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Odometria visual monocular basada en redes adversarias generativas

Uno de los principales desafios a resolver en el campo de la robotica movil es el de lograr que un robot
autéonomo pueda estimar su posicién y orientaciéon en el entorno que se encuentra navegando. Al problema
de estimar el desplazamiento de un robot incrementalmente a partir de una secuencia de imagenes entrante
se lo denomina VO (por las siglas en inglés de Visual Odometry). En los tltimos afos las redes neuronales
convolucionales (CNN) han sido aplicadas a diversos problemas de Computer Vision,y VO no fue la excepcion.

En este trabajo se propone el uso de una CNN para resolver el problema de VO. Para esto, se emplea un
tipo particular de CNN conocido como GAN (por las siglas en inglés de Generative Adversarial Network) que
permite realizar su entrenamiento mediante una técnica semi-supervisada, la cual incluye imagenes reales e
imégenes generadas artificialmente por la propia red. Se evalué la performance y la precision de dicho sistema
en datasets de dominio publico. Concretamente, la propuesta se centra en vehiculos auténomos pero la solucién
podria extrapolarse a otros tipos de robots. Los resultados obtenidos muestran que el sistema es capaz de
trabajar en tiempo real y su precisién es comparable con sistemas similares del estado del arte. El método
propuesto recibe el nombre de WGANVO y su cédigo se libera junto con todo el software desarrollado como
software libre para facilitar su uso por la comunidad de Robética Mévil y de Aprendizaje Profundo.



Indice general

[2. Bstado del arte|

2.1. Visual Odometry| . .

[2.1.1. Meétodos basados en features| . . . ... ... ... Lo oo
2.1.2. Métodos directos] . . . . . . . ...

[2.1.3. Métodos que utilizan técnicas de Deep Learning| . . . . . . . . . . .. ... ... ..

|3. Conceptos previos |

3.1. modelo de cAmara pinholel . . . . . . L
[3.1.1. Representacion del movimiento de la camaral . . . . . . . ... . ... ... 0.,

18.2. Visual Odometry| . .

[3.4.3. Tangente hiperbolica (tanh)[. . . . . . . . .. ... Lo L

13.5. Redes generativas adversarias| . . . . . . . . . L L oL e

. Método propuesto|

.

Experimentos|

h.1. Meétricas| . . . . . ..

[5.1.1. Métrica utilizada por KITTI . . . . .. ... 0. 0 o o oo oo

9.2. Arquitecturas utilizadas| . . . . . . . ..o

[6.2.1. Configuracion DCGAN| . . . . . . . . o o e

[6-2:2. Configuracion basada en VGG| . . . v v v v v o i e e e e e e e e e

[0.2.3. Comparacion entre las configuraciones propuestas| . . . . . .. ... ... ... ....

5.3. Consideraciones generales sobre el entrenamiento| . . . . . . .. . .. ... ... ... ... ..

p.4. Imagenes generadas|

U O i

© 0o

22
22
24
24
25
25
25
26
26



INDICE GENERAL 3

p.0. Entrenamiento semi-supervisado| . . . . . . .. L oL Lo e e e e 32
[5.6. Comparacion de distintas funciones de costol. . . . . .. .. ... .. oo 33
5.7. Comparacién con - ] 34
............................................... 35
6. Conclusiones| 40

6.1. Trabajos futuros|




Capitulo 1

Introducciéon

En el campo de la robotica movil [1, 2] uno de los principales problemas a resolver es el de dotar a un
robot auténomo con la capacidad de estimar su posicién y orientaciéon (pose) de manera precisa en el entorno
que se encuentra. Este problema es conocido en robotica moévil como problema de Localizacion. A su vez, se
define a la odometria como el proceso de estimar el desplazamiento de un robot a través del tiempo, a partir
de mediciones obtenidas desde sus sensores.

Para el calculo de odometria, se ha hecho uso de diversos sensores tales como Unidades de Medicién
Inercial (IMU), odémetros, lasers y camaras, siendo estas altimas de principal interés dado su bajo costo,
portabilidad y la abundante informacién que proveen de la escena observada. Cuando se utilizan camaras
como sensores para el calculo de la odometria se la denomina Odometria Visual (VO, por sus siglas en inglés)
[3 4.

VO se ha convertido en objeto de estudio en el ultimo tiempo, logrando grandes resultados a partir de los
avances en el campo de Vision por Computadora [3], Bl [6] [7, [8]. Generalmente los métodos tradicionales de
VO se basan en el uso de geometria multi-vista (Multi View Geometry) para estimar la pose del robot [9].

Por otra parte, en la ultima década, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés)
han sido exitosamente aplicadas para resolver diversos problemas de Vision por Computadora [10]. Algunos
ejemplos en los que se han utilizado CNN son: deteccion de objetos, clasificacién de objetos, segmentacion
semdntica, y extraccion de caracteristicas visuales (features) [11], [12]. En particular, resultan relevantes las
Redes Adversarias Generativas (GAN, por sus siglas en inglés) [I3]. Mediante esta metodologia se entrenan
dos redes simultaneamente. Una red G, llamada Generador, es capaz de generar muestras sintéticas similares
al dataset, mientras que, a su vez, otra red D, llamada Discriminador, se especializa en discriminar muestras
reales de aquellas generadas por G. La red discriminadora logra representaciones de alto nivel de abstraccion
de los datos prescindiendo de datos supervisados para su entrenamiento y puede ser reutilizada en un esquema
semi-supervisado para resolver otras tareas, como por ejemplo clasificacion multi-clase [111, 14 [15].

En los anos recientes, ha surgido el interés de resolver el problema de VO utilizando CNN con un enfoque
end-to-end [16], 17, I8, 19]. El mencionado enfoque propone utilizar una red convolucional para resolver
completamente una tarea, en lugar de dividir el problema en distintas etapas de trabajo. Tal divisién es
comun en los métodos tradicionales de VO [20, [7].

La presente tesina propone resolver el problema de VO mediante una red convolucional basada en GAN,
utilizando el enfoque end-to-end. Esto resulta en un Discriminador D actuando como regresor para el cual el
Generador G sirve como una fuente adicional de informacién para mejorar su precisién, ademés de los datos
supervisados.

1.1. Motivacion

Los métodos de VO del estado del arte generalmente constan de varios médulos bien definidos, indepen-
dientemente de si se los clasifican como directos o indirectos (ver Seccion . Estos moédulos representan
distintas etapas en las que se suele dividir el problema. Durante la implementaciéon de un método, una con-
sideracién importante a tener en cuenta es el tiempo de ejecucion, ya que se espera que un sistema de VO
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

responda en tiempo real. En este contexto, por tiempo real nos referimos a que el método pueda operar, como
minimo, a la velocidad a la que la cidmara captura las imagenes (expresada en FPS, frames por segundo).
Esto implica que cada médulo requiere un esfuerzo extra, tanto en el diseno como en la implementacién, para
asegurar que los tiempos de respuesta globales no se vean afectados. Creemos que podemos reemplazar este
pipeline tradicional con una CNN; evitando las complejidades que surgen al implementar los médulos indivi-
dualmente. A esta forma de trabajar se la conoce como end-to-end. En este contexto, la CNN aparece como
un algoritmo més simple, en el sentido de que, una vez entrenada, contamos con una funcién con entrada y
salida bien definidas que comprende todo el método.

Las CNNs han exhibido excelentes resultados en problemas de clasificacién en el &rea de Visién por
Computadora [12] 2I]. Sin embargo, su utilizacién en problemas de regresion no es tan masiva. Nuestra pro-
puesta aborda el problema de VO como un problema de regresion, intentando demostrar que una arquitectura
similar utilizada para problemas de clasificacion puede adaptarse y utilizarse como un regresor para obtener
los coeficientes de la transformacion relativa entre dos frames.

Una de las desventajas de utilizar redes neuronales, especialmente CNN, es el hecho de necesitar una gran
cantidad de datos para el entrenamiento. Cuando se trabaja en un esquema supervisado, adicionalmente se
necesitan datos etiquetados, esto es, para cada muestra de entrenamiento, contar con la salida esperada de la
red para ese ejemplo. En la practica, no siempre es sencillo contar con grandes voliumenes de datos etiquetados.
Para mitigar este problema, se desarrollaron esquemas de entrenamiento no supervisados [22] 23] [14], 24].

El presente trabajo propone entrenar una CNN con un esquema semi-supervisado para resolver el pro-
blema de VO de forma end-to-end. Creemos que con la aplicacion de una CNN podemos reemplazar la
implementacion de todos los modulos del pipeline de un método de VO tradicional. Adicionalmente, el es-
quema semi-supervisado nos permite entrenar con un menor volumen de datos. M&s concretamente, nuestra
CNN toma como entrada un par de imégenes de una secuencia, generalmente un par de frames consecutivos
y tiene como salida la estimacion del cambio de posicidon y orientacion de la camara entre los dos frames
recibidos.

1.2. Objetivo

El objetivo del presente trabajo es desarrollar un sistema de VO monocular basado en CNN. La propuesta
busca entrenar el modelo en forma semi-supervisada. Esto es, la parte supervisada sera planteada como un
problema de regresion: dados dos frames consecutivos predecir los coeficientes de la transformacion (com-
puesto por un vector de orientacién y un vector de traslacién) que representan el movimiento de la camara
entre ambos frames. La red serd entrenada en simultaneo en forma adversaria (GAN) de modo de propiciar
la extraccion de caracteristicas relevantes en forma no supervisada. En particular, se adaptard un modelo
basado en WGAN [25] [26] para entrenar la red con un esquema semi-supervisado. Se extenderé la salida del
Discriminador para resolver un problema de regresion.

La solucion propuesta utiliza, en lo posible, estdndares abiertos y software libre como Robot Operating

System (ROS) [27] y OpenCV [28].

1.3. Organizacidén del trabajo

El capitulo 2 presenta el problema de VO y el estado del arte en sistemas de VO, incluyendo aquellos
que utilizan Deep Learning y geometria multivista. En el capitulo 3 se presentan conceptos béasicos de redes
neuronales y de visién por computadora necesarios para describir el presente trabajo. En el capitulo 4 se
explica el método propuesto, detallando las modificaciones realizadas a la CNN y al dataset. En el capitulo
5 se detallan los experimentos realizados y se discuten los resultados obtenidos. Finalmente, en el capitulo 6
se presentan las conclusiones y posibles trabajos futuros derivados de la presente tesina.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se presentan diferentes trabajos de VO que componen el estado del arte. En la Seccion
se presenta una definicién més precisa del problema de VO.

2.1. Visual Odometry

Visual Odometry (VO) [3] 4] es el proceso de estimar incrementalmente la pose de un robot a través del
tiempo utilizando informacién visual. Un robot que posee cdmaras a bordo puede valerse de las imagenes
capturadas para, mediante un algoritmo de VO, localizarse en un ambiente que nunca antes haya visitado.

Los métodos de VO suelen ser divididos en dos grandes grupos: métodos basados en features (o indirectos)
y métodos directos. En este contexto, los features son puntos salientes y facilmente distinguibles en una
imagen, permitiendo realizar un seguimiento (¢racking) de los mismos de una imagen a otra. El seguimiento
de features en sucesivas imagenes permite estimar el movimiento de una cadmara. Por su parte, los métodos
directos trabajan sobre la intensidad de los pixeles sin reparar en cuéles son los puntos més distinguibles de
la escena.

En anos recientes se desarrollaron métodos que utilizan aprendizaje automatizado o aprendizaje profundo
para resolver el problema de VO. Como estos métodos no caen en ninguno de los grupos mencionados,
podemos considerar una nueva clasificacién dentro de los métodos de VO. En las siguientes subsecciones se
describen métodos de VO que componen el estado del arte divididos en métodos basados en features, métodos
directos y métodos que utilizan Deep Learning.

