmica de cardcter no-lineal y la masa aditiva que representa a la inercia del
vehiculo por arrastrar una masa de agua consigo mismo, representan matrices de
pardmetros desconocidos muy dificiles de modelar. Existe la posibilidad de estimar
el modelo dindmico con costosos ensayos en laboratorio, en particular con canal
de corrientes, bancos de prueba e instrumental sensible para medicién de fuerzas
[106]. O bien, se pueden identificar sus parametros en tiempo real con estimadores
basados en regresiones lineales y método de minimos cuadrados [107]. También este
método resulta poco préctico para un AUV dada la compleja sensérica de posicion
y velocidad exigida, la cual puede ser préctica para submarinos teleoperados (ROV)
pero no para AUVs.

Por esta razon, resulta muy apropiado adaptar el controlador a los pardmetros de
la dindmica desconocidos, los cuales también pueden variar lenta y persistentemente
o cambiar stibitamente pero con suficiente espaciamiento en el tiempo.

5.2. Ecuacion de Movimiento de Vehiculos Subacuaticos

Alo largo de este capitulo, se adopta la nomenclatura utilizada en [108]. Se define
la posicién del vehiculo € R® con respecto a un sistema de coordenadas fijo en la
tierra r; como:

n=[ny,m)"
n = [.’L‘, Y, Z]T (51)
ny = [, 0,9]"

La velocidad del vehiculo v € RS con respecto a un sistema de coordenadas fijo
al vehiculo rq:
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v =[v1,vo]"
vy = [u,v,w]" (5.2)
vy = [pa q, r]T

Las fuerzas aplicados al vehiculo T € RS representadas con respecto a 7¢:

T =[r1,T9]"
T1 = [X7 Y7 Z]T (53)
1o = [K, M, N|"

El centro de masa del vehiculo r, € R° representado con respecto a ry:

rg = [24,Yq, zg]T (5.4)

Utilizando estas definiciones, se puede obtener la siguiente ecuacién dindmica
de movimiento con 6 grados de libertad:

Mv+Cvy+ D)y +g(n) =7
n=Jmnv

Donde la matriz M = Mg + M 4 € R66 corresponde a la masa del vehiculo
teniendo en cuenta los efectos de la masa adherida. La matriz C(v) = Crp(v) +
C a(v) € R67¢ describe los efectos de fuerzas de coriolis y centripetas, donde tam-
bién se tienen en cuenta efectos por masa adherida. La matriz D(v) € R*® mo-
dela los efectos causados por friccion y viscosidad del medio acuoso, y el vector
g(n) € R® modela las fuerzas gravitatorias y de flotacion actuando sobre el centro
de masa del vehiculo. J(n) € 166 es una matriz de cambio de sistemas de coorde-
nadas, desde r, hacia r;.

Las expresiones para las matrices M rp y C'rp estan dadas por:

(5.5)

mlIs  —mS(ry)

Mpp = mS(r,) I (5.6)
) 0s. ~mS(1) ~ mS(2)S(ry)
Crp = —mS(v1) +in?5’(rg)5(l/2) 1—5(101/2) : ’ ] 67)

Donde m es la masa total del vehiculo, Iy € R3%3 es la matriz de inercia expresada
enryy S(z) € R3*3 es una matriz operador que realiza el producto vectorial:

0 —XI3 i)
Sx = X3 0 —I] (58)
—x2 I 0

Para un vehiculo totalmente sumergido en el agua, con 3 planos de simetria, se
pueden derivar las siguientes expresiones M 4, C 4(v) y D(v)

MA - _dlag {mA11 s M Ay T A3, T ALy, TN Ass mA(,'G} (59)
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0,0 0,0 0,0 0,0 —MAg, W] may, (V] ]
0,0 0,0 0,0 M Agg |W] 0,0 —may, |u
0,0 0,0 0,0 —MAy, [V may, |u 0,0
Cy=
0,0 —M A3 ‘w’ MAs, ‘1}’ 0,0 —MM Agg ‘T’ M A5 ’q‘
MAss |w‘ 0,0 —MAy, |u’ M Age |T‘ 0,0 —MAy ‘p|
L= Ay |U| mAa,, ‘u| 0,0 —MAss ’q| MAy |p‘ 0,0 _
(5.10)

D(v) = —diag {d,,, d,,, digys A1y diss dl(s(s} +

, (5.11)
—diag {dey, [u] ,deyy [V] , degs [0]  degy |PL, dess 1a] 5 deg 7]}

Las fuerzas gravitatorias y de flotacién responden a:
= [oso) = L 20 e o1

donde f, modela las fuerzas gravitatorias actuando sobre el centro de masa ry y f
modela las fuerzas de flotacién actuando sobre el centro de flotacién 7.

Q
=S

5.2.1. Control Adaptivo de Gradiente de Velocidad

Siguiendo la referencia [109], en donde un control adaptivo de gradiente de velo-
cidad prueba su adecuacién y performance en vehiculos subacuaticos teleoperados
(ROVs), en esta tesis se adaptara este tipo de controlador a un vehiculo subacuético
genérico con el propésito de lograr la guia del vehiculo en el contexto de la figura
5.1. A continuacién se hard un breve resumen del control adaptivo de gradiente de
velocidad desarrollado en [109].

Funcional de costo para seguimiento de trayectorias

El objetivo de seguimiento se define como:

Jim (n(t) —=n,(t)) =0 (5.13)
tlgrolo v(t)—v,.(t)) =0 (5.14)

Para disefiar una ley de control de manera de obtener condiciones descriptas en
las ecuaciones 5.13 y 5.14, se realiza el cambio de coordenadas:

n=n-n, (5.15)
v=v—J (n)n,+J " (n)K,n (5.16)

donde K, = K ;F > 0 es una matriz de disefio de ganancia para el vector de error de
posicién. Claramente de las Ec. (5.15)-(5.16), si 7 es cero con v = J ! (n)n, es valido
quev =v —v,.

La funcién de costo energético responde a:

Q(t,n,v) = o0+ ;T M(t)p (5.17)
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Realizando la derivada temporal de Q(¢) en los tramos continuos de la trayecto-
ria, es decir en §;\S;, , se obtiene combinando las Ec. (5.16)-(5.17) con las Ec. (5.5):

Q(t,to,mo, vo) = =0 Kpip + 0" J (1n)0— (5.18)
vie. (tv)yv - Di(tw — "D, |v))v — T g(t,n)— 5.19)
T M(t) d(t,n, ) — aTM;(t)u + ot M. (1) D+ (5.20)
v+l (5.21)
donde
att.i.5) = o)~ LD 5.22)
TN () K — T () Kpd (n)v (5.23)

La fuerza de accién de control propuesta en [109] responde a:

6 6

T(t) =) Ui x Cy,(wi)v + U + > Uipr |vi|l v+ (5.24)
i=1 =1
Ug, +Uisg, + Ured + U7t — Kiv — JTi — 7. (5.25)

donde U; € R6%6 son matrices de control de estados realimentados, C,, es lamatriz
indicada en la Ec. (5.5), g, y g, son los vectores definidos en la Ec. (5.12), d esta defi-
nido por la Ec. (5.23) y, finalmente, K, es una nueva matriz de disefio de ganancia
para los errores cinematicos tal que K, = K. > 0.

5.2.2. Leyes Adaptivas

Las matrices U;’s se definieron por medio de n,, leyes adaptivas de control basa-
das en funciones SG:

oQ(U,)
oU;

conT; = I'Y' > 0 una matriz de ganancia definida positiva.
Particularmente, se cumple paralas U;’sconi =1, ...,6:

U,=-T; , parat > to, (5.26)

U;,=-T; (wh). x Cy,(v:) (5.27)

Luego, para la componente lineal de la fuerza de arrastre D;, sumado al término
de Coriolis %M ¢(t) le corresponde la ley:

U7 = —F7I)I/T (528)

Analogamente, para la componente cuadratica de la fuerza de arrastre D. en
(5.11)ei =8, ..., 13, se obtiene:

Ui = —FZ‘I)I/T‘Vi_ﬂ (529)

donde v; es el elemento i-ésimo de v.
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Similarmente, se definen las siguientes leyes para las matrices de parametros co-
rrespondientes al vector de flotabilidad g considerando la descomposicion realizada
en la Ec. (5.12):

Uiy = —Tuvg] (5.30)

Us = -Tis500g5 (5.31)
A continuacién, para la matriz de inercia M se asigna la siguiente ley:

Uig = —Tig0d” (5.32)

donde d es el vector auxiliar definido en la Ec. (5.23).
Finalmente, la velocidad de cambio de la componente de Coriolis variante en el
tiempo 1 M también debe compensarse a través de:

Uy =-Tyoit, (5.33)

La integracién de las leyes adaptivas con U;(to) € Sy C R¢*6, parai = 1,...,17,
Sy siendo un conjunto compacto para las condiciones iniciales de los integradores
de las Ec. (5.27)-(5.33), proveen de manera directa las matrices adaptivas del contro-
lador U(t) para el problema de seguimiento de trayectoria.

5.2.3. Leyes Adaptivas Modificadas

A fin de obtener a-priori matrices U;(t) acotadas y suaves, en [109] se modifica
la ley adaptiva de la Ec. (5.26) con una proyeccién dindmica suavizada sobre cada
vector columna j de U; denominado u;;:

w;; = Proy | — <F1883> =

J
(—I‘Zg—g) s parau;; € M, 6 (Vuijp) (—Fi%{)j <0 (5.34)
! Y, PV, PT 90
= = elui)Ag —5rg, ) (_FiTm>j
J J

. T 0Q
parau;; € My \M, 6 (v“ij P) (_I‘iTIJi) =0
j

con c(u;;) una funcién vectorial definida como:

9

c(u;,) = min {1, Plusy) } (5.35)

donde Proy (.) denota la modificacién propiamente dicha de la proyeccién mencio-
nada, ademads (.); se refiere a la columna j de una matriz, P es una funcién convexa
en el espacio paramétrico de u;; y se define sobre un conjunto convexo M. =
{u;; € RS/P(u;;) < e}, que se compone delauniénde M, = {u;, € R®/P(u;;) <0}
y la capa circundante M ;.\ M, de espesor € > 0 arbitrariamente pequefia. Asi M,
es el interior de M, OM , es su contorno y 0 M ;. es el contorno externo de M,
ambos asumidos suaves. Finalmente, A es una matriz real que cumple A = AT > 0.
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5.2.4. Simplificacién de los Modos a Controlar

Dado que las dindmicas parciales de rolido y cabeceo frontal son auto-estabilizantes
y los movimientos relativamente pequefios para la navegacion de un AUV con for-
ma de torpedo, es que dichos modos pueden despreciarse y su interaccién con los
modos principales de altitud y navegacién planar es muy pequefio. Si r, coincide
con 7 y si la altitud z es mantenida constante con un controlador independiente a
los modos = y y v, se obtiene el siguiente modelo simplificado similar a un sistema
no-holonomo:

n=[z,y,¢]" € R®
v=1[uuvrl e (5.36)
r=[X,Y,N|T e ®?

m—ma,, 0,0 0,0
M = 0,0 m — M A,, 0,0 (5.37)
0,0 0,0 I33 — M As;
0,0 0,0 MAV — M-V
Cv)= 0,0 0,0 —ma, u+m-u (5.38)
—MARY+M -V MaA, U —TM U 0,0
—dyy, — dey, - U] 0,0 0,0
D(v) = 0,0 —djyy — deyy - |V 0,0 (5.39)
0,0 0,0 —diyy — degy - |7]

el cual se expresa en espacio de estados como:

v=®v 4T
. (5.40)
n=JWv
dyy,+deyq|ul M AL, V—MM-V
717’1L_mA11 O’O m2_2mA11
e=| 00  patall _agin (5.41)
A M—1M Ay,
—MAY VMY —ma utmu dl33+d033~\r|
I3z3—mag, I3z3—mag, I3z3—mag,
cos(¢) —sin(yp) 0
J() = |sin(yp)  cos(yp) 0 (5.42)
0 0 1

Finalmente los propulsores son comandados por una accién de control u =
[avance, giro] que responde a:

(v1(sign(ur)+1) =y (sign(ui)—1))  (y3(sign(uz)+1)—y4(sign(uz)—1

) )
) )

) (77(sign(u2)+1)z’73(Sign(UQ)_l ) | .u (5.43)

2
T = (75 (sign(uy)+1)—g(sign(ui)—1

(79(sign(m)+1)—2’710(sign(u1)—1)) (711(sign(U2)+1)§‘hz(sign(w)—l))

5.2.5. Identificacién de Parametros

A los fines de probar el desempefio del disefio propuesto, se decide primera-
mente emplear un simulador de un escenario submarino y un vehiculo existente



5.3. Evaluaciéon Comparativa del Sistema de Control 57

de marca OpenROV. El objetivo es lograr la formacién de un corredor con control
adaptivo de gradiente de velocidad con visién artificial.