2.1.1. Meétodos basados en features

Los primeros trabajos en VO pueden clasificarse como métodos basados en features. StereoScan [30] es
un método basado en features que propone una reconstuccion de la escena 3D en tiempo real conjuntamente
con un eficiente algoritmo de VO. El método cuenta con cuatro etapas bien diferenciadas: extraccién de
features, estimacion del movimiento, célculo de disparidad y reconstrucciéon 3D densa. Para obtener los
features, StereoScan busca correspondencias entre dos pares estéreo de frames consecutivos. Después de
obtener dichos features, realiza una triangulacion a partir de features del frame previo para obtener cientos
de puntos 3D [31], los cuales son proyectados en el frame actual con el objetivo de minimizar el error de
reproyecciéon. De esta manera, obtiene una transformacion que estima el movimiento de la cidmara. En la
tercera etapa, el método se encarga de calcular un mapa denso de disparidad para finalmente reconstruir la
escena 3D en la cuarta etapa.

Por su parte, ORB-SLAM?2 [32] es un método de SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) [33},34],
un problema de la robética moévil mas general en el que se estima un mapa del entorno en el que se mueve el
robot, a la vez que se estima la pose del mismo en el mapa. ORB-SLAM2 aprovecha la naturaleza paralelizable
del problema al utilizar tres hilos de ejecucion en paralelo. El primer hilo se ocupa de calcular el movimiento
de la camara. Primero extrae features ORB [35] de la imagen actual para luego buscar correspondencias en
el mapa reconstruido. Luego, estima el movimiento con la informacién obtenida, y finalmente decide si la
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Figura 2.1: Trayectoria real (ground-truth) de una secuencia del dataset KITTI [29] (en rojo) junto a una
estimacion producida por el sistema ORB-SLAM [20] (en azul). Imagen extraida de [20].

Figura 2.2: Puntos del mapa construido por PTAM proyectados sobre un frame. Imagen extraida de [36].

imagen actual se inserta como un nuevo keyframe (los keyframes son utilizados para generar puntos cuando
un area nueva se estd visitando). El segundo hilo se encarga de procesar nuevos keyframes y actualizar un
mapa local en los alrededores de la posicién actual. Por ltimo, el tercer hilo realiza una optimizacién en
busca de lugares previamente visitados. Dicha optimizacién se realiza para incrementar la precisién de la
estimacion de la pose actual, reduciendo el error acumulado por el método. A esta técnica se la conoce como
cierre de ciclos (loop closure). En la Figurase puede ver una trayectoria estimada por ORB-SLAM2 sobre
una secuencia del dataset KITTI [29].

De forma similar, PTAM [36] separa la estimacion de la pose de la construccion del mapa en hilos de
ejecucion diferentes. PTAM utiliza una técnica de optimizacion iterativa conocida como Bundle Adjustment,
la cual le permite refinar o perfeccionar la pose de la cAmara al minimizar la distancia entre la reproyeccion del
modelo tridimensional y los puntos asociados en la imagen. Inicialmente, este método monocular fue disenado
especificamente para ser utilizado en aplicaciones de realidad aumentada. Por tal razén, su precisiéon es 6ptima
solamente en ambientes pequenos. Para mitigar este problema, se implementaron diversos métodos basados
en PTAM. Uno de ellos es S-PTAM [37], el cual utiliza camaras estéreo, lo que le permite recuperar la escala
real de la escena y mayor robustez en entornos altamente dindmicos. En la Figura [2.2] se pueden ver puntos
de un mapa generado por PTAM proyectados sobre la imagen.
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2.1.2. Meétodos directos

Por su parte, los métodos directos trabajan directamente sobre los pixeles de las imagenes, evitando
el costo del procesamiento de features. En general, surgieron en los dltimos anos, y tienen la ventaja de
aprovechar mas informacién de la escena que los métodos basados en features.

DSO (Direct Sparse Odometry) [7] es un sistema de VO perteneciente al grupo de los métodos directos,
ya que no utiliza la clasica adquisicion de features, sino que utiliza la intensidad de los pixeles para buscar los
puntos més importantes de una escena. Entre los puntos obtenidos no existe una nocién de vecindad como en
un enfoque denso, de alli que el sistema es clasificado como sparse, o disperso. DSO optimiza conjuntamente
todos los pardametros involucrados, tales como pardmetros intrinsecos y extrinsecos de la camara, y valores de
profundidad, con el objetivo de minimizar el error fotométrico (diferencia de intensidad entre pixeles). Este
ajuste se hace sobre una ventana de tamano fijo para cada punto. El algoritmo conserva en todo momento un
conjunto de tamaifio fijo de puntos y keyframes activos, actualizandolos constantemente. Cada nueva imagen
entrante se inicializa con respecto a dicho conjunto, y al crearse un nuevo keyframe se proyecta un mapa de
profundidad semi-denso. DSO ha demostrado un buen rendimiento sobre zonas de baja textura, por ejemplo,
paredes blancas. En tales superficies es mucho mas complicado obtener features, por lo que este método
aventaja a aquellos basados en features en este aspecto. En la Figura [2.3] se pueden observar distintos mapas
de profundidad generados por DSO.

Otro método que vale la pena mencionar es LSD-SLAM (Large-Scale Direct SLAM) [38]. Es un método
monocular que consta de tres componentes principales: tracking, estimaciéon del mapa de profundidad y
optimizacion del mapa global. El componente de tracking toma una nueva imagen y trata de estimar la pose
con respecto al keyframe actual, utilizando la pose de imégenes previas como inicializacién. El componente
de estimacion del mapa de profundidad debe decidir si la imagen se utilizara como un nuevo keyframe o para
refinar el mapa de profundidad sobre el keyframe actual. Si la imagen se convierte en un nuevo keyframe,
se inicializa un mapa de profundidad de dicho keyframe, proyectando puntos de keyframes previos sobre
éste. Finalmente, el componente de optimizacién del mapa global se ocupa de la detecciéon y cierre de ciclos.
LSD-SLAM demuestra gran precisiéon en ambientes en los que hay grandes variaciones en la escala de la
escena.

DTAM (Dense Tracking and Mapping) [39] permite estimar el movimiento de una camara y la reconstruc-
ciéon de la escena. Alternadamente, construye un mapa denso de profundidad texturado utilizando iméagenes
casi superpuestas y estima el cambio de posicién y orientacién generando imégenes sintéticas a partir del
mapa reconstruido. DTAM exhibe grandes resultados en aplicaciones de realidad aumentada, superando a
PTAM en varios aspectos como precision y robustez.

Por su parte, SVO (Semi-direct Visual Odometry) [8] utiliza un enfoque hibrido. Combina los factores
de éxito de los métodos basados en features con la precision y la velocidad de los métodos directos. SVO no
utiliza extraccion ni busqueda de correspondencia de features para estimar la pose, dos procesos que resultan
computacionalmente costosos. La extracciéon de features sélo es necesaria cuando se selecciona un keyframe
para inicializar nuevos puntos 3D. Esto permite una mayor velocidad de procesamiento. Debido a que el
método es monocular, utiliza filtros bayesianos para estimar la profundidad de los features. Un punto 3D se
agrega a un mapa global s6lo cuando el filtro correspondiente converge, lo cual requiere procesar multiples
frames consecutivos. La estimacién de la pose se realiza en paralelo en un hilo aparte. En primera instancia,
entre frames consecutivos se minimiza el error fotométrico de los pixeles correspondientes a las localizaciones
proyectadas de un mismo punto 3D. Es decir, los puntos 3D visibles se proyectan en los frames consecutivos
y se calcula la diferencia en intensidad de los pixeles. Dado que esta reproyeccion esta parametrizada por la
pose relativa entre ambos frames, se busca la pose relativa que mejor se ajusta, minimizando las diferencias de
intensidades. Posteriormente, se mejora individualmente la localizacién de los puntos proyectados en el frame
actual utilizando keyframes previos. Finalmente, se realiza un refinamiento de la pose absoluta del frame
actual y de puntos cercanos del mapa. Originalmente, SVO fue pensado para ser utilizado en micro-vehiculos
aéreos, exhibiendo mayor precision y robustez que otros algoritmos disefiados con el mismo propésito [40} 41],
los cuales en su mayoria estan basados en PTAM.
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Figura 2.3: Ejemplos de mapas de profundidad generados por DSO. Imagen extraida de [7].

2.1.3. Meétodos que utilizan técnicas de Deep Learning

Para resolver el problema de VO se utilizaron técnicas de Deep Learning de diferentes maneras. Por un
lado, métodos como DVSO (Deep Virtual Stereo Odometry) [42] utilizan redes neuronales para resolver sim-
plemente algin modulo de su pipeline de trabajo. En particular, DVSO es una mejora a DSO [7] y esta basado
fuertemente en dicho método. Utiliza una CNN para predecir los mapas de profundidad necesarios al iniciar
un nuevo keyframe. Ademas, esta prediccion sirve para agregar restricciones geométricas a la optimizacion
conjunta que realiza DSO.

Otro enfoque utilizado es el de abordar completamente el problema de VO mediante Deep Learning. Este
es el enfoque elegido en el presente trabajo, y se lo conoce como end-to-end. En esta propuesta se reemplazan
todos los modulos del pipeline de un algoritmo tradicional de VO con técnicas de Deep Learning, comunmente
CNNs. La principal ventaja es que, a diferencia de los métodos tradicionales, no requiere invertir esfuerzo en
cada uno de los modulos para asegurar un buen rendimiento en diferentes ambientes. Mas ain, los métodos
monoculares tradicionales sufren el problema de no poder estimar la verdadera escala del mundo real, esto es,
la relacién entre tamanos en el mundo y en la imagen. Dado que utilizan conceptos geométricos para estimar
la pose, se ven afectados por el hecho de que con una unica cdmara no se tiene nocién de la distancia de los
objetos a la cAmara. Como veremos en la Seccién 3.1 una camara proyecta puntos 3D del mundo en un plano
imagen bidimensional, y durante este proceso se pierde el valor de profundidad de cada punto 3D dificultando
la reconstruccién de la escena tridimensional. Los métodos monoculares que aplican Deep Learning no se ven
afectados por este problema ya que las redes convolucionales durante el entrenamiento pueden aprender qué
tamano tienen los objetos en el mundo real.

DeepVO [16] aborda el problema de forma end-to-end. Sus autores proponen entrenar una red neuronal
convolucional recurrente profunda. La arquitectura propuesta puede verse en la Figura [2.4] La parte convo-
lucional de la red captura distintas caracteristicas y patrones de las distintas imagenes. A su vez, la parte
recurrente modela el movimiento de la cAmara a partir de una secuencia de imagenes. Las redes recurrentes
son ideales para capturar informacién de secuencias temporales. Al analizar un par de imagenes cuentan con
informacién de movimientos previos, por lo que la estimacién del movimiento de la cdmara se ve ampliamente
beneficiada. A diferencia de nuestro trabajo, DeepVO utiliza un esquema de entrenamiento supervisado. Esto
implica que la red neuronal de DeepVO necesita gran cantidad de datos con etiqueta para ser entrenada, es
decir, secuencias de imagenes para los que se conozcan de antemano los cambios de posicién y orientacion.

UnDeepVO [22] es otro ejemplo de método end-to-end. Los autores proponen un esquema basado en dos
CNNs: una CNN recibe dos imagenes monoculares consecutivas y estima el movimento de la camara entre
ambas, mientras que la otra red genera mapas de profundidad a partir de la entrada. El entrenamiento utiliza
una novedosa funcién de costo que permite trabajar en forma no supervisada. Una desventaja es que durante
la etapa de entrenamiento se necesitan imagenes estéreo para recuperar la escala absoluta de la escena y
generar mapas de profundidad, a pesar de que el método es monocular.

Por su parte, GANVO [43] es un método no supervisado que combina redes adversarias generativas con
DeepVO y UnDeepVO. Una red, conocida como Generador, construye mapas de profundidad, mientras que
una red convolucional recurrente estima la pose de pares de frames recibidos. Con la informacién de la
profundidad y la pose estimada se genera una imagen sintética a partir de una de las imagenes del par
entrante con el objetivo de generar una imagen lo mas similar posible a la otra imagen del par. Finalmente,
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Figura 2.4: Arquitectura propuesta por DeepVO. Imagen extraida de [16].

otra red, conocida como Discriminador, recibe pares de frames, tanto pares del dataset como pares generados
sintéticamente. La salida del Discriminador es un valor de probabilidad indicando si el par es real o sintético. A
partir de esta salida, el Generador y la red recurrente aprenden a ser més precisos en su tarea. Si bien obtiene
mejores resultados que los obtenidos por el método aqui presentado, GANVO incluye més informacion, como
lo son los mapas de profundidad, y presenta una arquitectura mas compleja que incluye redes convolucionales
recurrentes.

Un abordaje méas completo y complejo del problema es el que presenta GeoNet [44]. Los autores dividen el
problema en la reconstruccién de la escena estatica por un lado, y en la localizaciéon de los objetos dindmicos
por el otro. Para ello, combinan informacién de la profundidad, la pose y el flujo 6ptico, implementando una
CNN para resolver cada una de estas sub-tareas. Notablemente, GeoNet muestra gran precisién en cada una
de ellas con el agregado de ser un método no supervisado.

Un problema ligeramente diferente es el que aborda PoseNet [45]. En este caso, a partir de una imagen
se debe estimar la ubicacion de la camara en una escena conocida. A este problema se lo conoce como
Global Localization. A diferencia de VO, aqui se tiene conocimiento del entorno y a partir de una imagen se
debe encontrar la pose de la cAmara asociada a dicha imagen en ese entorno. Por lo general, son imagenes
tomadas de manera esporadica en distintas locaciones. Por su parte, un sistema de VO debe funcionar en
ambientes para los que no se cuenta con informacioén a priori del entorno. Ademas, VO se basa en la estimacion
secuencial de poses sobre imégenes que corresponden a un movimiento continuo de la caAmara. PoseNet realiza
la estimaciéon mediante una CNN. Més especificamente, la red de PoseNet es entrenada con un conjunto de
imégenes de una escena y testeada con otro conjunto de iméagenes, pero que pertenecen al mismo ambiente.
La arquitectura utilizada esta basada en GoogLeNet [21] y utiliza mas de 20 capas convolucionales. Dicho
meétodo funciona en tiempo real, mostrando buen rendimiento tanto en ambientes interiores como exteriores
y en condiciones de tiempo desfavorables.

En este capitulo se presentaron diferentes métodos de VO que componen el estado del arte, junto a sus
fortalezas y debilidades. Si bien los métodos basados en Deep Learning han demostrado resultados prome-
tedores en VO, su rendimiento y robustez ain esta por detris de aquellos métodos basados en features y
directos. En el siguiente capitulo se detallan conceptos y definiciones de Deep Learning y conceptos basicos
de geometria proyectiva necesarios para comprender el trabajo propuesto en esta tesina.



Capitulo 3

Conceptos previos

En este capitulo se presenta en detalle el marco conceptual utilizado a lo largo del presente trabajo. La
mayoria de los conceptos sobre aprendizaje automatizado son tratados en los libros [46] y [47]. Por su parte,
los conceptos geométricos relacionados a la representacién del movimiento de la camara son expuestos en [9].

3.1. El médelo de caAmara pinhole

El modelo pinhole provee una forma de relacionar los pixeles en una imagen 2D con los puntos 3D que
representan en el mundo y es uno de los modelos més utilizados para representar una camara. Una cdmara
pinhole ideal es una camara sin lentes y con un pequeno hoyo de apertura, mediante el cual pasan los rayos
de luz y proyectan una imagen invertida en el lado opuesto de la cAmara. En la presente seccién se utiliza la
siguiente notacion: x = [z y z 1]" es la representacién en coordenadas homogéneas de x = [z y 2] .

Consideremos el plano Z = f, al que llamaremos plano de la imagen, donde f es la distancia focal. Se
denomina eje principal a la linea que pasa por el origen de coordenadas y que es perpendicular al plano de
la imagen. Este punto en el que, precisamente, el eje principal encuentra al plano de la imagen se denomina
punto principal. En este modelo, un punto x = [z y 2] en el mundo es mapeado en el plano de la imagen en
un punto u = [u v]". Este es el punto en el que la linea que une a x y el origen de coordenadas interseca dicho
plano. Como puede verse en la Figura [3.1) por semejanza de tridngulos podemos concluir que z/z = u/f vy,

T
analogamente, y/z = v/ f. Luego, u = [le %
La anterior expresion asume que el origen de coordenadas en el plano de la imagen es el punto principal.

Como esto no necesariamente es asi, se obtiene una expresién mas general de este mapeo:

-
Jx Ty

u= |:+pa: — +Dpy|
z z

\ z
principal axis

image plane

camera
centre

Figura 3.1: Modelo de camara pinhole. C es el centro de la cAmara, p es el punto principal y f es la distancia
focal. Figura extraida de [9).

11



CAPITULO 3. CONCEPTOS PREVIOS 12

donde [p, p,] son las coordenadas del punto principal en este nuevo sistema de coordenadas del plano de la
imagen. En su forma matricial, resulta:

u=r7(Kx), (3.1)
donde
[0 pe
K= 0 f Dy s
0 0 1
y 7 : R™ = R"! se define como:
ai

T ([al...an]T> 1

QA
an—1
La matriz K es conocida como matriz de pardmetros intrinsecos o matriz de calibracién de la caAmara.

Los puntos considerados en el mapeo hasta aqui, son puntos expresados en un sistema de coordenadas
conocido como sistema de coordenadas de la camara. Los puntos 3D del mundo generalmente se expresan
en otro sistema de coordenadas fijo e independiente del movimiento de la cAmara conocido como sistema de
coordenadas del mundo. El sistema de coordenadas de la cAmara y el sistema de coordenadas del mundo estan
relacionados mediante una transformacion rigida T.,,. Este tipo de transformaciones preservan las distancias
entre puntos y las formas de los objetos. En particular, T, se define como

R t
T;w = { 0o 1 }a (&2)
donde R es una matriz de rotacién 3 x 3 y t es un vector de traslaciéon perteneciente a R3. Luego,
Xe = T (Tew Xw) , (3.3)

donde x,, es un punto expresado en coordenadas del sistema del mundo, y x. es el mismo punto expresado en
el sistema de coordenadas de la caAmara. De esta forma queda expresado cémo se relacionan dos sistemas de
coordenadas. La transformacion T, pertenece al grupo Euclideo Especial SE (3) (en inglés, Special Euclidean
group). Utilizaremos elementos de este grupo para relacionar dos sistemas de coordenadas, como veremos en
la Seccion B.111

Finalmente, combinando las ecuaciones y , la proyeccién de un punto 3D en el mundo al plano
de la imagen est4 dada por:

u="7K 7(Teyw Xuw))-

3.1.1. Representacion del movimiento de la camara

En el presente trabajo, intentaremos estimar el movimiento realizado por un robot observando iméagenes
capturadas por una cdmara. Por lo tanto, es necesaria una representaciéon del movimiento de la ciAmara.

Como vimos en la Seccion [3.3] al capturar una imagen se define un sistema de coordenadas de la cdmara
cuyo origen es el centro de la cAmara. Por lo tanto, cada vez que la camara se mueve, se define un nuevo
sistema de coordenadas. Dijimos que una transformacion T € SE (3) se puede utilizar para relacionar dos
sistemas de coordenadas. Por lo tanto, utilizaremos transformaciones de SE (3) para representar el movimento
de una camara. Formalmente, SE (3) es un grupo definido como:

SE(3):{[% HeR“ﬂReSO(?,),teR?’},

donde SO (3) es el grupo formado por las matrices de rotacion:

SOB)={ReR*? | RTR=1 det(R)=1}.
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R, t

X

Figura 3.2: Transformacion euclidea entre el sistema de coordenadas del mundo y el sistema de coordenadas
de la camara. Figura extraida de [9].

R

0 1
de coordenadas del mundo al sistema de coordenadas de la cidmara. La Figura ilustra este punto. Su
inversa viene dada por

En la ecuaciéon definimos T, = como la transformacién que convierte puntos del sistema

Ty.=T

cw

4 _[RT -RTt

0 1 '
La transformaciéon T,,. convierte puntos de la cAmara al sistema de coordenadas del mundo. Por lo tanto, si
consideramos el origen de coordenadas o. = [0,0,0] del sistema de la camara, el cual es la posicion de la
misma en dicho sistema, resulta que p definido por

p =7 (Tuo.) =-R't,

representa la posicién de la caAmara en el mundo. Esto es particularmente ttil cuando una trayectoria viene
dada por una secuencia de transformaciones porque nos permite graficarla en el espacio.

El presente trabajo implementa una CNN cuya entrada son dos frames consecutivos de una camara y su
salida es la estimacién del movimiento de la cdmara entre ambos frames. Inicialmente, se podria implementar
la red para que su salida sea una transformacion T € SE (3). Lamentablemente, resulta dificil asegurar la
condicién de que la parte rotacional de T sea una matriz ortogonal y con determinante igual a 1. Por lo
tanto, en problemas de optimizacién se utilizan representaciones alternativas, como lo son los quaternions.
Un quaternion es una representacién inicialmente creada como una extension de los niimeros reales, de forma
similar a los nimeros complejos. Introduce las unidades imaginarias 7,5, y k, donde i2 = j2 = k? = —1.
Generalmente, se los representa de la forma:

a+bi+cj+ dk,

donde a, b, ¢, y d son nimeros reales. La norma de un quaternion ¢ = a + bi + c¢j + dk viene dada por:

lall = Va2 + b2 + ¢ + d2.

Los quaternions con norma 1, conocidos como quaternions unitarios, pueden utilizarse para representar
rotaciones. Son una buena alternativa en problemas de optimizacién, ya que se parametrizan con 4 valores
contra los 9 valores que requiere una matriz de SO (3). Ademas, resulta mas simple asegurar la condiciéon de
que un quaternion tenga norma 1 que la ortogonalidad de una matriz. En consecuencia, la salida de la red
estd conformada por un quaternion junto a un vector de traslacion t. Si se convierte el quaternion a la matriz
de rotacion correspondiente, junto a t se obtiene una transformacion T € SE (3).

A continuacion, se presenta el problema de VO. En la presente tesina, abordaremos el problema de VO
utilizando técnicas de Deep Learning. Mas concretamente, utilizaremos CNNs, por lo que, posteriormente,
introduciremos conceptos de Deep Learning relevantes a este trabajo.
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Figura 3.3: Diversos features extraidos de una imagen.

3.2. Visual Odometry

VO [3, 4] es un problema de gran relevancia en el campo de la robotica movil. Se lo define como el proceso
de estimar la posicion y orientaciéon (pose) de un robot incrementalmente a través del tiempo, usando como
entrada las imagenes de una o méas camaras a bordo. Los métodos de VO permiten estimar el movimiento
realizado por el robot a partir de examinar los cambios producidos en las imagenes capturadas durante su
navegacion.