Para identificar los pardmetros P desconocidos del vehiculo OpenROV, consti-
tuidos por ma,, 45, diy;. 53, deyy 33 Y V1,12, S€ realizé una experimentacion en pileta.
Se excité u con una sefial persistente existente y se obtuvo 7, utilizando un sensor
visual basado en ORB-SLAM [13]. Luego, se utiliz6 un método de identificacién por
gradiente, para obtener los pardmetros P que minimicen el costo:

F(P)=v,e-A-v(P) (5.44)

con:

Vypef = J<w)7177ref

nrefk - nrefk,z (545)

hrefk = O”;Irefk,l + (1 - Oé) IAT

v(P)=reg- P

donde AT es el tiempo de muestreo y reg es el regresor correspondiente a la
ecuacion 5.40.

Ambigiiedad en Escala

Mediante métodos de SLAM monocular, como [13], se obtiene una estimacién de
n afectada por un factor de escala desconocido An. De esta manera los parametros
obtenidos P sufren de una ambigiiedad de escala. Para solucionar este problema, se
escalaron los pardmetros P con respecto a las variables fisicas conocidas mediante
experimentaciéon de laboratorio, como son m y I33. Véase el trabajo [110], donde
estos pardmetros son obtenidos por simulaciones hidrodindmicas detalladas para el
submarino OpenROV descripto en el capitulo 6.

5.3. Evaluacién Comparativa del Sistema de Control

En esta seccién se compara el desempefio de tres controladores de distintos prin-
cipios de disefio, a saber: un PID, un controlador de modo deslizante descripto en
[106], y el controlador adaptivo disefiado anteriormente. A continuacién se detallan
las ecuaciones que rigen el comportamiento de cada controlador.

Controlador Proporcional-Derivativo-Integral (PID):

,7’ =MNpey — N
v=J1n
- - (5.46)
ur = K, (v(1) + Ky, | v(1))
up = Ky (9(2) + K 1,5(2))
Controlador de Modo Deslizante:

u= B [Kps + K,sign(s)]

sign(x;) = {

s = A[RP7] - [v]

1Si:IJZ'ZO

5.47
—1six; <0 ( )
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donde BT es la matriz pseudo inversa de B.
Controlador Adaptivo de gradiente de velocidad:

n=n-n,

v=v-—J M, +J'K,n (548)
- nr + PT]
Qn,v)=n"n+v" oU (5.49)

T=-J W+ U;. x Abv+Usd— K U
_ . . - —1,. ~
d=J 1(777“_Kpnr)+‘] (nr_Kpn)

A(r) = E ﬂ (5.50)

U1 = —]._‘1 (ljllT) . X A(T’)

U, =-Tywvd"

5.4. Simulaciéon

Para la evaluacién se realizé una simulacién utilizando el modelo simplificado
del sistema obtenido en la seccién 5.2.4. Se evalué6 el desempefio del controlador en
una trayectoria de referencia sinusoidal, sobre una superficie con dimensiones simi-
lares a las de la pileta empleada para obtener los resultados experimentales (véase
el capitulo 6). Se postula un objetivo de control de manera que el vehiculo recorra
una trayectoria de referencia en determinada direccién, para luego volver utilizan-
do la direccién contraria, de idéntica forma a como se define en el capitulo 2 para
el método C-SLAM propuesto. La velocidad crucero de referencia se estableci6é en
0,1m/s, la cual es deseable segtin las dimensiones de la pileta de experimentacién y
las capacidades del sensor visual utilizado (véase los capitulos 2 y 6).

Controlador Proporcional-Derivativo-Integral (PID)

Se propone un controlador PID cuyos pardmetros son ajustados manualmente
buscando una buena performance en cada modo controlado. En las figuras siguien-
tes, en (A) se marca en rojo la trayectoria de referencia a seguir y en azul las tra-
yectorias de ida y vuelta, esta tltima moviéndose el vehiculo hacia atras. En (B) la
accién de control empuja el vehiculo minimizando los errores de seguimiento. En
(C), la velocidad v del vehiculo, ilustrando en color rojo u, en azul 7 y en verde v.
Finalmente en (D) la performance del control dada por el error de seguimiento.

De los resultados obtenidos mediante el controlador PID ilustrados en la figura
5.2, se puede observar que se obtiene un error de seguimiento considerablemente
alto, principalmente en los periodos de giro.

Controlador de Modo Deslizante

Se puede notar en la figura 5.3, que si bien hay poco error en las zonas rectas
de la trayectoria, el error en los giros es atin importante. También se aprecia una
accioén de control con un contenido de alta frecuencia elevado, normal en este tipo de
controladores. Es posible que los propulsores del ROV sufran deterioro prematuro
utilizando este controlador debido a las altas corrientes de armadura en sus motores
y a la rotura de sus rodamientos causado por cambios de velocidad abruptos
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(B) Accion de control

(C) Velocidad del vehiculo (D) Error de seguimiento

FIGURA 5.2: Resultados de simulacién del controlador PID

(A) Trayectoria x-y realizada (B) Accién de control

(C) Velocidad del vehiculo (D) Error de seguimiento

FIGURA 5.3: Resultados de simulacién del controlador de modo des-
lizante

Control Adaptivo de Gradiente de Velocidad

Finalmente se puede concluir que la trayectoria del vehiculo utilizando el con-
trolador adaptivo tiene un buen desempefio, tanto en las zonas rectas como en los
giros (véase la figura 5.4). Esto afianza la decisiéon de emplear el método de control
adaptivo de gradiente de velocidad propuesto.
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s

o 2000 000 5000, s000 10000

(C) Velocidad del vehiculo

0 2000 o0 5000 000 10000

(B) Accién de control

o 2000 000 5000 5000 10000

(D) Error de seguimiento

FIGURA 5.4: Resultados de simulacién del controlador adaptivo de
gradiente de velocidad
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Capitulo 6

Experimentacion

Para la verificacién de resultados se prefirié usar una plataforma estandariza-
da, con cierta capacidad de célculo a bordo y posibilidades de transferir imagenes
digitales en tiempo real. Se seleccioné un submarino teleoperable, cuyo tamafio y
versatilidad se adaptan a una pileta de pruebas de dimensiones acotadas pero ade-
cuadas para la ambientacion subacuatica y la navegacion experimental. Se usaron
cadmaras subacuadticas adicionales para apoyo de la verificacién de resultados, a la
filmacién de alta resolucion y al seguimiento independiente del submarino.

Los experimentos fueron concebidos a cielo abierto abarcando las mas variadas
situaciones de iluminacién sobre el fondo y viento sobre la superficie del agua. Asi
mismo, la turbidez del agua pudo regularse a niveles uniformes desde aguas cla-
ras hasta borrosidad muy alta con visibilidad muy dificultosa, obligando al vehiculo
a mantenerse en niveles muy cercanos al sobrerelieve del fondo. Adicionalmente,
se presentan también resultados de simulacién en banco de pruebas ambientado
(benchmark GAZEBO). Todos los algoritmos programados funcionaron bajo el es-
quema de vision artificial y autonomia completa en las decisiones de guiado, tal
como fue descripto en los capitulos 2, 3, 4 y 5.

6.1. Vehiculo Subacuético Utilizado

6.1.1. Hardware

Como vehiculo se utilizé6 un ROV (Remotely Operated Vehicle) desarrollado por
la empresa OpenROV Underwater Drones [111]. Este ROV fue construido con di-
mensiones de 30 cm x 20 cm x 15 cm. Esta constituido principalmente por un domo
cilindrico estanco, dispuesto transversalmente, dentro del cual reposa toda el equi-
pamiento a bordo. Contiene dos cilindros angostos, los cuales alojan las baterias.
Una estructura pldstica/metdlica da rigidez al conjunto. Se puede apreciar el ROV
en la figura 6.1.

El mismo estd equipado con tres propulsores, uno para movimiento vertical, y
dos para avance/retroceso y giro. Las baterias a bordo permiten operar el ROV du-
rante dos horas aproximadamente, dependiendo de la frecuencia de uso de los pro-
pulsores y de los dispositivos a bordo. Asimismo, dispone de una cdmara, que sera
detallada méas adelante, cuatro luces, dos laseres de baja potencia e instrumental
inercial (IMU).

El vehiculo posee un cable umbilical de par trenzado, de una longitud de 100
metros, que permite la comunicacién entre las computadoras a bordo y dispositivos
externos.
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FIGURA 6.1: OpenROV

Computadoras a bordo

El vehiculo estd provisto con dos computadoras independientes. La primera esta
disefiada a partir de un microcontrolador atmega [112]. Tiene como funcionalidad
principal hacer las veces de interface de bajo nivel entre los distintos dispositivos
instalados en el vehiculo, como son los motores, las luces, etc.

La segunda computadora, es una mini computadora BeagleBone Black [113]. Es-
ta se encarga principalmente de tareas de alto nivel, como el control de la cdmara y
la comunicacién con el usuario.

Computadora Externa

El ROV fue disefiado para que la capacidad computacional a bordo del mismo
sea baja, de manera de utilizar poco espacio dentro del cilindro estanco y requerir
poca energia. La idea principal es que el ROV fuera controlado por un humano uti-
lizando una computadora externa, mediante el cable umbilical. Por esta razén se
utilizé como computadora externa una notebook, que ejecuta los programas de guia
navegacion y control. La notebook cuenta con un procesador Intel Core i7 3610QM
y 8 gb de RAM.

6.1.2. Software

El fabricante provee el ROV con un sistema operativo pre-instalado basado en
Debian [114], en el cual se ejecuta un servidor HTTP. Este servidor tiene como fina-
lidad hacer las veces de interfaz de usuario, creando una pégina web, a la cual el
usuario puede acceder, mediante el cable umbilical, desde la computadora externa.
En esta pagina el usuario tiene acceso a la imagen capturada por la cdmara, asi como
al completo estado del vehiculo y las funciones necesarias para comandar el ROV.

En un contexto auténomo, no es necesario poseer una interfaz de usuario. Lo
que es mds, su ejecucion significa una carga extra para el procesador a bordo, que en
ciertas ocasiones se pudo observar dan como consecuencia retardos considerables en
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la comunicacién con la computadora externa. Por otro lado, la tendencia moderna
es utilizar el sistema operativo ROS [115], especialmente disefiado para aplicaciones
de robética. Si bien el fabricante del ROV provee una interfaz ROS para el sistema
operativo pre-instalado, se encuentra que en su estado actual esta interfaz se halla
altamente incompleta y no posee la funcionalidad necesaria para las experimenta-
ciones complejas que se deben realizar en esta tesis.

Por estas razones, se eliminé el sistema operativo pre-instalado y se lo reem-
plazo por otro basado en Ubuntu 16.04 [116]. Este sistema solamente ejecuta una
aplicacién, de disefio propio. La aplicaciéon en cuestion es un nodo de ROS, el cual
se encarga de capturar la imagen de la cdmara, aplicar un pre-procesamiento, para
luego publicar la misma como un mensaje ROS. El pre-procesamiento actualmen-
te toma la forma de una disminucién de la resolucién por defecto, a 640x480, y un
cambio del color a escala de grises, lo que disminuye la carga de la computadora a
bordo, principalmente en lo que respecta a la latencia en la comunicacién. También
el nodo ROS tiene la tarea de esperar los comandos provenientes desde la compu-
tadora externa, para luego ejecutaros o bien re-direccionarlos al controlador segtin el
caso lo requiera. Particularmente, estos mensajes instruyen al vehiculo a mantener
su profundidad o controlar la velocidad de giro de los propulsores.

6.1.3. Configuracion de Camaras
Cédmara Principal

La camara principal instalada dentro del cilindro estanco del ROV es una web-
cam de bajo costo modelo genius f100 . Esta tiene la capacidad de resoluciones de
hasta 1270x720 pixeles, con tasas de refresco de hasta 30 cuadros por segundo. Posee
un FOV (Field of view) de 120 grados (medida en ambientes terrestres). La tecnolo-
gla de captura de las imdgenes es denominada “Rolling Shutter” , comin en este tipo
de cdmaras de bajo costo. La tecnoldgica de rolling shutter se basa en una captura
secuencial de los pixeles de la imagen. Por ello existe un retardo relativo en la dispo-
sicion de los pixeles, cuyo efecto se deja percibir sobre todo cuando el movimiento
de la cdmara es rapido. Este fendmeno interferird en las estimaciones fotométricas
por lo que de ahora en mds serd considerado como una perturbacién desconocida
pero acotada en el procesamiento de imagen.

En ambientes subacuaéticos, la distorsiéon percibida por la cdmara no depende
solamente de las caracteristicas constructivas de la lente. La luz, para llegar al sensor
de la cdmara, atraviesa la columna de agua, el acrilico del domo, para luego penetrar
en el aire dentro del domo y llegar finalmente a la lente. Este recorrido por medios
de distintas densidades da como resultado que la luz difracte varias veces durante
su trayectoria. Véase la figura 6.2. El domo hace entonces las veces de segunda lente,
cuya topologia también incide en las caracteristicas intrinsecas de la cAmara.