La posicién y la orientacién de un robot determinan univocamente la ubicacién del mismo en el espacio,
y se la denomina pose. El movimiento se modela como una serie de poses del robot en el tiempo. Para cada
instante t, el par (p:, 0:) representa la pose del robot en ese momento, donde p; es la posicién y o; es la
orientacion correspondiente. Si I; es una imagen (o conjunto de imagenes) obtenida en el tiempo ¢, VO estima
la pose a partir de examinar los cambios entre Iy y I;_1.

En general, los métodos de VO se pueden dividir en dos grandes grupos: métodos basados en features y
métodos directos. Los primeros determinan el movimiento luego de extraer y buscar correspondencias entre
features de una secuencia de imagenes, mientras que los métodos directos trabajan sobre la intensidad de
los pixeles de las imagenes. Adicionalmente, los métodos también pueden clasificarse segin la cantidad de
camaras utilizadas, siendo estos monoculares, en el caso en que se utilice una tnica camara o estéreo en caso
de que se utilicen dos o mas. La ventaja de las camaras estéreo es que proveen informacion acerca de la
profundidad, es decir, es posible calcular a qué distancia estan los objetos de la cdmara. Esto permite realizar
una reconstruccién precisa de la escena 3D a partir de las imagenes observadas y conocer la relacién entre
tamanos en el mundo y en la imagen. Debido a que los métodos monoculares no conocen esta relaciéon, sélo
pueden estimar una versién a escala de la trayectoria real.

A fin de ejemplificar, en lo que resta de la seccién se detallan las distintas etapas involucradas en la
implementacion de un método basado en features estéreo. El lector debe tener en cuenta que existen multiples
variantes de métodos de VO y que lo que aqui se describe tiene unicamente como finalidad clarificar el
problema descripto en esta seccién y abordado en esta tesina. Para conocer en concreto un método de VO,
ver el capitulo [2| y la bibliografia correspondiente.

En primera instancia, un método basado en features recibe las iméagenes capturadas por las camaras y
busca en ellas puntos salientes y facilmente distinguibles visualmente, como por ejemplo, esquinas y bordes.
Esto es posible a partir de analizar la intensidad de los pixeles y la diferencia de intensidad con los pixeles
vecinos. Estos puntos se conocen como features y son facilmente reconocibles de una imagen a otra. En la
Figura [3.3] se muestran ejemplos de features detectados en una imagen. Entre los extractores de features mas
destacados podemos mencionar a SIFT [48], SURF [49], ORB [35], y BRISK [50]. Los mencionados features
son almacenados junto a informacion de su vecindario de modo tal que esa informacion local, conocida como
feature descriptor, sirva como identificador del mismo entre distintas imagenes.
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A su vez, al trabajar con camaras estéreo obtenemos dos (0 mas) imagenes de la misma escena. Como paso
posterior a la extraccién de features, se realiza una asociaciéon entre features de ambas iméagenes mediante
los correspondientes descriptors con el objetivo de identificar aquellos pares de features que corresponden al
mismo punto de la escena. Esta etapa es conocida como feature matching. Si conocemos la distancia o relacién
que hay entre ambas camaras estéreo, a partir de estos pares de features es posible calcular los puntos 3D
del mundo que representan mediante la técnica conocida como triangulacién.

Posteriormente, para una nueva imagen entrante se realiza el mismo proceso. Entre frames consecutivos
también se realiza una asociacion de features. Este proceso muchas veces involucra un feature tracker, como
por ejemplo KLT [51], 52]. Un feature tracker permite realizar un seguimiento de un feature en una secuencia
de iméagenes.

Una vez obtenidas las correspondencias 3D-2D entre puntos y features, se minimiza el error de reproyeccion
para ajustar una transformacion T € SE (3). Esto implica minimizar la distancia entre la proyecciéon de un
punto en una imagen y su medicién. Para esto, generalmente se utiliza un algoritmo de optimizacién como
Levenberg-Marquardt o Gauss-Newton.

En resumen, un método de VO resulta en un proceso iterativo e incremental. Debido a que los calculos
se basan en estimaciones previas, sumado a posibles mediciones con ruido por parte de los sensores, los
métodos de VO acumulan error a lo largo del tiempo. Vale destacar que un método de VO no necesariamente
construye un mapa del entorno que se transita. Aquellos métodos que si mantienen un mapa pueden corregir
la trayectoria a partir de técnicas como loop closure, que implica reconocer lugares previamente visitados.

Por su parte, recientemente se han utilizado CNNs para resolver el problema de VO. Wang et al. [16]
proponen un modelo supervisado basado en redes recurrentes en el que se estiman las poses directamente
a partir de imagenes RGB. En [22], los autores proponen un esquema de entrenamiento no supervisado, y
predicen simultdneamente la pose y el mapa de profundidad de una imagen. Nuestro objetivo es entrenar
una CNN para estimar la pose de la camara. Por tal motivo, en las siguientes secciones se describen distintos
conceptos de Deep Learning necesarios para comprender el método propuesto.

3.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales [46] son modelos computacionales ampliamente estudiados en el campo del Apren-
dizaje automatizado. Se utilizan para aproximar funciones, cuya salida puede ser discreta o continua. Su
éxito en los ultimos anos se debe a la precisiéon que muestran a la hora de realizar tareas especificas, y a la
flexibilidad para adaptarlas a distintos problemas.

Las redes neuronales estan formadas por unidades de computo interconectadas, llamadas neuronas artifi-
ciales. Las neuronas se disponen en grupos, denominados capas. Cada neurona recibe miltiples valores como
entrada, y produce un valor como salida. Formalmente,

y=Fb+> wizi |, (3.4)
=1

donde x; son los valores de entrada de la neurona, cada uno pesado por un valor real w; denominado peso,
b es un valor real denominado bias, f es una funcién no lineal, e y es la salida de la neurona. Luego, si el
valor de salida de una neurona es el valor de entrada de otra neurona, se dice que ambas neuronas estin
conectadas. La Figura [3.4] muestra la representacién de una neurona.

Las neuronas se organizan en capas. Usualmente, las capas estan ordenadas, siendo la primera de ellas, la
capa de entrada, y la daltima, la capa de salida. Al resto de las capas, se las suele llamar capas ocultas, o capas
intermedias. Tipicamente, neuronas de una capa estan conectadas a neuronas de la capa siguiente. La capa
inicial recibe valores reales como entrada, y la red los propaga a las capas subsiguientes, aplicando en cada
neurona la formula (3.4), hasta llegar a la capa de salida. En la Figura [3.5 se muestra una representacion de
una red con tres capas como ejemplo.

Cada cémputo hecho en una neurona aplica una funcién no lineal, comtinmente llamada funcion de
activacion. La razon para introducir no linealidad en la red es que de esta forma podemos aprender funciones
méas complejas. De lo contrario, la red simplemente se comportaria como una funcién lineal, ya que seria una
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Figura 3.4: Representacién de una neurona. Los valores x; son las entradas de una neurona, w; son los
pesos, f es la funcién de activacion y b es el bias.

combinacion de multiples funciones lineales, independientemente de cuantas capas tenga. Las neuronas de
una misma capa aplican la misma funcién de activacién.

Para llevar a cabo el entrenamiento de la red es necesario definir una funcién de costo. Esta funcion
indica cuan buena es la red para una tarea determinada. Entrenar una red implica ajustar iterativamente los
pesos w; de todas las neuronas. A lo largo del entrenamiento, la red es alimentada con miltiples valores de
entrada, conocidos como ejemplos de entrenamiento. Por su parte, la funcién de costo generalmente recibe
como parametros la salida de la red y; para un ejemplo de entrenamiento X; y el valor esperado y; para
dicho ejemplo. Luego, el objetivo es minimizar la funcién de costo a través del entrenamiento. El método mas
utilizado para entrenar es backpropagation utilizando el algoritmo del descenso por gradiente. Basicamente,
mediante este método se calcula la derivada de la funcion de costo respecto a los pesos, en cada paso de
entrenamiento:

oL

ij = 87’11)]'7

y posteriormente se actualizan los pesos:

wj = w; — aVwy,

donde L es la funcion de costo, y « es un hiperparametro llamado learning rate, que sirve para poner en
cierta escala la magnitud de la actualizacién del peso.

Existen diferentes tipos de entrenamiento. Cuando los datos de entrenamiento consisten de ejemplos de
entrenamiento X; y la salida esperada y; de la funcién que intentamos aproximar con la red neuronal para
cada uno de los ejemplos de entrenamiento, hablamos de aprendizaje supervisado. Al conjunto de valores
y; se lo suele llamar etiquetas o target (dependiendo de si son valores discretos o continuos). Por otro lado,
cuando no se cuentan con los valores y;, hablamos de aprendizaje no supervisado. Dependiendo del problema,
se pueden resolver tareas supervisadas con algoritmos de aprendizaje no supervisado, para las cuales se suele
derivar el target a partir de caracteristicas de la entrada.

Uno de los problemas que puede surgir al entrenar es el sobreajuste. El sobreajuste se produce cuando el
modelo no puede generalizar correctamente debido a que se ajusté demasiado a los datos de entrenamiento,
y por lo tanto no estima correctamente al observar datos nuevos.

3.4. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, acrénimo de Convolutional Neural Networks) son un tipo
especial de redes neuronales artificiales. Este tipo de red neuronal se aplica cominmente en tareas en las que
se utiliza material visual como imagenes o videos. Fueron propuestas originalmente en la década del ’80 [53],
aunque recién a partir del afio 2012 se empezaron a utilizar masivamente en el campo de vision artificial [12].
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Figura 3.5: Representacion de una red neuronal con una capa de entrada con tres neuronas, una capa oculta
con cuatro neuronas, y una capa de salida con dos neuronas.

Una CNN se caracteriza por tener una o mas (en general, varias) capas convolucionales. Una capa con-
volucional es un tipo de capa particular, en el que las conexiones entre neuronas son locales, es decir, una
neurona recibe la salida de un subconjunto acotado de neuronas de la capa anterior. Esto se contrapone con
las capas fully-connected, en las que una neurona recibe la salida de todas las neuronas de la capa anterior.
Una de las ventajas de utilizar capas convolucionales es que los pesos son compartidos entre conexiones,
haciendo que el namero total de parametros (pesos) a entrenar por la red sea menor que el de una red que
utiliza sélo capas fully-connected.

Una capa convolucional se basa en la operacién conocida como convolucién. Sea I una matriz de dimen-
siones h X w X d, y K una matriz de dimensiones f, x f,, X d. El resultado de la convolucién entre I y K es
una matriz C con dimensiones (h — f, + 1) X (w — fi, + 1) x 1, en donde:

Ci,j)=>_> Y I(i+m,j+npK(@mmn,p).

En el contexto de vision artificial, I es la representacion computacional de una imagen, cuyos valores repre-
sentan los valores de intensidad de los pixeles, K representa un filtro (o kernel), y la convolucion entre Iy K
es la aplicacion de un filtro sobre la imagen que permite realizar distintas operaciones tales como deteccion
de bordes, reduccién de ruido, y mejora de la nitidez, entre otras. En la Figura se muestra un ejemplo
de convolucién. En lo que a redes neuronales respecta, una capa convolucional contiene n filtros. Dicha capa
recibe como entrada una imagen, y se realiza una convolucion con cada uno de los filtros. Posteriormente,
se aplica una funcién de activacién no lineal, como se ve en la ecuaciéon . Al resultado se lo conoce
como feature map. Los feature maps serédn entrada de las subsiguientes capas convolucionales. Nétese que la
definicién es consistente con lo detallado en este parrafo, si consideramos que los filtros representan los
pesos, y que estos pesos son compartidos entre distintas neuronas.

Uno de los motivos fundamentales por el que se utilizan capas convolucionales cuando se trabaja con
im4genes es debido a que preservan la estructura espacial de los datos. En otras palabras, la convolucién
aprovecha la informacion que otorgan pixeles cercanos ya que opera sobre regiones de la imagen. La idea
es que cada filtro permite detectar un patrén en la imagen. Las capas convolucionales se suelen agrupar en
distintos bloques. Los filtros de los primeros bloques detectan patrones simples como lineas y bordes, y a
medida que se llega a las capas superiores se detectan abstracciones de alto nivel. Por ejemplo, si se trabaja
con imégenes de rostros, las primeras capas identifican lineas rectas y curvas, mientras que capas superiores
podrian llegar a identificar distintas partes de un rostro como ojos, nariz, o boca.

Otro tipo de capa es la denominada capa de pooling. Este tipo de capa se suele utilizar para reducir los
requerimientos computacionales progresivamente a través de la red, y ademaés, para minimizar la probabilidad
de sobreajuste, ya que disminuye la dimensionalidad de los feature maps. De esta manera, se mantiene un
modelo més simple, evitando que la red se concentre en detalles irrelevantes para la tarea abordada durante
el entrenamiento. La capa de pooling define una ventana, la cual opera sobre regiones de la imagen aplicando
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Figura 3.6: Ejemplo de una convolucién 2D entre una imagen (Input) de tamafno 4 x 3 y un filtro (Kernel)

de 2 x 2. El resultado (OQutput) es una imagen de tamano 3 x 2. Figura extraida de [47].

una operacién, convirtiendo los valores de la ventana en un tnico valor. La operacién mas utilizada es el

maximo de los valores de la ventana, en esa caso la capa se conoce como maz-pooling.

3.4.1. Batch Normalization

La técnica de batch normalization [54] permite acelerar el aprendizaje de una red sin afectar la estabilidad
durante el entrenamiento. Basicamente, consiste en normalizar la salida de cada capa oculta. Debido a la
dificultad para calcular la media y la varianza para todos los datos de entrenamiento, se calculan estas

1™
HB = Ezlxm
1=

estadisticas por cada batch B.

Luego, se realiza la normalizacion:

& =

donde € # 0 para evitar una divisién por 0. Finalmente, la salida esta dada por:

m

1
O'% = a Z((El — /J,B)2.
i=1

Ti — MB

Vog+e

Y = yT; + B,

donde 7 y 8 son parametros a entrenar (de igual forma que los pesos), permitiendo de esta forma que el

modelo aprenda la distribuciéon de salida.

3.4.2. ReLU

Una de las funciones de activacién mas utilizadas es el rectificador. Se define como:

f(z) =max (0,x).



CAPITULO 3. CONCEPTOS PREVIOS 19

LeakyReLU —

Figura 3.7: Grafico de la funcién de activacién LeakyReLU con a = 0.01.

Figura 3.8: Grafico de la funcién de activacion tanh.

A las unidades que utilizan esta funcién de activacion se las suele conocer como unidad lineal rectificada o
ReLU (del inglés, Rectified Linear Unit)[55], aunque en general, al rectificador se lo suele llamar directamente
ReLU. Su uso se debe a que son computacionalmente simples de calcular, y que suelen converger més rapido
que otras alternativas como la tangente hiperbélica o la sigmoidea. Notese que esta funcion es constante para
valores de entrada negativos. Por lo tanto, su derivada es 0 en esos valores. Esto implica que (si ocurriese
para todos los valores del batch) cuando los valores de entradas para ReLU sean negativos, los pesos no se
actualizarian, provocando la “muerte” de la neurona. Para solucionar este problema, se suele utilizar una
variante conocida como LeakyReLU [56]. Se define como:

f(x)—{x x>0

ax JCSO7

donde a suele ser 0.01. La Figura [3.7 muestra un gréfico de la funcién LeakyReLU con a = 0.01.

3.4.3. Tangente hiperbdlica (tanh)

Otra funcion de activacion cominmente usada es tanh. Una de sus principales ventajas es que su rango es
(—1,1). El hecho de que el rango esté limitado implica que las activaciones no creceran a grandes magnitudes.
Esto es una propiedad deseable ya que, de lo contrario, resultaria en actualizaciones de pesos con valores muy
grandes, volviendo inestable el entrenamiento de la red. En la Figura |3.8| se presenta el gréafico de la funciéon
tanh.
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Figura 3.9: Iméagenes generadas por una red GAN. La red se entrené sobre un dataset de dormitorios [57].
Figura extraida de [14].

3.5. Redes generativas adversarias

Las Redes Adversarias Generativas, conocidas como GAN (del inglés, Generative Adversarial Networks)
[13] estan constituidas por dos CNNs con roles definidos que se entrenan en un esquema competitivo. Por un
lado se tiene un Generador GG, que es una CNN que recibe un vector z de nimeros aleatorios y devuelve una
imagen. Y por otro lado el Discriminador D, que es una CNN que recibe una imagen de entrada y devuelve
un escalar en el intervalo [0, 1]. El Discriminador D se entrena en forma estdndar para resolver el siguiente
problema de clasificaciéon binario: dada una imagen devolver la probabilidad de que esta provenga del dataset
(que sea “real”), en oposicién a que sea una imagen generada por el Generador G (que sea “falsa”). Este
entrenamiento se consigue actualizando los pardmetros de D haciendo un descenso por gradiente estocastico
sobre una funciéon de costo J para el problema de clasificacién binaria. En simultdneo a cada actualizacién
de los pardmetros de D, se actualizan los pardmetros de G con el objetivo opuesto: aumentar esa funcién de
costo J con un ascenso por gradiente, es decir, con el objetivo de “enganar” al Discriminador. Este esquema de
entrenamiento adversario ha despertado gran interés en el area, dada la calidad de los resultados obtenidos,
pero por sobre todo por la potencialidad que implica entrenar modelos en forma no supervisada.

Formalmente, D y G compiten en una especie de juego de suma cero (juego en el que la ganancia de un
participante es igual a la pérdida del oponente) en el que debemos optimizar la siguiente funcion:

min mx L(D, G) = Eyep,(2) [108 D ()] + By, s llog (1 = D (G (2)))],

donde p, es la distribucion de los datos sobre las muestras reales (en este contexto, las muestras del dataset),
vy p. es la distribucién del ruido que toma G como entrada. Durante el entrenamiento, alternadamente se
optimizan D y G. Cabe destacar que el entrenamiento del Generador no se realiza directamente con los datos
reales, sino que sus pesos se actualizan a través de la retroalimentacion que obtiene del Discriminador. En
la Figura se muestran imégenes generadas por una red GAN entrenada sobre un dataset [57] compuesto
por imégenes de dormitorios.

3.5.1. Wasserstein GAN

Las primeras versiones de GAN eran dificiles de entrenar debido al delicado equilibrio del entrenamiento
adversario [I1I]. Uno de los principales problemas que sufre la formulacion original de GAN es el denominado
desvanecimiento del gradiente. Arjovsky et al. [68] demostraron que a medida que el Discriminador mejora,
el gradiente del Generador se desvanece. Un gradiente muy pequenio hace que en cada paso del entrenamiento
el valor de los pesos cambie muy poco, dificultando notablemente el aprendizaje. En el peor de los casos, el
aprendizaje del Generador se podria llegar a detener por completo.

Una de las soluciones propuestas es cambiar la funcion de costo [25]. La distancia de Wasserstein es una
medida de la distancia entre dos distribuciones de probabilidad. Se define como:

W (p-, = inf  Eoen [z — ,
(rip0) = f0f  Bees =]
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donde [] (pr, pg) es el conjunto de todas las distribuciones conjuntas cuyas distribuciones marginales son p, y
Dg, respectivamente. Intuitivamente, podria pensarse como la cantidad de “esfuerzo” requerida para convertir
la distribucién p, en p,. En este contexto, p, es la distribucién de los datos generados por el Generador.

Calcular todas las posibles distribuciones conjuntas en [] (p,, py) €s un problema intratable. Por esto, no
podemos utilizar W (p,, p,) como una funcién de costo. En su lugar, los autores proponen transformar esta
formula basandose en la dualidad de Kantorovich-Rubinstein [59], obteniendo asi

W (pr.pg) = HfS”uIileNPT [f (z)] — Eznp, [f (x)] .

Esta nueva férmula requiere que || f||, < 1, es decir, que f sea 1-Lipschitz continua. Una funcién f: R — R
es 1-Lipschitz continua si
|f (1) = f(22)| < |21 — 22| V1 22 €R.

Entonces, adaptando esta formula a nuestro problema, en lugar de tener un Discriminador que distingue
muestras reales de muestras generadas por GG, tenemos una funcién 1-Lipschitz continua D. La salida de esta
funcion ya no es una probabilidad en [0, 1], sino que retorna un valor real. Luego, la optimizacion viene dada
por

i 08 B, [D(2)] — Banp, 1D (3)],
donde D es el conjunto de todas las funciones 1-Lipschitz, y py es la distribucion definida por z = G (z) , z ~
p(z). Los autores probaron que una funcién de costo basada en la distancia de Wasserstein tiene gradientes
més suaves en todo su dominio, por lo tanto no sufre el problema del desvanecimiento del gradiente. Este
modelo es conocido como Wasserstein GAN, o WGAN [25].

Surge el problema de tener que asegurar que D cumpla con la condicién de ser Lipschitz continua durante
el entrenamiento. Los autores proponen una solucién simple: restringir los pesos w a una ventana [—c, c], para
algtn valor real ¢ [25]. Si bien resulta sencillo de implementar, esta técnica tiene sus desventajas. Por un lado,
el modelo resulta ser muy sensible a este hiperparametro. Por otro lado, y mas importante, resulta ser muy
restrictiva: el hecho de recortar los pesos limita la capacidad del modelo de aprender funciones complejas
[26].

Alternativamente, para forzar la condicion de que una funcion sea 1-Lipschitz, Gulrajani et al. [26] pro-
ponen y demuestran que sean p, y pgy dos distribuciones, y f* una funcién 1-Lipschitz y solucién 6ptima de
max| 7, <1 Ey~p, [f (¥)] — Eznp, [f (7)], entonces la norma del gradiente de f* es 1 en casi todas partes. En
base a este teorema, podemos agregar un término de penalizacion del gradiente a la funcion de costo:

L = Ezmp, [D(#)] — Eony, [D (@)] + ABsmp, [(IV:D (@), ~ 1] (3.5)

donde X es un hiperparametro, y & = tZ + (1 — ¢)z, 0 < ¢t < 1. Esta es una versién que cumple con una
restriccién més débil. Debido a la intratabilidad de calcular la norma del gradiente para cada z, se hace el
calculo para un z elegido al azar, ya que se muestrea a partir de Z y x, y de un parametro ¢t tomado de una
distribucion uniforme entre 0 y 1. Este modelo es conocido como WGAN-GP [26].

En el presente capitulo se introdujo el marco tedrico utilizado en esta tesina. Ademés de detallar el
problema de VO, se presentdé una representacién del movimiento de la cadmara. Por ultimo, se definieron
conceptos de Deep Learning, especificando qué tipo de redes neuronales implementamos en nuestro trabajo.
En el proximo capitulo veremos estos conceptos aplicados a la resoluciéon del problema de VO desarrollada
en nuestra propuesta.



Capitulo 4

Método propuesto

En este capitulo se presenta WGANVO, el método propuesto para resolver el problema de odometria
visual mediante redes neuronales profundas. Este método utiliza como entrada pares de frames consecutivos
de una cadmara monocular y retorna el desplazamiento estimado entre los dos momentos en los que fueron
capturados los frames.