En la direccién vertical del domo, por su forma circular, la difraccién es pequefia.
Pero, por otro lado, en la direccién horizontal el domo tiene forma planar, lo que cau-
sa una gran difraccion en los rayos de luz. Al mismo tiempo, dado que la cdmara no
estd perfectamente alineada con el domo, la difraccién vertical y horizontal se entre-
mezclan en la imagen, dando como resultado un patrén de distorsiéon complejo. En
la figura 6.3 se puede apreciar los resultados de calibrar la cdmara para un modelo
pinhole siguiendo el algoritmo presentado en [117]. El error medio de reproyecciéon
es alto, teniendo un valor de 0.481808, causado por la baja calidad de la cdmara, la
distorsiéon compleja del domo y por el efecto causado por el “rolling shutter”, que se
describe a continuacién. Se puede apreciar también una disminucién considerable
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FIGURA 6.2: Ilustracién de la distorsién causada por el domo en
vehiculos subacuaticos. La linea violeta ilustra la trayectoria realiza-
da por la luz, partiendo desde un punto en el ambiente, atravesar la
lente de la cdmara e impactar en un pixel dentro del sensor. La linea
negra ilustra, en cambio, la trayectoria de la luz teniendo en cuenta
la difraccién causada por el domo. Se observa que la luz impacta en
pixeles mas alejados del centro del sensor, lo que causa una reduccién
en el dngulo de visién efectivo

del FOV horizontal, resultando de 80.5 grados. Similarmente, los errores de calibra-
cién por efectos de distorsion y captura serdn interpretados como una perturbacion
no-medible acotada.

(A) Imagen original sin correccién (B) Imagen corregida

FIGURA 6.3: Distorsién en la cdmara principal

Con la tecnologia “rolling shutter”, la lectura de los pixeles de la imagen se rea-
liza de a una fila por vez, en lugar de leer todos los pixeles simultdneamente. Asi, si
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la velocidad de lectura de cada fila es pequena (relativa a la velocidad de movimien-
to), se tiene que cada fila fue capturada en un instante de tiempo diferente y en una
posicién de la camara diferente.

Esta forma de lectura de los pixeles resulta en distorsiones en la imagen captura-
da. Ejemplo de estos fendmenos se aprecian en la figura 6.4. Para evitar este proble-
ma, generalmente se utilizan camaras “global shutter”, que efectivamente capturan
todos los pixeles observados simultdneamente. Estas cdmaras son mds costosas y
requieren computadoras a bordo potentes para su correcta utilizacion.

FIGURA 6.4: Efecto de rolling shutter. La imagen superior fue captu-

rada por una cdmara global shutter. La imagen inferior, por el con-

trario, fue obtenida utilizando una cdmara rolling shutter. Se puede

observar la distorsiéon causada por la captura de pixeles en instantes

diferentes, particularmente en los objetos con movimientos rapidos
como son las aspas del helicoptero

En afios recientes se han dado los primeros pasos para incorporar las particula-
ridades de las cdmaras rolling shutter directamente en la formulacién de sistemas
de odometria visual. En [118] se desarrolla una solucién precisa donde tanto el algo-
ritmo de posicionamiento como el de estimacion de la profundidad son sustancial-
mente modificados para adaptarse a cAmaras “rolling shutter”. Con ello se obtienen
excelentes resultados, con la gran desventaja de que el sistema no se ejecuta en tiem-
po real, tardando varios segundos en procesar cada imagen.

La ultima consideracién con respecto a la cdmara que se quiere hacer notar, la
cual surgi6é durante el desarrollo de las experiencias, es la velocidad de refresco efec-
tiva. Mediante la computadora a bordo Beaglebone Black, que se encarga de procesar
y transmitir los datos obtenidos desde la cdmara, no es posible transmitir las imé-
genes a 30hz. Esto se debe a su pequefio poder de computo y la velocidad de los
periféricos instalados. Efectivamente se tiene una taza de refresco de 10 cuadros por
segundo aproximadamente. Esta consideraciéon marcard el tiempo de muestreo del
sistema de control y definird también la velocidad méxima crucero del submarino
autéonomo.

Céamara Secundaria

Resultados encontrados dentro de la bibliografia indican que las distorsiones y
retardos descriptos en esta seccién afectan de una manera particularmente severa a
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los sistemas de odometria visual directos [83] [82]. Por este motivo se instal6 una se-
gunda camara a bordo, con las caracteristicas necesarias para evaluar correctamente
el sistema de odometria visual descripto en el capitulo 3.

La camara secundaria utilizada es fabricada por la empresa GoPro, modelo Hero
4 session. Esta caAmara estd disefiada especificamente para ser utilizada en ambientes
subacudticas, siendo posible sumergirla hasta 10 metros de profundidad sin necesi-
dad de una carcasa especial. Si bien se puede configurar para obtener una gran va-
riedad de resoluciones de imagen y dngulos de visién, se configur6 la cAmara para
obtener imdgenes con resoluciéon de 848x640 pixeles y un angulo de visién de 170
grados. La tecnologia de captura de imagen es también de rolling shutter, pero el
sensor de imagen instalado es muy veloz, capaz de tazas de refresco de 120 cuadros
por segundo. Por este motivo la distorsién causada por el rolling shutter es conside-
rablemente baja.

Se monté la cdmara en el ROV como indica la figura 6.5, y se agreg6 trozos de
material boyante de manera de mantener la flotacién neutral del vehiculo.

FIGURA 6.5: OpenROV con la cdmara secundaria montada

Los resultados de la calibracién de la cAmara secundaria se aprecian en la figura
6.6. Se puede ver una distorsién mucho menor que la encontrada en la cdmara princi-
pal. El error de reproyeccién es de solo 0.277336, sensiblemente menor al encontrado
durante la calibracién de la cdmara principal. El FOV horizontal se mantuvo en 120
grados tanto en aire como debajo del agua.

6.2. Escena Submarina

Con el objeto de realizar experimentos en un ambiente controlado y que sean
reproducibles bajo las mismas condiciones, se emple6 la pileta de experimentacio-
nes que posee el grupo, instalada a la intemperie dentro del predio perteneciente al
CONICET Bahia Blanca. La misma posee unas dimensiones de 6.15m x 2.15m, con
una profundidad de 0.8 m. Se prepar¢ la escena cubriendo el fondo con arena y co-
locando rocas de distintos tamarios. Las rocas fueron colocadas de manera aleatoria,
pero procurando que el centro de la pileta contenga una mayor cantidad de ellas, de
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(A) Imagen original sin correccién (B) Imagen corregida

FIGURA 6.6: Distorsion en la cdmara secundaria

manera que el sistema de navegacion autébnomo encuentre una mayor cantidad de
caracteristicas en esta zona y asi se evite que el vehiculo pueda tocar los bordes de la
misma o colisione con ellos. Asimismo, el escenario montado muestra un alto grado
de monotonia al repetirse las rocas con cierto patréon, emulando de esta manera un
suelo autosimil sin puntos preferenciales.

Al encontrarse a la intemperie, el agua tomé una apariencia naturalmente tur-
bia, aunque este nivel de sedimentos en suspensién podia regularse con tiempo con
el empleo de precipitantes. Ademads, en dias soleados y ventosos se pudieron reali-
zar experimentaciones con ondas cdusticas naturales. Una ilustracién de apariencias
tipicas de la escena se observa en la figura 6.7.

FIGURA 6.7: Escena submarina de experimentacién

6.3. Navegacién en Suelo Autosimil

Para evaluar el sistema de guia, navegacion y control se configuré el controlador
de profundidad de tal manera para que el AUV (autonomous underwater vehicle)
mantenga una profundidad media, unos 40 cm debajo de la superficie. Se estableci6
un dngulo de visualizacién (tilt) de la cdmara primaria y secundaria de 60 grados
con respecto a la linea de agua. Para cada serie de experimentos, se comenz¢ la na-
vegacion desde posiciones distintas dentro de la pileta, permitiendo que el AUV
realizara la exploracion hasta recorrer 3/4 de la extensién de la pileta aproxima-
damente. También se destaca que el AUV elige por si solo la linea de visién para
empezar a explorar dentro de un sector conico posible. Esta linea de visién coincide
con la direccién de mayor densidad de rasgos. Luego de la fase de exploracion, se
contintio la experiencia hasta obtener 8 revisitas. En 4 de estas revisitas (enumeradas
2,4, 6y 8) la direccién de desplazamiento del AUV fue idéntica a la realizada duran-
te la exploracién. Por el contrario, en las 4 revisitas restantes (enumeradas 1, 3,5 y
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7) el AUV se desplazé en la direccién contraria, realizando movimientos en reversa.
De las distintas experimentaciones realizadas se ilustran aqui cuatro realizaciones
representativas.

Se puntualiza que las trayectorias verdaderas son desconocidas ya que como se
demostr6 en el capitulo 2, el sistema de guia conduce al submarino por un camino
favorable para el retorno al punto inicial, y ese objetivo lo consigue sin saber a ciencia
cierta su ubicacion real. Asimismo, las trayectorias estimadas pueden dispersar unas
con otras sin poder conocerse tampoco el tenor de esta dispersién que esta afectada
del error odométrico de navegacion por visiéon y naturalmente por el sistema de
control.

La manera més practica y segura de juzgar el éxito de la navegacién por el co-
rredor formado, consiste por un lado en la comparacién de todas las trayectorias
del corredor bajo un mismo sistema de referencia, y por otro lado, en el enfoque
de algunos puntos del corredor incluyendo los extremos revisitados, es decir nodos
intermedios y nodos extremos. Se sabe que una pérdida del camino supondria un
apartamiento progresivo del submarino respecto al corredor troncal como asi tam-
bién la imposibilidad de revisitar el siguiente extremo.

6.3.1. Trayectorias

En la figura 6.8 se ilustran las trayectorias estimadas por el sistema de navega-
cién. En azul se ilustra la trayectoria de referencia generada durante la fase de explo-
racion. En rojo se ilustran las distintas revisitas. Todas las trayectorias de cada grupo
conforman el corredor, el cual se consolida revisita a revisita con la actualizacién de
mapa estimado del odémetro visual.

Se puede notar que en todas las realizaciones las trayectorias de exploracién no
tuvieron gran variabilidad, sino que se mantuvieron dentro de una franja angosta.
Esto es debido a que el sistema de guia eligi6é exitosamente para la exploracién las
zonas con mayor cantidad de caracteristicas sobresalientes, las cuales conformaron
una cadena de nodos que pudo seguirse exitosamente en sentido ascendente y des-
cendente.

6.3.2. Evaluacién del Exito Durante las Revisitas

Para poder aseverar el éxito de la navegacion, se requiere verificar que el AUV
efectivamente haya navegado circundando las mismas posiciones reales durante la
fase de exploraciéon. Dado que para esta experimentacién no se tienen medidas de la
posicién real, por la dificultad de obtener esta informacién en ambientes subacuéti-
cos, se verifico el éxito de la navegacion mediante métodos alternativos. Este método
consistié en la confirmacion visual de la posicién real del AUV dentro de la pileta en
tres puntos diferentes a lo largo de la trayectoria.

Se eligieron tres posiciones a lo largo de la trayectoria para realizar tal verifica-
cién. Precisamente se eligi6 la posicién inicial, una posicién en el medio de la tra-
yectoria y la posicion final. De esta manera, si las posiciones reales en los tres pun-
tos dentro de la trayectoria mencionados son idénticas, se deberia poder confirmar
visualmente que las imdgenes capturadas en dichas posiciones perteneces efectiva-
mente a la misma escena. En otras palabras, se puede aseverar el éxito de la revisita,
es decir, descartar un cruce fortuito, si es posible confirmar que las imdgenes captu-
radas en la misma posicién en diferentes revisitas muestran perspectivas similares
de la misma posicién dentro de la pileta.
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FIGURA 6.8: Trayectorias x-y estimadas para las 4 realizaciones dis-

tintas. En azul se representa la trayectoria del submarino auténomo

estimada durante la fase de exploracion. En rojo se ilustran las distin-
tas revisitas.

En la figura 6.9, se aprecian las imagenes capturadas en la posicion inicial. Para
las realizaciones 1, 2 y 4, se puede ver claramente que la escena coincide en gran
medida, si bien con ligeros cambios en el dngulo de vision. Por ejemplo, en la rea-
lizacién 1 el inicio de la revisita 8 se tiene una posicion ligeramente diferente, pero
igualmente es posible reconocer visualmente que pertenecen a la misma escena. La
realizacién 3 presenta mayor diferencia en el punto de captura de la imagen que las
otras 3 realizaciones. Pero, al igual que en el ejemplo anterior, se puede reconocer
claramente que las imagenes pertenecen a la misma escena, por lo que la posicién
de la cdmara desde donde se capturaron las imdgenes es muy similar en cada caso.

En la figura 6.10, se ilustran las imagenes capturadas desde la posicién final. Al
igual que el en caso anterior, se observa que en todas las realizaciones se captura-
ron imagenes pertenecientes a la misma escena en todas las revisitas, si bien con
pequefios cambios de perspectiva, como en la revisita 1 para la realizacién 1.

La figura 6.11 ilustra las imdgenes capturadas en una posicion en el medio de la
trayectoria. Como antes, en todos los casos las escenas fueron las mismas. Nétese
particularmente el caso de la realizaciéon 2, donde las imdgenes muestran un gran
grado de similaridad, evidenciando que la posicion de captura de dichas imagenes
fue practicamente idéntica.
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(A) Inicio revisita 2, (B) Inicio revisita 4, (C) Inicio revisita 6, (D) Inicio revisita 8,
fin revisita 1 fin revisita 3 fin revisita 5 fin revisita 7

FIGURA 6.9: Imdagenes capturadas en la posicion inicial. Las filas 1-4
ilustran imagenes capturadas en las realizaciones 1-4, respectivamen-
te. Las columnas ilustran distintos instantes durante la navegaciéon

6.3.3. Velocidad de Navegacién

Es interesante evaluar la velocidad v del vehiculo. La figura 6.12 ilustrau, vy r a
lo largo de la trayectoria. Se puede observar que u tiene una magnitud similar tanto
al avanzar como durante el retroceso, acusando que parte de la dindmica antisimé-
trica para avance y retroceso en el ROV utilizado pudo ser compensada.

6.3.4. Mapa Denso

Las imagenes capturadas durante la navegaciéon mediante la cdmara secunda-
ria fueron utilizadas para estimar un mapa denso de la escena por medio del siste-
ma propuesto en el capitulo 3. La figura 6.13 muestra distintas visualizaciones para
el mapa obtenido utilizando las imagenes capturadas durante la realizacién 2. Se
puede observar que el mapa representa un corredor, cuyas curvas y contracurvas
coinciden con la trayectoria del vehiculo estimada durante la navegacién, como se
desprende de la figura 6.8. La visualizacion de las distintas perspectivas del mapa
denso permite apreciar un gran detalle del suelo subacuético, como son las distintas
rocas encontradas a lo largo de la trayectoria. Asi este mapa seria de gran utilidad
para estimar una trayectoria libre de peligros de colisiones.
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(A) Inicio revisita 1, (B) Inicio revisita 3, (C) Inicio revisita 5, (D) Inicio revisita 7,
fin exploracién fin revisita 2 fin revisita 4 fin revisita 6

FIGURA 6.10: Imagenes capturadas en la posicién final. Las filas 1-4
ilustran imagenes capturadas en las realizaciones 1-4, respectivamen-
te. Las columnas ilustran distintos instantes durante la navegacién

(A) Revi- (B) Revi- (C) Revi- (D) Revi- (E) Revi- (F) Revi- (G) Revi- (H) Revi-
sita 1 sita 2 sita 3 sita 4 sita 5 sita 6 sita 7 sita 8

FIGURA 6.11: Imégenes capturadas en una posicién en el medio de la

trayectoria . Las filas 1-4 ilustran imédgenes capturadas en las realiza-

ciones 1-4, respectivamente. Las columnas ilustran distintos instantes
durante la navegacién

6.4. Filtrado de Onda C4ustica

En esta seccion se evaluard la utilidad del filtro de onda cdustica desarrollado
en el capitulo 4 para evitar el deterioro del rendimiento de sistemas SLAM visual
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FIGURA 6.12: Velocidad del AUV a lo largo de la experimentacion.
En rojo u, en verde r y en azul v

FIGURA 6.13: Distintas visualizaciones del mapa denso estimado pa-
ra la realizacioén 2.

bajo dicho tipo de perturbaciones. Se propuso evaluar la funcionalidad bajo tres sis-
temas SLAM visual diferentes. Se prob6 en dos sistemas ampliamente citados en
el estado de arte, ORB-SLAM [13] como representante de los sistemas indirectos, y
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LSD-SLAM [14] como representante de los sistemas directos y finalmente se prob6
la funcionalidad del filtro bajo el sistema desarrollado en el capitulo 3. Con respecto
a la experimentacioén, se controlé el AUV de forma de obtener un movimiento recti-
lineo controlado hacia adelante, a lo largo de la pileta, de manera de que cualquier
error en la estimacién odométrica de la posicion se reflejara como un corrimiento de
la trayectoria rectilinea preestablecida. Se utiliz6 la cdmara secundaria, configurada
para obtener un angulo de visualizacién de 60 grados con respecto al suelo. La expe-
rimentacién fue realizada en un dia soleado con fuertes vientos, por lo se capturaron
fuertes perturbaciones luminicas en las imagenes.

6.4.1. Sistema Indirecto ORB-SLAM

En primer lugar, se evalu6 el desempefio de ORB-SLAM sin la utilizacién del
filtro de ondas cdusticas. De esas experimentaciones se noté que este sistema es al-
tamente robusto hasta atin las perturbaciones luminicas més fuertes que se pudo
encontrar en la experimentacion particular presente. Es posible especular que esta
robustez sea debida en parte a la buena eleccién del detector y descriptor de ca-
racteristicas sobresalientes, que permite reconocer el mismo punto fisico ain ante
cambios de iluminacién tan drésticos como los presentados en esta experimenta-
cion. En la figura 6.14 se pueden apreciar dos imédgenes capturadas por la caAmara
en instantes diferentes, los keypoints detectados por el sistema ORB-SLAM, y se ob-
serva también una ilustracion de la trayectoria estimada, que en todo momento fue
rectilinea reflejando el movimiento real mantenido por el ROV.

FIGURA 6.14: Desempefio de ORB-SLAM bajo perturbaciones cdus-

ticas. Se puede observar en las figuras de la fila superior, la escena

perturbada mediante ondas cdusticas en conjunto con los keypoints

detectados por el método. En la fila inferior se observa la trayectoria

estimada. Noétese que la trayectoria es rectilinea, lo que indica que la

estimaciéon odometrfa fue correcta, atin en presencia de la perturba-
cién luminica.
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De esta manera, la utilizacién del filtro de onda cdustica en este sistema no es
necesaria, por lo que se prosiguié en la evaluacién de los dos sistemas de SLAM
visual restantes.

6.4.2. Sistemas Directos

Por otro lado, el rendimiento de los sistemas directos evaluados, a saber LSD-
SLAM Yy el desarrollado en el capitulo 3 fue severamente deteriorado por la pre-
sencia de ondas cdusticas. La figura 6.15 ilustra la severidad de la desmejora en la
estimacion de la profundidad de la escena. En rojo se codifican profundidades cer-
canas al punto focal de la cdmara, mientras que en azul se representan los puntos
alejados. Justamente las ondas cdusticas son una perturbacién luminica, que afecta
espacial y temporalmente el brillo de la escena detectado por la cdmara. Ya que es-
tos métodos utilizan la informacién fotométrica hallada en las imagenes, de manera
directa y sin realizar descripciones abstractas de alto nivel, resultan ser justamente
estos métodos los més afectados por este tipo de perturbacion. De manera similar
aunque menos dafiina para la estimacion, son las sombras esporddicas del mismo
submarino captadas en la imagen que falsean el brillo a la velocidad del vehiculo.

FIGURA 6.15: Desempeiio de LSD-SLAM y del sistema propuesto ba-
jo perturbaciones cdusticas. A la izquierda se muestra la estimacién
de profundidad realizada por LSD-SLAM, y a la derecha se muestra
la estimacion del sistema propuesto en el capitulo 3. Se codifica en ro-
jo las profundidades cercanas y en azul las lejanas. Como la cdmara se
encuentra a 60 grados con respecto al suelo, los pixeles en la zona su-
perior deberian tener mayor profundidad que los de la zona inferior.
Ninguno de los dos métodos logra una estimacién correcta.

Se procedi6 entonces a evaluar el desemperio de las estimaciones obtenidas por
LSD-SLAM y el sistema desarrollado en 3. La imagen cruda capturada por la cdmara
fue pre-procesada utilizando el filtro de onda cdustica, para luego utilizar la imagen
filtrada como entrada para los sistemas de SLAM mencionados.

En la figura 6.16, se ilustran resultados del filtro de onda cdustica en conjunto con
la estimacion de profundidad realizada por el sistema LSD-SLAM. Se puede obser-
var una mejora sustancial en la estimacion de la profundidad de la escena cuando
se utiliza la imagen filtrada, al punto que no se reconocen visualmente pixeles con
profundidades incorrectamente estimadas. También se puede observar el gran nivel
de atenuacién que sufri6 la onda caustica en la imagen filtrada, dejando intacta la
nitidez de la imagen.

En la figura 6.17 se aprecia la trayectoria y el mapa denso estimado durante el
recorrido realizado por el AUV. Se puede observar el movimiento rectilineo del AUV
correctamente estimado, en conjunto con el mapa denso de la escena, en el cual se
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FIGURA 6.16: Desempefio del sistema LSD-SLAM bajo perturbacio-

nes causticas, utilizando el filtro propuesto. Las filas muestran 4

instantes diferentes durante la experimentaciéon. La primer columna

muestra la imagen cruda capturada por la cdmara, La segunda colum-

na ilustra la imagen procesada utilizando el filtro de onda cdustica, y

por ultimo la tercer columna muestra la estimacién de profundidad
realizada por el sistema SLAM.

puede observar detalles como las distintas rocas encontradas durante la trayectoria
del vehiculo.

FIGURA 6.17: Mapa del suelo perturbado con onda cdustica, estima-
do por el sistema LSD-SLAM utilizando el filtro de onda caustica pro-
puesto

A continuacién, se prob¢ el rendimiento del sistema propuesto en el capitulo
3 utilizando como entrada la imagen pre-procesada proveniente del filtro de onda
cdustica. Se puede ver nuevamente que la estimacién de profundidad recupera su
apariencia correcta cuando se utiliza el filtro. En este caso se puede observar que la
estimacion de la profundidad de la escena no fue completamente densa. Varios es-
timaciones realizadas en determinados pixeles fueron rechazadas autométicamente
por el sistema, considerdndolas potencialmente incorrectas. Claramente esto se debe
a que el filtro no pudo eliminar completamente la onda caustica. Asi, varias estima-
ciones contenian todavia ligeras perturbaciones luminicas que afectaron la habilidad
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de estimacion de profundidad del sistema propuesto en 3. Atin asi, se logré estima-
cién de profundidad en la mayoria de los pixeles encontrados en la escena.

FIGURA 6.18: Desempefio del sistema desarrollado en el capitulo 3

bajo perturbaciones causticas, utilizando el filtro propuesto. Las filas

muestran 4 instantes diferentes durante la experimentacién. La pri-

mer columna muestra la imagen cruda capturada por la camara, la

segunda columna ilustra la imagen procesada utilizando el filtro de

onda cdustica, y por ultimo la tercer columna muestra la estimacion
de profundidad realizada por el sistema SLAM.

La figura 6.19 ilustra el mapa estimado. Nuevamente, se observa una aparien-
cia correcta, pudiéndose observar detalles en el suelo como las rocas. No obstante
se puede visualizar que el este mapa contiene mds informacién que el obtenido uti-
lizando el sistema LSD-SLAM, ya que las estimaciones de profundidad abarcaron
mas pixeles.
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FIGURA 6.19: Mapa del suelo perturbado con onda cdustica, estima-
do por el sistema desarrollado en el capitulo 3 utilizando el filtro de
onda cdustica propuesto
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Capitulo 7

Conclusiones

La navegacién auténoma con vision artificial en ambientes subacudticos presenta
dificultades propias que no se encuentran en su contraparte de la robética terrestre.
La baja visibilidad, escenas no estructuradas repetidas y altas perturbaciones lumi-
nicas representan un desafié para los algoritmos del estado del arte actual.

Esta tesis enfoc6 particularmente el objetivo de exploraciéon del fondo ocednico
con una estrategia basada en la construccion de corredores para la navegacion se-
gura en ambas direcciones con la posibilidad potencial de bifurcar en algtn punto
del corredor troncal formado una extensa red para exploracién del suelo. El objetivo
se logra con una estrategia que conjuga tres elementos esenciales, a saber: un siste-
ma de navegacion, un sistema de guia y un sistema de control adaptivo. En los dos
primeros elementos es donde se despliega la mayor parte de soluciones originales,
siendo el conjunto completo también una propuesta elaborada en esta tesis.

Dado que una parte significativa del sistema visual propuesto se basa en foto-
metria, una escena con altas perturbaciones espacio-temporales de ondas cdusticas
de luz solar cambia la constancia de brillo enormemente. Por ello, el primer eslabén
del sistema consisti6 en el desflecado de ondas en las imagenes sin afectar la cali-
dad de las mismas. La heuristica seguida se fundament6 en estimar la onda cdustica
pura como comparacién entre la imagen perturbada y una prediccion de un paso
de la imagen nitida, en el contexto de un lazo de control realimentado. La idea fun-
damental consisti6 en la separacién de dreas nitidas y areas de pixeles con brillo
incierto mediante binarizacion. El rastreo de cada pixel alterado en una secuencia de
imégenes consecutivas permitié estimar el brillo mas aproximado para él en media
cuadratica. La calidad sin embargo, dependia de un umbral de binarizacién adecua-
do. La solucién propuesta se bas6 en la observacion de que los cambios del gradiente
en los contornos de los flecos de la imagen filtrada alcanzaban su minimo para un
valor 6ptimo de umbral de binarizacién. Asi basado en un funcional de costo de una
norma sobre la segunda derivada espacial de la imagen, el umbral se autoajustaba
al valor minimo del costo, ofreciendo un excelente filtrado en tiempo real atn en la
escenas con profundidades muy disimiles en ambientes 3D.