Para resolver el problema de odometria visual, se desarroll6 y entrené un modelo basado en WGAN con
penalizacion del gradiente (WGAN-GP) [26]. El mismo esta constituido por dos redes con roles bien definidos:
un Generador G, el cual genera pares de frames a partir de un vector aleatorio recibido como entrada; y un
Discriminador D, que recibe pares de frames como entrada, y se encarga de discernir si la entrada es un par
generado por G, o un par obtenido desde el conjunto de datos de entrenamiento. A su vez, D fue adaptado
para predecir el cambio de posicién y orientacion. Por lo tanto, a la salida de D se le anadié una capa como
un vector de siete componentes: tres componentes que representan la estimaciéon del cambio de posicién entre
los dos frames, y cuatro componentes que representan la estimacion del cambio de orientacion (quaternion).

4.1. Dataset

El dataset principal utilizado en el presente trabajo es KITTI [29]. En el capitulo [5 se muestra cémo
se repartieron las secuencias en conjuntos de entrenamiento y conjunto de test. Este dataset cuenta con 22
sequencias de imégenes (numeradas cominmente del 00 al 21) adquiridas a 10 fps con una camara estéreo
ubicada en la parte frontal de un auto. La Figura[f.Ijmuestra al vehiculo empleado para capturar las iméagenes.
En las im4genes del dataset puede verse a dicho coche conduciendo por un éarea residencial, y en las mismas

Velodyne HDL-64E Laserscanner

Point Gray Flea 2

Figura 4.1: Auto utilizado para capturar el dataset KITTI. El mismo estd equipado con camaras estéreo,
escaner laser 3D y sistema de navegacion GPS/IMU. Imagen obtenida de [29)].

22
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Figura 4.3: Pares de frames consecutivos del dataset KITTI. Fueron procesados para disminuir su resoluciéon
a 128 x 96 px.

pueden apreciarse otros autos y peatones, entre otros elementos tipicos de una escena urbana. Como ejemplo,
se muestra una imagen perteneciente al dataset en la Figura Cabe destacar que las imagenes estan
desdistorsionadas y rectificadas. Las secuencias {00,01,...10} cuentan con la localizacion precisa para cada
imagen en forma una matriz de transformacion de tamano 3 x 4, provista por los autores y obtenida mediante
sensores como GPS y escaneo laser. Tal informacion es utilizada como ground-truth. Estas matrices toman
un punto en el i-ésimo sistema de coordenadas correspondiente al frame i y lo proyectan en el sistema de
coordenadas del mundo (ver Seccion [3.1.1)).

Las imégenes fueron preprocesadas de forma offfine. Si bien el dataset corresponde a imagenes obtenidas
con una camara estéreo, solamente tomaremos las imégenes correspondiente a la cdmara izquierda, ya que
trabajaremos de forma monocular. La resolucion, inicialmente de aproximadamente 1241 x 376 px, fue dis-
minuida a 128 x 96 px. Para ello, se recorté la region central de la imagen con un tamano de 500 x 375 px, y
luego se reescal6 al tamano final. La razén principal para este cambio de resolucién es disminuir los tiempos
de computo; las CNNs suelen trabajar con resoluciones similares a la escogida. Adicionalmente, al recortar
la region central de las imagenes descartamos informaciéon que resulta irrelevante para el entrenamiento o
proveen informacién de menor interés, tales como el cielo, o los costados de una carretera. En la Figura [4.3
se pueden apreciar, a modo de ejemplo, tres pares de frames ya procesados.

Después del preprocesamiento, las imagenes fueron almacenadas de a pares de frames consecutivos junto
a la transformacion relativa entre ambos sistemas de coordenadas de la camara. Mas especificamente, con-
sideremos a una secuencia como un conjunto de imagenes {I1,l2,...,I,}, y con un ground-truth asociado
conformado por n matrices 3 x 4, donde la k-ésima matriz esta asociada a la localizaciéon de la imagen Ij.
Si a una matriz del ground-truth le anadimos una cuarta fila con valores [0, 0,0, 1], entonces obtenemos una
matriz 4 x 4 perteneciente a SE (3), como puede verse en la Seccion Luego, podemos considerar que
cada imagen I tiene asociada una matriz Ty € SE (3) como ground-truth. Dicha transformacion relaciona
el sistema de coordenadas del k-ésimo frame con el sistema de coordenadas del mundo:

Xw = kaxk;

donde x,, es un punto expresado en coordenadas del mundo y x; es un punto expresado en coordenadas
de la camara del k-ésimo frame. En este caso, en que la transformacion relaciona el sistema de coordenadas
de la camara en un frame con el sistema de coordenadas del mundo, se suele hablar de pose absoluta. En
particular, en KITTI el origen del sistema de coordenadas del mundo se establece en el lugar en el que empieza
la navegacion. Finalmente, el dataset procesado es almacenado como:

S={(Ii,Liv1)  Tigiyy) | i€{1,...,n—1}}, (4.1)
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Figura 4.4: A la izquierda un par de frames del dataset original, y a la derecha, el correspondiente par
espejado.

donde Tj(j11) es la transformacion dada por:
Tii+1) = Tol Tugitn)-

A dicha transformacion se la suele conocer como transformacioén relativa.

4.1.1. Dataset aumentado

Una de las claves al entrenar una CNN es contar con una gran cantidad de datos. Con el fin de contar
con una mayor cantidad de imagenes, generamos nuevos frames a partir del dataset de KITTI. Para ello, en
el presente trabajo se espejaron todas las iméagenes para las cuales se cuenta con ground-truth (las secuencias
{00,01,...10}). Posteriormente, a estas imagenes se les aplica la misma reduccién que a las originales, es
decir, su resolucion pasa a ser de 128 x 96 px. Finalmente, las transformaciones relativas pueden ser obtenidas
a partir de las transformaciones relativas de las imagenes originales. Para cada par de imégenes espejadas

(I;‘, I;‘H) obtenidas a partir de (/;, I;;1) con transformacion relativa T 1) = [ 0 i } , la transformacion

relativa viene dada por:

« R* t
Ti(i+1) = |: 0 1 :| 3
donde
R* = MRM,
y
-1 0 O
M = 0 1 0
0 0 1

En la Figura [4.4] se puede ver el resultado de espejar frames originales del dataset.

4.1.2. Construccién de una trayectoria

Hasta el momento, mencionamos que las secuencias de imagenes tienen asociada su trayectoria corres-
pondiente representada con elementos de SE (3). Tal formato nos serd de utilidad para la evaluacion de la
trayectoria estimada por la red pero resulta poco intuitivo de analizar visualmente ya que es una trans-
formacién entre dos sistemas de coordenadas. Si se quiere visualizar la trayectoria en el espacio, es posible
recuperar la ubicacién de la camara para cada frame, representada en cada caso por un punto 3D. Estos
puntos se expresan en el sistema de coordenadas del mundo.

Sea T un conjunto de transformaciones asociado a una secuencia de imagenes,

T={Tiasy | i€{l,....,n=1}},

podemos entonces recuperar las transformaciones Tk, ya que el inicio del origen de coordenadas del mundo
viene dado por el inicio de la navegacion:

k-1
Tk = H Tigiv1)-
i=1
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Figura 4.5: Trayectoria de la secuencia 00 de KITTTI.

De acuerdo a lo explicado en la Seccién [3.1.1] a partir de las transformaciones T, se obtiene la pose de la
camara en el espacio para cada k. En la Figura [£.5] se muestra la trayectoria para la secuencia 00 de KITTI.

4.2. Estructura de WGANVO

El modelo utilizado esta basado en WGAN-GP. En particular, se experimenta con distintas arquitecturas
de Generador y Discriminador. En el capitulo [5] se detallan las diferentes arquitecturas empleadas. En esta
seccién se comenta a grandes rasgos los cambios hechos a la formulacién original de WGAN-GP. Tales
modificaciones aplican a cualquiera de las arquitecturas con las que se experimenta. Un esquema general
puede observarse en la Figura

4.2.1. Generador

El Generador recibe como entrada un vector aleatorio tomado de una distribucién normal. A partir de
dicha entrada, se aplican capas generalmente convolucionales, para finalmente, devolver como entrada un par
de imé&genes generadas. Dichas imagenes tienen la misma resolucién que aquellas pertenecientes al dataset
de entrenamiento. Esta salida se utiliza posteriormente para entrenar al Discriminador sin etiquetas, de la
forma explicada en la Seccion

4.2.2. Discriminador

El Discriminador recibe como entrada un par de frames consecutivos de una secuencia. Posteriormente,
se emplean capas convolucionales para extraer caracteristicas visuales de las imégenes entrantes. Luego la red
se divide en dos bloques. Por un lado se tiene una capa lineal, cuya salida es la probabilidad de que la entrada
sea un par obtenido desde el dataset de entrenamiento (en oposicién a que sea un par generado por G). Por
otro lado, se tienen tres capas fully-connected, las cuales se encargan de estimar la transformacién relativa
entre los dos frames de entrada, representada por un vector de siete componentes, indicando el cambio en la
posicién y en la orientacién. Tres de estos valores indican la estimacién del cambio de posicién, y los cuatro
restantes representan un quaternion, indicando el cambio de orientaciéon. Estos valores permiten recuperar la
transformacion relativa entre dos frames consecutivos, como se explica en la Seccion [4.3]
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Figura 4.6: Esquema general de la red neuronal convolucional implementada. La entrada del Generador es
un vector z aleatorio tomado de una distribucién normal. La entrada del Discriminador consta de pares de
frames, tanto generados como provenientes del dataset. Como puede verse, la salida del Discriminador fue
adaptada para estimar la estimacion del movimiento.

4.3. Entrenamiento

En este apartado se detalla el entrenamiento de nuestra CNN. Como se mencioné anteriormente, el Gene-
rador toma como entrada un vector aleatorio de 128 componentes sampleado de una distribucion uniforme y
su salida es un par de frames consecutivos. En la Figura[5.3] se pueden ver ejemplos de frames generados. El
Discriminador es alimentado inicialmente con pares de imagenes generadas por el Generador y luego con pares
de frames del dataset definido en la Seccién De esta manera, el Discriminador cuenta con dos fuentes
de informacién. Por un lado, se espera que el Discriminador aprenda detalles de alto nivel al entrenarlo para
separar frames reales de aquellos que son generados. Mientras que por otra parte, se entrena al mismo para
resolver el problema de VO.

Los ejemplos de entrenamiento provenientes del dataset tienen la forma ((IZ—,IZ-H) , (xi(iﬂ),qi(iﬂ))),
donde I;, I;11 son frames consecutivos de una secuencia de video, X;(;41) €s un vector traslacion en R3 entre
los tiempos en que fueron capturadas I; e I; 11,y q;(;+1) es el cambio de orientacion asociado, representado por
un guaternion unitario. Debido a que el ground-truth se almaceno6 como elementos de SE (3), durante la carga
de datos se toma la parte rotacional de cada transformacion relativa T;;11) y se la convierte al quaternion
unitario asociado q;(;41), mientras que la parte traslacional de T;(; 1) resulta en x;(;1). Como ya se menciono,
la salida del Discriminador adaptado estd compuesta por la estimacion del vector traslacional X;(; 41y, ¥ la
estimacion del quaternion correspondiente §,(;41) (en adicién a la salida probabilistica caracteristica del
Discriminador). Dado que §;(;+1) no suele ser un quaternion unitario, en tiempo de test se divide a §;(;41)
por su norma. En la Seccion [3.1.1] se explica por qué se usan quaternions para entrenar.