Teniendo en cuenta las particularidades de una exploracién subacuética auténo-
ma, se opt6 por la descripcion de la apariencia del suelo méas que por su relieve para
delinear el rumbo del corredor. No obstante la baja visibilidad del medio (emulada
en las ambientaciones experimentales) obligaba a una navegacién a baja altura y con
ello el relieve adquiria un aspecto tridimensional exigiendo al sistema de control su-
ficiente rapidez y maniobrabilidad para evitar eventuales colisiones. Por consiguien-
te se concluy6 que, en este contexto, el mapeo méas apropiado para la odometria vi-
sual propuesta debia ser doble, a saber: de modelo denso para captar la geometria
volumétrica del suelo y ralo para describir a éste con rasgos robustos de apariencia.
Atn cuando en la experimentacion se evidencié un buen mapeo y seguimiento con
ambos modelos, la sensibilidad de SLAM denso a perturbaciones de brillo con onda
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cdustica intensa fue mayor que en el SLAM basado en rasgos, aunque con el filtra-
do previo de la perturbacién cdustica las diferencias se allanaban. En las pruebas se
contrastaron métodos consolidados de reconocida superioridad en desempefio co-
mo el ORB-SLAM de modelo no-denso, el LSD-SLAM de modelo semi-denso junto
a un método novedoso surgido en la tesis de SLAM denso basado en volumen de
costo de errores fotométricos. También estas tres metodologias fueron probadas en
ambientes simulados en su fase de reconocimiento de escenas anteriores (cierres de
lazo o revisitas), de los cuales s6lo ORB-SLAM vy el método denso propio mostra-
ron robustez. Por ello se incorporan ambos a la odometria visual de doble modelo
descripta para realizar la navegacion auténoma propuesta por corredor.

El método denso propuesto se caracteriza por usar eficientemente toda la infor-
macién fotométrica disponible en las transiciones de un keyframe a otro durante
el mapeo. La idea fundamental se basa en reproyectar informacién fotométrica de
zonas fisicas capturadas anteriormente que atn permanecen en la siguiente escena,
ganando en general mayor paralaje y por ende mayor exactitud en la estimacion de
profundidad. También el método logra eliminar los tipicos errores de cuantificacién
de los modelos densos, siendo el relieve estimado mas regular.

El problema de la escala en modelos densos obtenido de imagenes monoculares
se traté de resolver con algoritmos capaces de recuperar la escala métrica de la esce-
na, con solamente adicionar al sistema de cAmara monocular dos laser de bajo costo
y bajo consumo y medir indirectamente en la imagen la distancia en algunos puntos
claves.

El sistema de guia propuesto para la navegacion auténoma constituye uno de
los pilares mas importantes de la tesis. El mismo sigue una heuristica 16gica desa-
rrollada y mejorada a lo largo de la tesis. La formacién de un corredor es la soluciéon
mas razonable en ambientes desconocidos con alto riesgo de pérdida del vehiculo.
Por ello la heuristica propone crear un camino 6ptimo basado en la linea de méxima
densidad de rasgos robustos (keypoints) con la idea de poder retornar siguiendo el
mismo camino. Por consiguiente, la referencia de trayectoria se crea nodo a nodo
con segmentos inter-nodales marcando ese rumbo. A su vez ese camino notorio en
su textura es favorable para permitir un buen mapeo denso simultdneo. La cinemé-
tica propuesta por el sistema de guia sobre la trayectoria de referencia dependera de
la cautela sugerida mediante el mapa denso para evitar una colisién con objetos del
fondo en distancias préximas.

Teniendo en cuenta la autonomia energética limitada del submarino, es que el ra-
dio de exploracién es consecuentemente limitado y con ello la longitud del corredor
maxima debe definirse en el punto de no-retorno. Esto implica la supervisién conti-
nua de carga de baterias y su reserva para identificar prematuramente este punto.

Se recalca que la exploracién unidimensional propuesta (es decir, a lo largo de
una curva en el espacio) tiene asegurada los cierres de lazo en cada nodo de manera
robusta pues entre ellos el error odométrico es minimo. De esta manera la navega-
cién por corredor se basa en el seguimiento ordenado (y estricto) de una secuencia de
nodos en sentido creciente y decreciente (retorno). Esta ventaja contrasta con la ex-
ploracién bidimensional segtn grillas u otro método de buisqueda extensiva, donde
los cierres de lazos pueden convertirse en poco menos que improbables por el gran
error odométrico acumulado, aumentando de esta manera la pérdida del vehiculo.

La ampliacién potencial del mapa a otra dimensién pero conservando el método
C-SLAM propuesto, sugiere la posibilidad de bifurcar del corredor troncal en algtin
punto sugerido por el mapa denso con un relieve promisorio para su reconocimien-
to. En este sentido el sistema de guia comienza la construccién de una red sobre el
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terreno. Cabe destacar que C-SLAM no provee coordenadas globales, por ello la ubi-
cacion precisa del corredor como su forma son desconocidas debido a la distorsion
de escala métrica y los errores odométricos acumulativos de caracter estocdstico. El
tnico objetivo de C-SLAM es posibilitar la ida y la vuelta en forma segura con fines
de exploracion.

El dltimo eslabdn en la estrategia es el sistema de control. La ventaja de un control
adaptivo para ejecutar el C-SLAM, emerge de manera natural si se tiene en cuenta la
complejidad en el modelado de un sistema hidrodindmico, la dificultad de modelar
incertidumbres dindmicas y la eventual variacion temporal de algunos pardmetros
fisicos del sistema submarino auténomo. Todo esto se resuelve de manera simple con
la aplicacién de un control adaptivo que disminuye el efecto de las incertidumbres
y se adapta a la nueva dindmica manteniendo su desempefo. El método de dise-
o empleado corresponde al principio de gradiente de velocidad, el cual se adapt6
apropiadamente a las referencias geométricas y cinemadticas generadas por el siste-
ma de visién. Se pone énfasis que el requisito de obtener una alta maniobrabilidad
con el control es indispensable en el concepto de C-SLAM. De lo contrario, grandes
errores de posicionamiento del vehiculo respecto a las referencias marcadas por el
sistema de guia, colocardn a la cdmara en otra linea de visién con la posibilidad de
enfocar otra escena y sacar al vehiculo del corredor. Segtin los estudios previos con
otros controladores robustos como PID y de modo deslizante, el control adaptivo de
gradiente de velocidad ofreci6 una marcada superioridad en desempefio y flexibili-
dad de disefio.

El volumen de calculo que exige la odometria visual de doble modelo y el fil-
tro de onda cdustica es usualmente elevado y crece geométricamente con el tamafio
de la imagen. Los elementos de cédlculo exigen paralelismo para lograr tiempos de
muestreo en el control al menos de 10 imagenes procesadas por segundo. Esto im-
pone hardware de CPU con ntcleos cuddruples, GPGPU o FPGA. En esta tesis se
propuso la implementaciéon de FPGA para el médulo mas demandante que es el
estimador de profundidad denso. Las pruebas se hicieron fuera de linea logrando
tiempos comparativamente bajos en relacion a estructuras de CPU.

Todos los sistemas fueron extensamente evaluados primeramente con simulacio-
nes en una plataforma GAZEBO especialmente empleada en robética, con la progra-
macién de un escenario submarino de fondo. También se emplearon datases reales
de la comunidad SLAM. Por tltimo, lo mas importante, las pruebas experimentales
en pileta escenificada apropiadamente que emula las situaciones més dificiles que
pueden darse en misiones reales respecto a la baja visibilidad por turbidez, el relie-
ve auto-simil y las ondas causticas. Se emple6 un vehiculo submarino OpenROV con
cdmara monocular y un hardware de multi-nticleo ubicado en tierra que procesa la
informacion de imégenes recibidas de submarino y envia los comandos del control
adaptivo por cable. De esta manera se logré la autonomia completa del vehiculo en
el esquema de control adaptivo de vision artificial con estrategia C-SLAM.

A la luz de los resultados, podemos concluir que la hipétesis de trabajo de esta
tesis queda probada. Los sistemas basados en visién en ambientes subacudticos no
solamente son posibles de implementar, sino que presentan una excelente alternati-
va a los sistemas més utilizados histéricamente, como aquellos basados en sonares,
DVLS e IMUS.

Durante el transcurso de esta tesis surgieron conclusiones sobre mejoras futuras
del C-SLAM. Parte de ellas se empezaron a investigar actualmente, por ejemplo el
empleo de multicdmaras en estéreo orientadas hacia el suelo en ambas direcciones
de la trayectoria y transversales a ella, resuelven el problema de escalamiento del
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mapa y proveen de mds alternativas al sistema de guia. El aumento del procesa-
miento sugiere el empleo de procesadores orientados a imdgenes como tecnologia
GPGPU, la cual ademds es mds facil de programar que las estructuras FPGA. En
los altimos afios aparecieron médulos de pequefio tamafio y bajo consumo de ener-
gia, como las placas de desarrollo jetson TX1 [119], contando con un procesador
de cuatro nicleos ARM de altas prestaciones y una GPGPU de Nvidia basada en
la arquitectura MAXWELL. Por otro lado se conjetura que un sistema de C-SLAM
completamente denso puede tener ventajas sobre los modelos basados en keypoints,
sobre todo al retornar por el corredor. Esto no fue probado definitivamente en la te-
sis por problemas tecnolégicos en el tipo de captura de cdmara. Sin embargo, existen
evidencias de que estas ventajas podrian cristalizarse con cdmaras con propiedad de
captura instantanea conocida como global shutter. También se estima la posibilidad
de enriquecer estas técnicas particulares con una solucién para la no-constancia de
brillo, utilizando técnicas de estimaciéon de BRDF [120], cuyo logro representaria una
mejora significativa en el estado del arte de la odometria visual.

Estos temas atin abiertos seguramente potenciardn el concepto C-SLAM de vi-
sién para la exploracién subacuatica.
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Apéndice A

Implementacion en Paralelo

A.1. Introducciéon

Un verdadero sistema auténomo requiere poder ejecutarse en tiempo real. En
la literatura, normalmente se entiende tiempo real como una taza de actualizacién
de 30Hz. Los algoritmos desarrollados en los capitulos 2, 3 y 4 son especialmente
complejos, y esfuerzos son necesarios para lograr la taza de refresco requerida.

Para acelerar este tipo de sistemas, se encuentran en la literatura trabajos como
[121], donde se reduce el requerimiento de cémputo en un sistema SLAM visual
disefiado para funcionar bajo el agua, seleccionando cuidadosamente el momento
para agregar un nuevo keyframe, y estimando el momento en que se puede producir
un cerrado de lazo. De esa manera logran reducir la utilizacién del procesador a
bordo en lo que respecta al back-end (véase el capitulo 2). Por otro lado, en trabajos
como [84] [14] se hace notar que no es necesario ejecutar el back-end en tiempo real
para obtener buenos resultados de localizacién.

En cuanto al front-end, las soluciones que se encuentran generalmente en la li-
teratura son, o bien utilizar atajos para limitar la cantidad de informacién que se
procesa [14], obteniendo asi un sistema capaz que ejecutarse en tiempo real, o utili-
zar coprocesadores para acelerar el procesamiento, basados en GPGPU [90]. Si bien
en afios recientes hubo grandes avances hacia la disminucién del tamafio y el con-
sumo de energia de los GPGPU, estos sistemas no estdn disefiados para resolver
especificamente este tipo de problemas, por lo que es valioso explorar soluciones
diferentes.

Una posible alternativa es la utilizacién de circuitos reconfigurables, como FP-
GA. Al sintetizar un procesador hecho a medida de la aplicacién, las implementa-
ciones basadas en FPGA podrian ser rdpidas, con un bajo consumo de energia y con
un tamafio mds apropiado para incluirse dentro de un vehiculo auténomo.

Las implementaciones en FPGA son relativamente novedosas en la bibliografia.
En [122], se acelera un sistema odométrico directo, basado en el trabajado de [14].
No se logra llegar a velocidades de ejecucion de tiempo real, y la estimaciéon de
la profundidad es semi-densa, por lo que no estima la profundidad para todos los
pixeles, sino solo algunos selectos. En [123], por otro lado, se disefia un sistema en
FPGA para acelerar no el frond-end, sino el back-end de un sistema SLAM, basado
en [124]. Estos sistemas poseen un buen rendimiento en procesadores cldsicos, por
lo que la utilidad de una implementacién en procesadores a medida es discutible.

En este capitulo se explora la utilizaciéon de FPGA para la aceleraciéon de un al-
goritmo de odometria visual similar al desarrollado en el capitulo 3. El estudio se
limitard a las posibles mejoras en velocidad de célculo, dejando un analisis del con-
sumo de energfa para trabajos futuros. En primer lugar se analiz6 detalladamente el
funcionamiento de un sistema de odometria visual denso [90]. Se identificaron los
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subsistemas que son computacionalmente mds costosos, y se realiz6 una implemen-
tacion en FPGA de los mismos. Se probé la implementacién con datos obtenidos
de simulacién. Se muestran resultados comparativos con implementaciones en CPU
que muestran las mejoras posibles que otorga la implementaciéon en FPGA.

A.2. Sistema Propuesto

A.2.1. Analisis Previo

En primer lugar, se hard un anélisis del algoritmo de odometria visual denso
seleccionado, para identificar los subsistemas que necesitan ser acelerados.