Ademas de la funcién de costo para el entrenamiento adversario presentada en la ecuacion , se tiene
una funcion de costo adicional representando la parte supervisada del entrenamiento. La misma se minimiza
con el objetivo de que la red aprenda a estimar la transformacion relativa.

4.3.1. Funcion de costo

La parte supervisada del entrenamiento emplea una funcién de costo que minimiza la parte rotacional y
la parte traslacional por separado. Para la parte traslacional se define:

Ly (Im, In) = |lx — 5(”2 )

donde x es el cambio de posicion asociado a (I, I,) y X es la estimacion del cambio de posicion de la red
cuando la entrada es el par de frames (I,,,I,). A su vez, para la parte rotacional se define:
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Lo (I, In) = la— QHQ )

donde q es el cambio de orientacion asociado a (I, I) y q es la estimacion del cambio de orientacion de la
red cuando la entrada es (I,,, I,,). Finalmente, se define la siguiente funciéon de costo, basada en el trabajo
de Kendall et al. [60]

Lﬁ (Ima In) = Lx (ImaIn> + BLq (ImaIn) P

donde § es un hiperparametro a ajustar para darle la misma importancia al error de orientacién y al error de
posiciéon, ya que suelen estar en distintas escalas. En el capitulo [5| se evaltia una funcién de costo alternativa
basada en el error de reproyeccion a partir de puntos 3D de la escena calculados de forma offline.

El entrenamiento, por lo tanto, consta de minimizar inicialmente la funcién de costo de entrenamiento ad-
versario de WGAN-GP presentada en la ecuacion durante cierto nimero de iteraciones y, posteriormente,
minimizar Lg. La salida del Discriminador correspondiente a la estimacién del movimiento para imégenes
sintéticas como entrada es simplemente ignorada, ya que no aporta informacién al minimizar Lg (I, ;)
debido a que no se cuenta con poses ground-truth para dichas imagenes. En el capitulo [5] se proveen mas
detalles del entrenamiento. Ademas, se analiza la influencia del entrenamiento semi-supervisado propuesto
en nuestro trabajo.

En el presente capitulo se presenté el método propuesto para resolver el problema de VO. Se detalld
el procesamiento del dataset junto a la estructura de la CNN basada en WGAN-GP y el entrenamiento
realizado. En el préximo capitulo se exponen las evaluaciones realizadas sobre la CNN implementada.



Capitulo 5

Experimentos

En el presente capitulo se realiza una evaluacion exhaustiva de WGANVO. Inicialmente, se presentan di-
ferentes métricas empleadas en la evaluacion de los métodos de VO. Luego, se exponen distintas arquitecturas
de Generador y Discriminador implementadas en los experimentos y se describen en detalle las distintas prue-
bas realizadas para evaluar WGANVO. Las mismas incluyen una evaluacién de la técnica semi-supervisada
para analizar su influencia en la regresién de la pose, una comparacion con el sistema del estado del arte
ORB-SLAM?2 [32] y la implementacion de una funcion de costo alternativa basada en la reproyeccion de
puntos 3D sobre la imagen. Finalmente, se realiza una discusion sobre el método propuesto contrastando el
mismo con métodos similares que emplean otras técnicas de Deep Learning.

5.1. Meétricas

En esta seccion se presentan diferentes métricas [61] para evaluar la precision de un método de VO. RPE
(del inglés Relative Pose Error) es una métrica que se enfoca en la precision local de un método, por lo
que resulta particularmente til para métodos de VO. Asumiendo que la trayectoria estimada viene dada por
Twi,...Twn € SE (3), y que el ground-truth para la misma trayectoria viene dado por Ty, ... Tyn € SE (3),
el RPE en el i-ésimo frame se define como:

By = (T, Tuy) (T;z’l ij) :

Usualmente se escoge j = i+1. De esta forma, obtenemos n—1 errores individuales. Generalmente se computa
la raiz del error cuadratico medio sobre la parte traslacional de los errores individuales:

2

9

RMSE ({E12, -, Em-1)n}) =

1 n—1
—— D [[trans (Bii))|
=1

donde trans (E;;41)) retorna la parte traslacional de E;(;41).

Otra métrica que se suele utilizar es ATE (del inglés Absolute Trajectory Error). Permite evaluar la
consistencia global de un método, y es mas comun en sistemas de SLAM. En lugar de centrarse en los
desplazamientos relativos locales, compara las distancias absolutas entre la estimacién y el ground-truth para
cada tiempo t;. En este caso, ademas de tener la misma longitud, se requiere que ’i‘wh . ’i‘wn vy Tty Twn
estén expresados en el mismo sistema de coordenadas. Luego, el ATE en el i-ésimo frame se define como:

F; =T, T

Sobre estos n errores individuales se suele calcular la raiz del error cuadratico medio sobre la parte traslacional:

1 n
RMSE ({Fy,...,F,}) = ﬁZHtmns(Fi)HQ.
=1

28
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Figura 5.1: Configuracion de la red utilizando un Generador y un Discriminador basados en DCGAN [14].

5.1.1. Meétrica utilizada por KITTI

KITTI define su propia métrica [62] para evaluar el rendimiento de un método de VO o SLAM. La misma
computa errores rotacionales y traslacionales para todas las posibles subsecuencias de una trayectoria de
longitudes {100, 200...,800} metros. Cada uno de estos errores se promedian por la longitud correspondiente
y estos a su vez se promedian por la cantidad de subsecuencias para cada una de las longitudes. Formalmente,
para todas las subsecuencias de longitud A € {100,200...,800} metros se calculan el error traslacional:

trans (E;¢;
€t (Ei(i+K)) = H (Az( +K))H2,

y el error rotacional:

2

ArC cos <Tr(rot(Ei(i+K>))—1 )

& (Bir)) = A ;
donde 7ot (Ei(iJr K)) retorna la parte rotacional de E; k), y K representa la cantidad de frames tal que
la distancia entre la pose en el frame i y el frame i + K es igual a A. Luego, se promedian ¢, y € sobre
todas las subsecuencias. De esta forma, a diferencia de la anterior métrica presentada, el error traslacional y
el error rotacional se analizan por separado. En esta tesina el error traslacional se presenta como porcentaje
y el error rotacional se presenta en grados por 100 metros (°/100m) ya que es el formato empleado por la
mayoria de los trabajos que utilizan esta métrica.

5.2. Arquitecturas utilizadas

En lo que resta del capitulo se realizan distintas evaluaciones sobre WGANVO cuya estructura general
se explica en la Seccién Para ello, se emplean distintas arquitecturas para el Generador y Discriminador.
En esta seccion se describe en detalle las distintas configuraciones utilizadas.

5.2.1. Configuracion DCGAN

En esta configuracion el Generador y el Discriminador estan basados en DCGAN [I4]. A continuacién se
describen las distintas capas, mientras que en la Figura [5.1] se puede apreciar informacion sobre las capas
convolucionales y las dimensiones de los feature maps retornados en cada caso.

Generador

El Generador recibe como entrada un vector aleatorio de 128 componentes muestreado de una distribucién
normal con media 0 y desvio estdndar 1. A una capa lineal de entrada le siguen cuatro capas convolucionales
transpuestas con el objetivo de aumentar la dimension de los feature maps. Luego de cada una de las capas
convolucionales mencionadas se realiza una operacion de batch mnormalization y se aplica una funcion de
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Figura 5.2: Configuracién que utiliza un Discriminador basado en VGG [63].

activacién ReLU, excepto por la tltima capa, la cual utiliza la funcién tanh. Por dltimo, la salida son dos
iméagenes generadas con la misma resolucién que las imégenes del dataset.

Discriminador

El Discriminador estd compuesto inicialmente de cinco capas convolucionales, cada una seguida de una
funcion de activacién LeakyReLU. Luego, se aplana la salida de la dltima capa convolucional para convertirla
en un vector. En este punto, la red se divide en dos bloques. Por un lado se tiene una capa fully-connected,
cuya salida es la probabilidad de que la entrada sea un par obtenido desde el dataset de entrenamiento.
Por otro lado, se tienen tres capas fully-connected, las cuales se encargan de estimar la transformacion
relativa entre los dos frames de entrada, representada por un vector de siete componentes. Cuatro de estos
componentes corresponden a un quaternion y los restantes tres componentes corresponden a un vector de
traslacion t € R3. Al convertir el quaternion en la matriz de rotacién correspondiente, junto al vector t
se obtiene la transformacion relativa estimada entre los dos frames. Sobre estas tltimas capas se utiliza
dropout como técnica de regularizacion, con un valor del 50 %. Este red se caracteriza por no utilizar batch
normalization a diferencia del Discriminador original de DCGAN, ya que la funcioén de costo de entrenamiento

adversario penaliza el gradiente del Discriminador con respecto a cada entrada independientemente (ver
Seccién , y no sobre el batch en su conjunto.

5.2.2. Configuraciéon basada en VGG

VGG-16 [63] es una de las arquitecturas més utilizadas en la actualidad en problemas de clasificacion de
iméagenes y Computer Vision. En la presente configuracion se utiliza el mismo Generador que en la anterior,
pero el Discriminador estd basado en VGG, en el sentido que utiliza bloques convolucionales compuestos
por 2 o 3 capas convolucionales, intercalados por capas de pooling y finaliza con capas fully-connected. La
arquitectura original de VGG-16 utiliza hasta 5 bloques convolucionales, pero por cuestiones de recursos
computacionales, en el presente trabajo se utilizan solamente dos bloques. En la Figura se describen las
capas convolucionales de la mencionada configuracion.

Generador

El Generador esta basado en DCGAN, y tiene la misma forma que el detallado en la configuracién anterior.

Discriminador

El Discriminador esta compuesto por dos bloques de dos capas convolucionales, donde cada capa es seguida
de una funcion de activacion LeakyReLU. Luego de cada bloque se aplica una capa de pooling. Finalmente, se
aplana la salida de la ultima capa de pooling para convertirla en un vector. En este punto, la red se divide en
dos bloques. Por un lado se tiene una capa fully-connected, cuya salida es la probabilidad de que la entrada
sea un par obtenido desde el dataset de entrenamiento. Por otro lado, se tienen tres capas fully-connected, las
cuales se encargan de estimar la transformacién relativa entre los dos frames de entrada, representada por
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un vector de siete componentes. Cuatro de estos componentes corresponden a un gquaternion y los restantes
tres componentes corresponden a un vector en t € R3. Al convertir el quaternion en la matriz de rotacién
correspondiente, junto al vector t se obtiene la transformacion relativa estimada entre los dos frames. Sobre
estas ultimas capas se utiliza dropout como técnica de regularizaciéon, con un valor del 50 %.

5.2.3. Comparacioén entre las configuraciones propuestas

Se realiza una comparacién sobre ambas arquitecturas con el objetivo de definir si alguna de ellas presenta
un mejor rendimiento sobre la otra. Para cada ejecucion, se entrena durante un cierto namero fijo de itera-
ciones minimizando la funcién de costo adversaria y, al finalizar, se busca minimizar la funcién de costo Lg
definida en la Seccion [£.3.1] Los datos utilizados para el entrenamiento son las secuencias {00,01...,10} y las
secuencias espejadas de las mismas. Se toman todas las secuencias para entrenar excepto una secuencia que
se utiliza para testear. Ademas se quita la secuencia espejada correspondiente de los datos de entrenamiento.
Por ejemplo, se entrena la red con las secuencias {01,02...,10} y sus secuencias espejadas y se testea sobre la
secuencia 00. Esto se repite para cada una de las secuencias del conjunto {00,01...,10}. En este experimento
se entrena con 5000 iteraciones para la parte no supervisada y 20000 iteraciones para la regresiéon de la pose.
En cada ejecucion se utiliza un batch de tamafnio 100 y se emplea el optimizador Adam con un learning rate
de 1074, y la funcién de costo con parametro 3 = 100.