Funcionamiento General

En general, los sis-
temas d? odometria vi- imagen
sual estdn compuestos actual
por dos subsistemas.
El médulo de localiza-
cién se encarga de uti- - 1 1

lizar los ultimos datos

provistos por el sensor
para encontrar la posi- Localizador
cién de la cdmara rela- !

tiva al mapa estimado
hasta el momento. Por
otro lado, el moédulo

mapeador utiliza la in- L VH J
1ile

formaciéon provista por

imagen pose pose
keyframe ' keyframe actual

el localizador para esti-

mar el mapa de la zo- Mapeador
na explorada. La figu- |

ra A.l esquematiza un

sistema de odometria Mapa

visual tipico. Se obser-
va en la figura que en-
tre los dos subsistemas
existe un lazo de reali-
mentacién. Esto indica
que tanto la localizacién como el mapeo se deben realizar simultdneamente. Para
mads detalles del funcionamiento de los sistemas de odometria visual, véase el capi-
tulo 3.

L J

FIGURA A.1: Diagrama en bloques DTAM

Definiciones

Sea K € R3%3 la matriz intrinseca y 7' € R%%1 la matriz extrinseca de la cdmara
en relacién a una postura de referencia 7} . Sea m una funciéon de proyeccién de un
punto p € N3 a un punto u € R?, respondiendo a: 7(x,y, 2) = (z/2,y/z). Sea I una
imagen compuesta por pixeles con coordenadas u € 2. Sea E un conjunto de puntos
p € R que conforman la estimacién del mapa hasta la muestra actual. Por tltimo d
seréd la distancia de un pixel v al punto focal de la cAmara.
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Moédulo Localizador

El funcionamiento del médulo localizador consiste en encontrar la matriz T' €
R4 tal que minimice la funcién [92]:

F(T) = Kn(Tp) — L(u)

(A1)
YueQVpeE

donde I, es la imagen capturada por la cdmara en la postura 7' a determinar. La
resolucién a estos problemas generalmente toma la forma de una solucién clésica a
problemas de minimos cuadrados con mejoras iterativas [125].

Moédulo Mapeador

Para el m6édulo mapeador, se utilizard como referencia la implementacién de
DTAM [90]. El funcionamiento de la misma estd esquematizado en la figura A.2.

En primer lugar se
toma una imagen de _— pose _—
referencia llamada “key- ——— - -
frame”, la cual servi-
rd de punto base y
a la cual se le esti-
mard la profundidad
de todos sus pixeles.
Luego se genera in- —
crementalmente un vo- Funcion de
lumen de costo que -
concentra la informa-

pose actual

Actualizador
Volumen de
Costo

Volumen de
Costo

Minirn_izador
cion de similitud en- Al

~ Costo
tre los pixeles del key- profundidad
frame y todas las ima- Sl

v

genes capturadas por T
la camara (en un lap- Hepa

v

so de tiempo). Este Ve

moédulo se explicara
en detalle en secciones
subsiguientes. A con-
tinuacién, la informa-
cién del volumen de costo se complementa con informacién de la imagen del key-
frame para generar una funcién de costo, cuyo minimo se espera corresponda con la
profundidad de los pixeles del keyframe. Este minimo se mejora incrementalmente
con cada nueva imagen capturada por la cdmara, hasta que se necesite capturar un
nuevo keyframe. En ese momento, la informacién de profundidad se guarda en el
mapa de la zona, se toma una nueva imagen de referencia y el proceso comienza
nuevamente.

FIGURA A.2: Diagrama en bloques del médulo Mapeador

Moédulo de Acumulaciéon del Volumen de Costo

El volumen de costo es una funcién F'(u,d), la cual acumula informacién sobre
las posibles profundidades que pueden poseer los pixeles pertenecientes al keyfra-
me. Siguiendo resultados de geometria estereoscopica [126], se puede deducir que
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los puntos focales en un sistema de cdmaras estéreo (en este caso, estéreo tempo-
ral) y un punto en la escena p (observable desde ambas cdmaras) generan un plano
epipolar. Este plano corta la imagen de la cAmara actual (proyectada al plano focal)
en la llamada linea epipolar. Obsérvese la figura A.3. Asi, el punto p en la escena,
observado por el pixel u perteneciente al keyframe, debe proyectar en el plano focal
de la cdmara actual en algtn lugar a lo largo de linea epipolar. En general, se puede
concluir que el pixel dentro de la linea eipolar que corresponde al punto p observa-
do por u, debe tener una apariencia similar a la observada en el keyframe. En otras
palabras, debe minimizar el error fotométrico entre ambos pixeles.
Asi, el error fotométrico ¥ responde a la ecuacién:

U(u,d) = [Ty (u) = I(p(KT(dK ")) (A2)

De esta manera, se calcula el error fotométrico entre los pixeles en el keyframe y
sus correspondientes pixeles en la linea epipolar de la cdmara actual, y esta informa-
cién se acumula dentro del volumen de costo F'(u, d), realizando la promediacién de
todas las observaciones de error fotométrico ¥ realizadas para un mismo u y d.

Un punto a destacar es la cuantizacion del volumen de costo. Este tiene dimen-
siones = — y y d. La dimensién x — y coincide generalmente con la resolucién de la
camara, por lo que es equivalente a u. La elecciéon de la resolucién en la direccién d
impactara la calidad de la estimacién de profundidad, ya que mayor resolucién en d
significa un barrido en la linea epipolar més fino. Al mismo tiempo, mientras mayor
resolucién en d mayor se requiere realizar una mayor cantidad de computos, ya que
por cada pixel u perteneciente al keyframe, se debe computar la ecuaciéon A.2 para
cada d representable dentro del volumen de costo.

FIGURA A.3: Volumen de costo

Moédulo de Optimizacién de la Funcién de Costo

Para finalmente estimar la profundidad de los pixeles pertenecientes al keyfra-
me, se genera una funcién de costo que responde a la ecuacién:

E(n)=/Q{g(U)HVn(u)II+)\F(u,n(U))}du (A.3)

donde 7 es la estimacién de la profundidad de los pixeles v € €2, g(u) es una
funcién de ponderacién y F(u, d) representa el costo acumulado para el pixel u en
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la profundidad d. Asi, se busca la profundidad 6ptima 7,, que minimice la funcién
de costo E (para mds detalles véase [90]).

Médulo Acumulaciéon Incremental de los Keyframes

Finalmente, se acumula incrementalmente las profundidades estimadas de los
pixeles del keyframe en un mapa global, que representa la totalidad de la zona ex-
plorada.

Conclusiones del Analisis

La resolucién comun para sistemas de SLAM visual es de 640x480, con una ta-
za de refresco de 30 Hz [14] [90] [84]. De esta manera, en este trabajo se utilizara
640x480 como resolucién base, y se analizara la posibilidad de utilizar resoluciones
superiores e inferiores. La taza de refresco de 30 Hz es normal en cdmaras comunes
de bajo costo, por lo que ésta serd la taza de refresco analizada a lo largo de este
trabajo.

Del anélisis del algoritmo realizado en secciones previas, se puede observar que
el médulo de localizacién se debe ejecutar a la misma velocidad de la taza de refres-
co de la cdmara. En la literatura existen ejemplos de médulos localizadores densos
que se ejecutan en tiempo real en un CPU de bajo rendimiento, de manera que este
modulo no se acelerard en este trabajo.

Los moédulos de optimizaciéon de la funcién de costo y acumulacién incremen-
tal de los keyframes se ejecutan solamente una vez por cada keyframe completo.
Dependiendo de la velocidad del vehiculo, es posible que sea necesario un nuevo
keyframe luego de varios segundos. Por esto se concluye que la velocidad de estos
modulos no es critica, y pueden ser implementados correctamente en CPU.

Por otro lado, el médulo de acumulacién del error fotométrico en el volumen de
costo si es necesario acelerarlo. La cantidad de operaciones a realizar en la ecuaciéon
A.2 es considerable, y debe realizarse para cada u y d. Nétese que la resolucién de la
cadmara normalmente utilizada es 6402480 pixeles, mientras que d en trabajos como
[90] puede llegar a tener 64 valores diferentes. Con estos valores, de debe realizar el
computo expresando en la ecuacion A.2 19 millones de veces por cada nueva imagen
capturada por la cdmara.

Para apoyar estas conclusiones, se realizé una implementacién en CPU de todo
el sistema, ejecutdindose en un procesador FX6100, en sus 6 ntcleos. Para la reali-
zacién del paralelismo, se utiliz6 la libreria boost [127], con la cual simplemente se
paraleliz6 los ciclos “for” que se encuentran a lo largo del programa. Con esta im-
plementacién, se logré, a una resolucién de imagen de 320x240 y una resolucion de
profundidad del volumen de costo de 64, una tasa de refresco del volumen de costo
de solamente 20 Hz. En otras palabras, cada tres cuadros capturados por la cdmara,
solamente se utilizan dos para la estimacion de la profundidad.

Consecuentemente, los esfuerzos en la implementacién de FPGA se concentraron
en acelerar la ejecucion de la acumulacion del volumen de costo.

A.2.2. Implementacién FPGA

En la figura A.4 se representa un diagrama en bloques de la implementacién
en FPGA. El sistema completo se ejecuta parte en una CPU convencional, parte en
la FPGA. La comunicacién se realiza entre ambos mediante el puerto PCle, por su
gran ancho de banda.
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Un mensaje enviado desde el CPU indica a la unidad de control implementada
en la FPGA que se requiere almacenar un nuevo keyframe, o le indica que se tiene
disponible una imagen actual nueva. Terminada la transferencia de datos desde el
CPU, el sistema comienza a realizar la reproyeccién de los pixeles pertenecientes en
la imagen actual, y realizar el error fotométrico como indica la ecuacién A.2. Estos
datos son enviados en orden directamente al CPU a través del puerto PCle, por lo
que no se requiere almacenamiento adicional.

Uno de los objetivos que se tuvo a lo largo del disefio es que el sistema sea lo
maés rdpido posible. Por lo que se utilizaron block-ram, y se utiliz6 técnicas de “pi-
pelining” en todo el sistema de manera que sea capaz de procesar un pixel por cada
ciclo de reloj.

PCle

Error fotometrico Error fotometrico
/ Imagen Keyframe {

Reproyeccion 2 Reproyeccion 1

Control

Image Actual

FIGURA A .4: Implementacién FPGA

Proyeccién al Plano Focal

Para calcular el error fotométrico entre la imagen keyframe y la imagen actual, se
debe calcular para cada pixel u perteneciente a la imagen keyframe, la diferencia en-
tre el pixel de proyeccién u, dentro de imagen actual, correspondiente a la distancia
d. Esta proyeccién responde a la ecuacion:

u, = Km(T™ 'K ud) (A.4)

Teniendo en cuenta que la matriz

M = Krn(T7'K~'d) (A.5)

es constante para todo u sobre un d particular, es posible precalcular M para cada d
perteneciente al volumen de costo, y realizar la proyeccién a la profundidad d como

vy = M1z + Mgy + M3
M3z1x + Mzay + M3
Moz + Mooy + Mo

Yp = Msz1x + M3ay + M33

(A.6)

(A7)
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Lo cual requiere 9 multiplicaciones, 6 sumas y 2 divisiones.

Este médulo se lo realizé en pipeline, de manera de procesar un pixel por ciclo
de reloj.

Un diagrama de este médulo se muestra en la figura A.5.

Si la reproyeccion se realiza en for-
ma directa, esto es, se barre todos los pi-
xeles en la imagen actual y se guardan
los pixeles re-proyectados, se tienen dos
problemas. En primer lugar, la imagen
reproyectada presentaria huecos, luga-
res donde ningtn pixel en la imagen ac-
tual proyect6 para la imagen reproyec-
tada. Por lo que se necesita implemen-
tar un médulo de interpolacién para lle-
nar los huecos. En segundo lugar, se ne- M
cesita una memoria para ir guardando
los pixeles reproyectados y asi generar
la imagen reproyectada.

Por el contrario, en este trabajo se X
eligi6 realizar la proyeccién inversa. Se
barren todos los pixeles de la imagen Y
proyectada, y utilizando la proyeccién
inversa M ~!, se determinan los pixeles 1
en la imagen actual que le correspon-
den. Asi se evita la necesidad de realizar
una interpolacién, ya que esta estd im-
plicita en el tipo de cuantificacién que
se realiza a la salida del médulo de re-
proyeccioén. Es necesario que los valores de u, sean enteros, para que representen
coordenadas de pixeles (y de memoria). En este trabajo se opt6 por utilizar un sim-
ple truncamiento, por ser la implementaciéon menos costosa computacionalmente.
Este truncamiento corresponde en la imagen a una interpolacién “nearest-neighbor”
[87].

Ademas de la ventaja computacional mencionada anteriormente, utilizar la pro-
yeccion inversa M ! conlleva una menor utilizacién de memoria, en comparacion
a la arquitectura resultante de utilizar la proyeccién directa M. Esto se detalla en la
siguiente seccion.

FIGURA A.5: Arquitectura del médulo de re-
proyeccién

Estructura de Memoria

La memoria se realiz6 utilizando block-ram disponibles en la FPGA. Las pri-
mitivas de utilizacién de dichas memorias, provistas por el fabricante de la FPGA
utilizada, poseen doble puerto. De esta manera, es posible leer dos datos de la me-
moria simultdneamente, por lo que se pueden reproyectar dos pixeles pertenecien-
tes a la imagen actual en paralelo. Para poder realizar més de dos reproyecciones
simultdneamente, se eligié almacenar la imagen actual en varias memorias parale-
lamente, de manera de multiplicar asi el nimero de puertos y como consecuencia
la capacidad de lectura de pixeles. A primera vista, esta arquitectura pareciera poco
eficiente en la utilizacién de memoria. Pero realizando un andlisis mas profundo,
se puede llegar a la conclusiéon de que es la opcién que menos memoria utiliza. Si
se implementara una sola memoria para almacenar la imagen actual, para luego
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leer sus pixeles uno a uno y realizar asi distintas reproyecciones en paralelo a cada
pixel, se tendria la situacién descripta en la seccién anterior, donde se tiene la pro-
yeccion directa M. Como consecuencia, para cada proyeccion se deberia almacenar
su resultado, para luego realizar la interpolacién en la imagen final. Asf, utilizar la
proyeccion directa M requiere disponer de memoria suficiente para almacenar una
imagen completa por cada reproyeccién. Al contrario, utilizar M_; requiere sola-
mente de una memoria de imagen por cada dos proyecciones (por las memorias de
doble puerto utilizadas), disminuyendo asi el espacio requerido a la mitad.

Representacién Numérica

Como representacion numeérica se eligié el punto fijo, con una longitud de 32 bits.
Se eligi6 utilizar 20 bits para representar la fraccién. Esta eleccién es consecuencia de
observaciones experimentales. En trabajos futuros se evaluara la utilizacion de otras
representaciones. De esta manera, con los 12 bits de la parte entera se pueden repre-
sentar valores de hasta 4096, dando una resolucién maxima posible de 4096x4096.

Se implementaron las operaciones necesarias, suma, resta, multiplicacién y divi-
sién, todas en pipeline de forma de que procesen un valor nuevo por ciclo de relo;j.

La suma y resta se implementaron sencillamente con las facilidades que da el
lenguaje HDL utilizado, permitiendo que el sintetizador elija la mejor implementa-
cion.

Por otro lado, la multiplicacién y divisién se realizaron cuidadosamente, de for-
ma de utilizar los recursos de la FPGA disponible.

La FPGA utilizada [128] contiene médulos DSP para la realizaciéon de multiplica-
ciones rapidas. Estas pueden realizar multiplicaciones de 25x18 bits. Para mantener
compatibilidad con FPGAs mds antiguas se dividi6 la multiplicacién en valores de
18 bits. En consecuencia, para la multiplicacién se realizan cuatro multiplicaciones
simultdneas en la primera etapa del pipe, y en la segunda, tercera y cuarta etapa se
suman los resultados parciales. Dando asi un multiplicador con pipeline con cuatro
etapas.

La operacion de division es la menos utilizada. Por lo que se opté implementarla
sencillamente como restas sucesivas.

Conexion a PC

Como se mencioné anteriormente, la conexiéon con la PC se realiza usando el
puerto PCle. Mediante el médulo de PCIE provisto por el fabricante y el médulo
Xillybus [129] la comunicacién es implementada mediante FIFOs, para la interfase
con la FPGA, y la interface de la PC mediante “named-pipes”.

Se logré obtener los datos de los errores fotométricos desde la FPGA, y guar-
darlos en las estructuras de datos “Mat” de la libreria OpenCV. De esta manera el
algoritmo sigue naturalmente en la PC.

A.2.3. Resultados de la Implementacién

Para la implementacién se utiliz6 la placa de evaluaciéon KC705 de Xilinx [128].
Se prob¢ la implementacién en tres configuraciones. Una configuracién con tamafio
de imagen de 640x480 con 64 niveles de profundidad, como la utilizada en el tra-
bajo original [90]. La siguiente configuracién probada fue un tamafio de imagen de
320x240, con 128 profundidades. Por ultimo, se prob¢ la implementacion también
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CUADRO A.1: Resultados de la Implementacién FPGA

640x480x64 || 320x240x128 || 320x240x1302
modulos en paralelo 2 1 10
Frecuencia méxima 212.5 MHz 210.2 MHz 170.0 MHz
utilizacion LUT 24 % 15% 90 %
utilizacion Block-Ram 57 % 7% 71%
utilizacion DSP48 17 % 8 % 85 %

con 320x240 como tamafio de imagen, pero con la méxima cantidad de profundida-
des que fue posible en esta FPGA, 1302. La utilizacién de Block-Ram como memoria
hizo imposible realizar pruebas con resoluciones de imagenes mas altas. Esto se dis-
cute con mas detalle en las conclusiones.

Los resultados se sumarizan en la tabla A.1.

A.3. Pruebas

A.3.1. Dataset Utilizado

Finalmente se realiz6 una simulacién utilizando el paquete de software para si-
mulacién GAZEBO Gazebo. Se simulé un ambiente subacuatico complejo. El terreno
estd constituido principalmente de arena y piedras, y la superficie tiene lomadas y
valles. En la figura A.6 se muestra una vista de pdjaro del terreno. Se observa, en
conjunto con el terreno, la posicién que el vehiculo simulado fue tomando en dife-
rentes etapas de la simulacién. A la imagen obtenida por el vehiculo se le agreg6 una
difuminacién, que depende de la profundidad, y se tom¢ la imagen monocromatica.
La figura A.7a muestra la visién de la cdmara en un cuadro de la simulacién.

A.4. Conclusiones

Los resultados de este trabajo sugieren que la utilizacién de FPGA en sistemas de
odometria visual densos puede dar como resultado una aceleracién considerable. Es
particularmente destacable el resultado a baja resolucién, que puede realizar miles
de re-proyecciones en tiempo real. Atn asi, las restricciones de memoria imposibili-
tan usar imdgenes de resoluciones mayores. Esto indica que si bien la implementa-
cion es buena, la arquitectura de memoria utilizada no es la preferible. En trabajos
futuros se centrardn esfuerzos para utilizar una memoria externa (DDR3), de forma
de poder utilizar resoluciones mayores.
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Apéndice A. Implementacion en Paralelo

FIGURA A.6: Recorrido de la simulacién

o T R R S -;Dl‘

(A) Vista desde la camara (B) Profundidad estimada

FIGURA A.7: Resultados
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Apéndice B

Escala Métrica

B.1. Introduccion

Las camaras son sensores comtunmente llamados “bearing only” , significando
que solamente permiten realizar, de manera directa, mediciones angulares. La escala
de la escena no puede ser obtenida inmediatamente de la informacién contenida en
los pixeles. Por lo cual los métodos de odometria visual solamente pueden estimar la
escala de manera local y relativa. Asi, esta estimacion de la escala sufre de una dife-
rencia con respecto a la escala real, y esta diferencia varia a lo largo de la trayectoria.
Por ende, la utilidad de los mapas obtenidos mediante estas técnicas es limitada. Sin
la escala métrica, seria dificultoso evitar colisiones con el ambiente inmediatamente
circundante, por ejemplo. Los sistemas de SLAM monocular encontrados en la lite-
ratura, como ser [14], [13], no hacen esfuerzo alguno en obtener la escala métrica real
del movimiento realizado ni del mapa tridimensional reconstruido.

En lo que respecta a métodos que permitan reconstruir escenas métricamente
correctas, en la literatura abundan sistemas basados en cdmaras binoculares, por
ejemplo [39] [15]. En estos, la escala de la escena se obtiene a partir de las posiciones
relativas de las cdmaras en el sistema binocular. Como esta posicion estd dada por
las caracteristicas intrinsecas del sistema multi-cdmara, que son constantes y cono-
cidas a priori con precisién, estos métodos utilizan dicha informacién para obtener
escenas métricamente correctas. Por supuesto, si se utiliza una cdmara monocular,
no es posible hacer uso de tales técnicas.

Por otro lado, existen aquellos métodos que utilizan luz estructurada [130]. Es-
te tipo sistemas funcionan utilizando un dispositivo que proyecta un patrén de luz
conocido en la escena. El patrén es visualizado por una camara, para luego basarse
en dicha informacién para triangular los puntos proyectados. En general estos siste-
mas utilizan luz infrarroja, lo que no los hace aptos para ser utilizados en ambientes
exteriores, donde el sol hace imposible la deteccién del patrén de luz proyectado. Al
mismo tiempo estos sistemas no son utilizables en ambientes subacuaticos, medio en
el cual la absorcién en el espectro infrarrojo es alta. Notese también que la proyeccion
del patrén de luz tiene una distancia maxima, la cual en sistemas desarrollados ac-
tualmente es del orden de los 4 metros, y que este tipo de soluciones incurren en un
costo energético considerable, en comparacién con métodos de deteccion pasivos.

También se hayan en la literatura trabajos como [131], donde los autores estiman
la escala métrica mediante la fusion de datos proveniente de un sensor IMU. Si bien
los autores obtienen buenos resultados, uno de los objetivos del presente trabajo es
la implementaciéon de un sistema que no utilice sensores adicionales.

En este capitulo se desarrolla un método de estimacién de escala métrica hibrido,
utilizando estimacién de profundidad monocular conjunto con una correccién utili-
zando luz estructurada. De esta manera se logra un sistema con la simpleza de los
métodos monoculares y al mismo tiempo se logra obtener medidas métricamente
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correctas. Resultados parciales que dieron lugar a este trabajo fueron presentados en
[60].

B.2. Sistema Propuesto

Se desarroll6 un sistema con dos laser, que se agrega a la cdmara monocular
mediante una estructura rigida, ilustrada en la figura B.2.

La luz de los laseres impactard en dos puntos en la escena, que luego se observan
en la imagen capturada por la cdmara. El angulo entre los laser y la cdmara 3, y la
distancia entre la cdmara y los ldser a son conocidos con precisién, obtenidos durante
el proceso calibracién. De esta manera, midiendo el dngulo del pixel en el cual se
observa el lser v, es posible triangular la distancia entre el punto focal de la cdmara
y el punto impactado por cada l4ser.

A partir de estos parametros, la distancia d, desde el punto focal de la cdmara
hasta la posicién en la escena donde impacta el ldser responde a la ecuacién:

d, = sin(d)a/sin(m/2 — 0 — ) (B.1)
d=m/2-p (B.2)
v = acos(norm (K~ tu)v,)) (B.3)

donde K es la matriz intrinseca de la cdmara, u es el vector homogeneizado que
corresponde a las coordenadas del pixel donde se detecta el laser, y v. el versor
alineado con la direcciéon de visién de la cdmara.

Simultdneamente se utilizan las imagenes capturadas como entrada de un siste-
ma SLAM monocular denso, como el descripto en el capitulo 3. Este tipo de sistemas
tienen la caracteristica de no poder estimar la escala métrica de la escena. Por lo que
su estimacioén de la distancia del punto focal hasta el punto donde impacta el ldser
de, sufre de una discrepancia en magnitud con respecto a d,. Esta discrepancia es
variable en el tiempo, pero sin embargo es idéntica para todas las estimaciones de
profundidad d. correspondientes a diferentes u (realizadas en el mismo instante).
Esto significa que, si es posible obtener una factor de correccién de escala para un
determinado u, las estimaciones d. para todo u realizadas en ese mismo instante
pueden ser corregidas utilizando el mismo factor de correccién.

Asi, se estima el factor de correccion de escala s como:

s=d,/de (B.4)

Claramente, la medicién de d, tendra poca incertidumbre, ya que su estimacién
depende de a, 8 y v, valores conocidos con precisiéon. Por otro lado, la estimacién
de d. provista por el sistema de odometria visual puede ser altamente ruidosa. En
aras de disminuir dicho error, se implemento la siguiente heuristica. La profundidad
estimada no puede pertenecer a rangos de distancia muy alejada de la cdmara, ya
que estas estimaciones presentan gran incertidumbre. Simultdneamente, los puntos
muy cercanos a la cdmara son en general visualizados por poco tiempo, resultando
asi que también sea incierta su estimacién de profundidad, por lo que también son
descartados. Los que se utilizardn son entonces aquellos pixeles que correspondan a
distancias medias. En los casos habituales, que corresponde a ambientes abiertos y
cdmaras a dngulos de 45 grados con respecto al suelo, los pixeles a distancias medias
corresponden a los pixeles que se encuentran en la zona media de la imagen.
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La deteccion de los laseres en la imagen capturada por la cdmara no es trivial, por
lo que se desarroll6 el siguiente algoritmo. En primer lugar, se binariz6 la imagen te-
niendo en cuenta como umbral el color y brillo del l4ser utilizado, cuyos valores se
miden durante un proceso de calibracién. Simultdneamente, se detect6 en la imagen
las zonas que presenten gradiente alto, utilizando un detector como el presentado
en [37]. Finalmente, se buscaron coincidencias entre estas dos detecciones. Asi, se
obtienen las zonas observadas que presenten el color y brillo que concuerden con
las caracteristicas del laser, y que simultdaneamente contengan diferencias sustancia-
les con respecto al resto de la escena circundante. Con este algoritmo se logré tener
una taza nula de falsos positivos (la deteccion de laseres donde realmente no esta-
ban presentes en la escena) al costo de tener una tasa alta de falsos negativos (la no
deteccién de laseres que si se encontraban en la escena).

Estando provisto el sistema con dos ldseres independientes, si se diera el caso de
que fue posible determinar d, para ambos ldseres, y al mismo tiempo las medicio-
nes d. para ambos laseres cumplen con las condiciones detalladas anteriormente, se
puede promediar ambas estimaciones de s para obtener una medicién mejorada.

B.3. Validacién Experimental

Para evaluar la solucién propuesta, se utilizo el sistema SLAM descripto en el
capitulo 3. En cada cuadro capturado por la cdmara se realiz6 la deteccion de los
laseres. Si por lo menos uno de ellos fue detectado, se prosigui6 a estimar s. Por ulti-
mo, cada estimacién de profundidad d. realizada por el sistema de SLAM utilizado
fue corregida en escala utilizando el factor s mds recientemente calculado.

»

 AmER Il‘l s

FIGURA B.1: Validacién experimental. A la izquierda se muestra una

imagen del ambiente boscoso utilizado para realizar la experimenta-

cién. A la derecha se ilustra el patrén de calibracién utilizado para
ratificar la precisién en la estimacién de la escala de la escena

Se prob¢ el sistema en un ambiente real boscoso, ilustrado en la figura B.1. En
dicho ambiente se adicioné un patrén de calibracién, constituido por una tabla que
expone dos puntos facilmente detectables, distanciados precisamente a 48 centime-
tros. Se adiciond al sistema un algoritmo de deteccion del patrén de calibracion. Este
sistema, utilizando la estimacién del mapa del ambiente realizada por el sistema
SLAM empleado, realiza una medicién de la distancia estimada entre los dos pun-
tos contenidos dentro del patrén de calibracion. De esta manera se puede contrastar
la distancia estimada con la distancia real conocida a-priori.

Se utilizé un sistema compuesto por una camara GOPRO HERO 2, utilizando
una resoluciéon de 848x480, con taza de refresco de 120 Hz. Los ldser utilizados tienen
una potencia de 50 mW, estan separados horizontalmente 17 cm del punto focal de
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la cdmara, y tienen unos dngulos con respecto a la linea de unién entre ambos de
45.5 y 46.7 grados, respectivamente.

FIGURA B.2: Imagen del sistema cdmara-laser utilizado para la vali-
dacién experimental

Los experimentos consistieron en realizar recorridos variados a través del am-
biente boscoso. Cada recorrido comienza y termina visualizando el patrén de cali-
bracién. Se obtienen asi dos instantes dentro de la experimentacién (al principio y
al final), donde es posible contrastar la escala estimada con la escala real, obtenida a
partir del patrén de calibracion.

En la figura B.3 se ilustran resultados para una experimentacioén representativa.
Enla figura de la izquierda se ilustra el error entre la medida real y la estimada, cuan-
do se utiliza la correccién de escala y cuando no. Se puede observar cémo, para el
sistema sin correccion, el error en escala aumenta a medida que la experimentacién
avanza. Por otro lado, el sistema con correccién pudo mantener la escala correcta.
La imagen de la izquierda muestra la evolucién del factor de escala a lo largo de la
experimentacion. Este muestra una gran variacién, producto de la deriva en esca-
la presente en los sistemas de odometria visual monoculares. El error presente en
la escala es del orden de +-10 cm, que en relacién a la escala total de la escena (1.5
metros), representa un error de 10 %. Si bien este error no es pequefio, como conse-
cuencia de la sencillez del sistema de estimacién de escala, es suficientemente precisa
como para detectar con antelacion posibles colisiones con el ambiente circundante.
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FIGURA B.3: Resultados de la experimentacion. En la imagen izquier-

da se ilustra el error en escala, para un sistema con y sin correccién.

En la imagen derecha se muestra la evolucion del factor de escala es-
timado a lo largo de la experimentacion.

A la vista de los resultados expuestos anteriormente, se puede concluir que el
sistema propuesto en este capitulo puede producir estimaciones métricamente co-
rrectas, partiendo desde estimaciones provenientes de un sistema SLAM monocular.
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FIGURA B.4: Ilustracién de un instante en la experimentacién. En la
imagen izquierda se puede observar la imagen capturada por la ca-
mara. En la imagen derecha el correspondiente mapa estimado

unidad métrica

[‘ unidad métrica

Landmark 1

Landmark 2

FIGURA B.5: Mapa estimado. En la imagen izquierda se observa la

escala estimada para un mapa con correcciéon de escala. En la imagen

derecha, la escala estimada para un mapa sin correccién. Se puede

observar que, en el mapa corregido, la escala coincide con las dimen-
siones del patrén de calibracién.

Dada la sencillez del sistema propuesto las estimas de escala presentan cierta incer-
tidumbre. Sin embargo las mediciones serian lo suficientemente precisas como para
permitir a un sistema auténomo evitar colisiones con el ambiente circundante.
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Apéndice C

Segmentacion Por Color

C.1. Introduccion

Una tarea realizada frecuentemente en la industria petrolifera es la inspeccion de
ductos. La rotura de los mismos puede causar pérdidas monetarias significativas,
asi como graves dafos a la flora y fauna submarina. Por lo que es necesario realizar
inspecciones frecuentes. Dada la profundidad en que se encuentran tales ductos, asi
como también su longitud, es dificil para un operario hacer una inspeccién directa.
Entonces, los métodos indirectos son frecuentemente utilizados, y entre estos los
vehiculos auténomos son una alternativa conveniente.

Para realizar una inspec-
cién auténoma, el vehiculo de- 3
be contar con algoritmos que /
le permitan encontrar y seguir ) i

Linea tangente
el ducto a lo largo de toda su
extension, y al mismo tiempo
identificar las zonas donde hay
una posible rotura, para poste-
riormente dar aviso al operario
de la situacién.

Entonces, estos algoritmos
requieren tanto poder realizar
auto-localizacién y mapeo, co-
mo también las tareas de identi-
ficaciéon de ducto y seguimien-
to. Véase la figura C.1.

La identificacién del ducto

entre el lecho marino no es una
tarea trivial. Partes de mismo FIGURA C.1: Ilustraciéon de un ducto submarino, en
pueden estar cubierto con are- conjunto las estimaciones necesarias para su segui-
miento, como su inclinacién y un punto pivote.

na, oxido o también con la flo-
ra existente en la zona, hacien-
do su identificacién dificultosa. Entonces es importante utilizar toda la informacién
disponible en la imagen para poder realizar identificaciones lo mds precisas posibles.

Claramente, para identificar un ducto, la caracteristica mds sobresaliente es su
morfologfa. En la literatura, se utiliza el hecho de que en general los cafios son rec-
tilineos utilizando técnicas paramétricas [9]. Aun asi, esta informacién puede no ser
suficiente para la deteccién robusta.Si bien las imagenes subacuaticas carecen de
informacién considerable de color, la poca distintibilidad que quede puede ser de
ayuda para su deteccién.
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En este capitulo se desarrolla un sistema de identificacién de ductos, utilizando
tanto informacién morfolégica, como también informacién de su apariencia visual,
dada principalmente por su color y brillo. Desarrollos parciales del trabajo presen-
tado en este capitulo fueron presentados en [64], [69], [70], [71].

C.2. Sistema Propuesto

C.2.1. Algoritmo General

En la figura C.2, se ilustra el diagrama en bloques del sistema propuesto. En
primer lugar, se toma la imagen en sus componentes de colores rojo, verde y azul
(RGB). Se convierte esta imagen al espacio de colores color, saturacién y brillo (HSV)
[132]. Utilizando una muestra obtenida a-priori de la apariencia del ducto a seguir,
se aplica un segmentador en los 3 canales resultantes. Paralelamente, se utiliza un
algoritmo de deteccién de bordes basado en [133], el cual da como resultado una
imagen binaria, conteniendo los bordes encontrados en la imagen. Todas las image-
nes binarias provenientes de cada médulo son unidas en una tinica imagen binaria.
Las zonas de esta manera detectadas, que serdn las que contengan simultdneamente
zonas con bordes y tengan la apariencia adecuada, son utilizados como entrada para
un moédulo identificador morfolégico de lineas, que utiliza como base la transforma-
da de Hough [9].
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Deteccién de
ontornos

Imagen
Entrada -

muestra de entrada

[conversién HSV]
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[Binarizacién] [Binarizacic’)-n] [Binarizacién]

Shape attributes Color attributes
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de Posicion

FIGURA C.2: Diagrama en bloques del sistema propuesto

C.2.2. Algoritmo Adaptativo

El algoritmo descripto anteriormente funcionara siempre y cuando la apariencia
del ducto se mantenga constante. La muestra a-priori que se tomo de su apariencia es
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la que gobierna la segmentacion, y si a lo largo de la extensién del ducto esta cambia
significativamente, (por ejemplo, si se modifican las caracteristicas de iluminacién
del ambiente, darfa como resultado que el brillo percibido en el ducto aumentaréa)
esa muestra ya no serd relevante para identificar el ducto.

Para solucionar este problema, se implement6 una mejora al algoritmo anterior.
Se aplicé una modificacién adaptativa de los niveles de color, saturacién y brillo.
Partiendo de la muestra a-priori que se toma de la apariencia del ducto, los valores
del segmentador se ajustan a medida que el tiempo transcurre.

o

»

FIGURA C.3: Proceso de optimizacién

La figura C.3 ilustra el proceso de optimizacién. El principio detrds de su funcio-
namiento es el hecho que la locacién del ducto relativa a la imagen no puede cambiar
abruptamente de cuadro a cuadro a lo largo de la secuencia de video. Asi, se reali-
za una busqueda exhaustiva entre los posibles valores del binarizado. Los valores
correctos serdn aquellos que minimicen la cantidad de pixeles identificados como
pertenecientes al ducto, y al mismo tiempo maximice la elecciéon como correctos de
pixeles pertenecientes a la recta donde se encuentra el ducto, identificada en el cua-
dro anterior. La busqueda exhaustiva se realiza siguiendo el principio de “coarse to
fine” [99], buscando en las primeras iteraciones la zona 6ptima general, para luego,
en iteraciones subsiguientes, realizar una bisqueda mads precisa. De esta manera, la
optimizacién es computacionalmente rapida.

La figura C .4 ilustra en diagrama en bloques el sistema con la modificacién adap-

tiva.

C.3. Evaluacién Experimental

Para la evaluacion del sistema, se desarrollé una experimentacién de laboratorio.
Se confecciond una escena subacudtica constituida por algas, rocas, un sustrato con
alta auto-similitud simulando arena, y varios ductos entrecruzados. La iluminacién
de la escena fue variada a lo largo de la experimentacién, simulando los cambios
propios que pueden surgir en escenas subacudticas.
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FIGURA C.4: Algoritmo adaptativo

En la figura C5, se ilus-

tra tres imagenes experimenta- souious ¢ A sensoll A o,
les tomadas en diferentes ins- *

. b previous
tantes durante la experimenta- e g

cién. Particularmente, una ima-
gen temprano en la experimen-
tacion (arriba), luego de un

A sensor

previous

tiempo (medio), y cerca del fi- o ¥ ine
nal (abajo). A la izquierda se
muestra las imédgenes crudas, y

a la derecha se muestra la reali- N2 lne

tracked

dad aumentada, con la identifi-
cacién del ducto superpuesta a
la imagen. Se muestra la iden-
tificacion realizada por el algo- FIGURA C.5: Experimento

ritmo original, asi como la mo-

dificacion adaptativa y una linea ilustrativa de la verdadera locaciéon del ducto.

Notese como cambid la iluminacién global, haciendo la escena més oscura. Cla-
ro, bajo condiciones cambiantes el algoritmo original fall6 al identificar el ducto,
mientras el adaptativo logré la identificacion correctamente.

Enla figura C.6, se muestra la segmentacién originada por el algoritmo original y
el adaptativo, para los mismos cuadros de la figura anterior. Se ve claramente que el
origen del fallo en el algoritmo original es la incapacidad de detectar correctamente
el ducto cuando las condiciones iniciales de apariencia cambian.

En la figura C.7 en la imagen superior se ilustra la tasa de fallas a lo largo de toda
la experimentacién. Las grandes zonas donde el algoritmo original falla coinciden
con cambios en la iluminacion global. Esto se ve evidenciado en la imagen inferior,
donde se observa cémo cambia en el tiempo el valor de segmentacién para el canal

A sensor

l
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de brillo. En azul se ilustra el valor elegido por el algoritmo adaptivo, mientras en

rojo se muestra el valor fijo seleccionado para el sistema original.
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FIGURA C.7: Resultados experimentales

Dado los resultados ante-
riormente expuestos, se pue-
de concluir que el sistema pro-
puesto permite detectar duc-
tos bajo condiciones de visibili-
dad y iluminacién desafiantes.
La modificacién adaptiva pro-
puesta permite al sistema adap-
tarse a cambios en la ilumina-
cién en el ambiente, que pue-
den darse lugar en la transiciéon
entre dia y noche, proveyendo
asi al sistema de robustez y au-
tonomia ante misiones prolon-
gadas en el tiempo.

FIGURA C.6: Ilustracién de la segmentacién por apa-
riencia. La columna izquierda y derecha muestra la bi-
narizacién realizada mediante el algoritmo original y
el adaptivo, respectivamente. Verticalmente se ilustran
tres instantes durante la experimentacién. Se puede ob-
servar coémo el algoritmo adaptivo pudo binarizar co-
rrectamente el ducto durante los tres instantes.
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