Luego de realizar la comparaciéon para cada secuencia, no se encontrd una marcada diferencia en rendimien-
to. Sin embargo, se encontr6 que al quitar la quinta capa convolucional del Discriminador de la configuracion
DCGAN el rendimiento disminuia. Vale la pena subrayar que la arquitectura VGG-16 original posee 16 capas
convolucionales. Una arquitectura de tal complejidad resulta mas dificil de entrenar y evaluar. Por motivos
de tiempo y falta de recursos computaciones, no se experimenté en este trabajo con redes que cuenten con
un mayor niumero de capas convolucionales. Se adopt6 la configuracion DCGAN para realizar el resto de los
experimentos.

5.3. Consideraciones generales sobre el entrenamiento

En las secciones posteriores, se presentan resultados sobre diversas evaluaciones realizadas sobre la CNN
basada en WGAN-GP. En todos los experimentos realizados se utiliza la técnica k-fold cross validation debido
a que no se cuenta con un gran volumen de datos. En nuestro caso, utilizamos k& = 5, por lo tanto en cada caso
el conjunto de validacion utilizado corresponde al 20 % de las muestras de entrenamiento. En cada una de las
iteraciones, se mide el error evaluando la red sobre dicho conjunto con el objetivo de seleccionar el modelo
que mejor generaliza sobre datos no vistos. El error se mide utilizando la funcién de costo Lg definida en la
Seccion [£:33.3] con B = 100. En lo que sigue del capitulo, los valores presentados corresponden al promedio
de los resultados obtenidos para los 5 modelos, mientras que las trayectorias presentadas corresponden al
resultado obtenido sobre el mejor de los 5 modelos (es decir, el modelo para el cual se obtiene el minimo valor
en la funcién de costo).

5.4. Imagenes generadas

Al trabajar con modelos generativos siempre resulta de interés observar las imagenes generadas por el
Generador. Analizar visualmente la salida de esta red sirve como un primer indicio de que la misma esté
aprendiendo features de alto nivel sobre las imégenes observadas. El primer experimento consta de entrenar la
red utilizando el entrenamiento adversario entre el Generador y Discriminador y sin realizar el entrenamiento
del Discriminador para la regresion de la pose. Para el entrenamiento se tomaron las secuencias {00,01...,10}
de KITTI y se construyo el dataset con pares de frames consecutivos como se explica en la Seccién El
tamano del batch utilizado es de 100 pares de frames y se entren6é durante 20000 iteraciones. Se emplea el
optimizador Adam con un learning rate de 107%, y en la funcién de costo Lg el pardmetro 3 es 100. En este
experimento se utiliza la configuracion basada en DCGAN descripta en la Seccion

Al finalizar el entrenamiento, se puede observar que la red genera imagenes que se asemejan bastante a la
realidad. En la Figura[5.3]se observan tres pares de imagenes como ejemplo. Se observan caracteristicas de alto
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Figura 5.3: Ejemplos de pares de frames generados por el Generador de WGANVO. En cada par se observa
un ligero desplazamiento que representa el movimiento de la cAmara.

Figura 5.4: 100 imégenes generadas por la red generativa de WGANVO para distintos valores del vector
aleatorio z que toma el Generador por entrada. Dado que se generan pares de imagenes, en este caso estamos
observando las imagenes correspondientes al primer elemento del par.

nivel como el camino en el centro de la imagen y arboles a cada lado del camino. En la parte superior de las
imégenes se distingue el cielo y podemos apreciar que el camino avanza hasta el horizonte. Adicionalmente,
entre las imégenes de cada par se observa un ligero desplazamiento que simula ser el movimiento de la
camara. Con el objetivo de mostrar una mayor cantidad de iméagenes generadas, en la Figura[5.4]se presentan
100 imagenes obtenidas a partir de ejecutar el Generador con 100 vectores distintos como entrada. Dichas
im&genes corresponden al primer elemento del par generado.

Como puede observarse, la red es capaz de obtener detalles de alto nivel, generando imégenes similares
a las reales. Las siguientes secciones se enfocan en el Discriminador en lugar del Generador, analizando los
resultados obtenidos al abordar el problema de VO.

5.5. Entrenamiento semi-supervisado

En esta seccién se analiza la influencia del entrenamiento semi-supervisado en nuestro trabajo. Con este
objetivo en mente, se realizan tres tipos de entrenamientos diferentes. El primero de ellos consta en realizar
el entrenamiento semi-supervisado propuesto en la Seccion [£.3] El mismo implica realizar el entrenamiento
adversario caracteristico de WGAN-GP, y, al finalizar, entrenar el Discriminador para obtener la regresion
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de la pose. Para resolver estas tareas, el Discriminador recibe como entrada dos fuentes de informacion:
imagenes generadas por el Generador en primer lugar, y luego imégenes reales del dataset. Como segundo
experimento, se propone entrenar una CNN exactamente igual al Discriminador, excepto que en este caso
se remueve la salida de la red que distingue entre imégenes reales y generadas. Dicha red es entrenada para
resolver solamente la tarea de estimar el movimiento, ignorando el Generador y, por lo tanto, sin realizar el
entrenamiento adversario. En consecuencia, la entrada de la red sélo consta de imagenes reales. Finalmente,
el tercer experimento consta de realizar simultaneamente, y en el mismo paso, el entrenamiento adversario
y la regresion de la pose sobre el Discriminador. En todos los experimentos se utiliza la configuraciéon basa-
da en DCGAN descripta en la Seccién Los datos utilizados para el entrenamiento son las secuencias
{00,01...,10} y sus secuencias espejadas. Se toman todas las secuencias para entrenar excepto una secuencia
que se utiliza para testear. Ademas se remueve la secuencia espejada correspondiente de los datos de entre-
namiento. Por ejemplo, se entrena la red con las secuencias {01,02,...,10} y sus secuencias espejadas y se
testea sobre la secuencia 00. Esto se repite para cada una de las secuencias de {00,01...,10}. En cuanto a
la cantidad de iteraciones, para el primer caso se entrena con 10000 iteraciones para la parte no supervisada
y 40000 iteraciones para la regresiéon de la pose, mientras que para el segundo y tercer caso se entrena con
50000 iteraciones. En cada ejecucion se utiliza un batch de tamafio 100 y se emplea el optimizador Adam con
un learning rate de 1074, y la funcién de costo Lz con pardmetro 3 = 100.

En la Tabla se detallan las resultados obtenidos de este experimento con una evaluacion utilizando la
métrica de KITTI (ver Seccién . Como puede observarse, el entrenamiento semi-supervisado en general
influye positivamente para la parte traslacional, mejorando los resultados obtenidos por la red. La secuencia
01 representa un caso particular en el que los errores son notablemente mayores a los errores estimados
en otras secuencias. Dicha secuencia se caracteriza por ser la tnica con velocidades mayores a 60 km/h.
En consecuencia, resulta desafiante para la red realizar estimaciones precisas sobre la misma. Ademas, la
secuencia transcurre en una autopista, y los componentes de la escena se encuentra a una mayor distancia
de la camara. Entre los datos de entrenamiento no se encontraban movimientos a velocidades similares a
aquellos de la secuencia 01, y es probable de que el rendimiento de la red se haya visto afectado por este
motivo. Una prueba interesante es afiadir pares de frames a las muestras de entrenamiento en los que en lugar
de utilizar frames consecutivos, se formen pares tomando imagenes cada k frames. Es decir, en adiciéon al
dataset construido originalmente, se incorporarian los pares {(I1, Ix+1), (I2, Ix+2) - - -, (In—k, I5,) }. Variando
el valor de k se obtienen nuevos desplazamientos que podrian simular distintas velocidades para la red y
eventualmente podrian mejorar los resultados sobre la secuencia 01.

5.6. Comparaciéon de distintas funciones de costo

Como alternativa a la funcién de costo Lg definida en la Seccién se plantea utilizar una funciéon de
costo basada en el error de reproyeccion propuesta en [60]. En este caso, el error de reproyeccion viene dado
por las diferencias entre proyecciones de la escena 3D sobre el plano de la imagen usando el ground-truth y
la pose estimada. Concretamente, se define como:

Lproy (Im7 I

RiynX+tmn)) —7 (K (f{mnx—l-fmn)) H2 ,

donde Ry y timn son la parte rotacional y traslacional, respectivamente, de la transformacion relativa entre
el frame I, y el frame I, R, ¥ tmn son las correspondlentes estimaciones de la red, K es la matriz de
calibracién de la cAmara, y G,, es un conjunto de puntos 3D observables desde la imagen I,, expresados en
coordenadas de la cimara. Una de las ventajas de esta funcién de costo es que no requiere de un parametro
[ para balancear la parte rotacional y la traslacional.

Para obtener los puntos 3D es necesario utilizar las imagenes estéreo KITTI. Las imagenes de la cAmara
derecha que originalmente habian sido descartadas, aqui se emplean junto a las imégenes de la camara
izquierda de forma offline para la obtencién de los mencionados puntos 3D. Para esto, se extraen features en
el par estéreo utilizando SIFT [48]. Posteriormente, se realiza una busqueda de correspondencias (matching)
entre las imagenes del par con el objetivo de encontrar puntos que correspondan al mismo punto 3D de la
escena observada. Finalmente, empleando la calibracién, se realiza la triangulaciéon de puntos utilizando el
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GAN+VO Only-VO Simult. GAN+VO
Sequence tret (%) Trer (°/100m) tret (%) Trer (°/100m) tret (%) Trer (°/100m)
00 10.54 3.22 24.04 4.84 12.03 3.03
01 24.94 3.54 26.34 4.07 45.29 3.21
02 18.28 2.74 14.50 3.89 32.70 4.45
03 8.96 5.70 7.68 3.14 10.89 3.97
04 14.14 3.24 14.81 3.67 17.04 2.54
05 7.01 3.85 9.18 2.51 9.22 2.64
06 7.87 2.19 11.26 2.97 30.16 6.68
07 7.71 3.79 6.52 3.74 18.10 4.78
08 9.04 3.85 9.94 3.59 15.14 3.81
09 10.49 4.91 13.65 2.85 36.46 4.83
10 10.89 5.03 12.91 5.54 17.44 6.64

Tabla 5.1: Comparacién entre los diferentes tipos de entrenamiento. GAN+VO representa el entrenamiento
manteniendo por separado la minimizacién de la parte adversaria de la parte de VO. Only-VO represen-
ta el entrenamiento de una red idéntica al Discriminador, ignorando el entrenamiento adversario. Simult.
GAN+VO representa el entrenamiento simultaneo entre la parte adversaria y la parte de VO. Se utiliza la
métrica de KITTIL, y ¢,.; v rre; representan error traslacional y rotacional promediado sobre intervalos de 100
a 800 metros. En negrita se muestran los valores que representan el menor error.

algoritmo DLT (acrénimo de Direct Linear Transformation) descripto en [9]. Para realizar todo el proceso se
utiliz6 la libreria OpenCV [28].

En este experimento se realizan dos tipos de ejecuciones de la red empleando la configuracién basada en
DCGAN. Por un lado, se utiliza la funcién de costo Lg con parametro 5 = 100, y por el otro se utiliza Ly;oy.
Se realizan ejecuciones entrenando de la misma forma que la llevada a cabo en el experimento de la Seccion
testeando sobre cada una de las secuencias de {00,01...,10}. En todos los casos se entrena durante
10000 iteraciones para la parte no-supervisada y 40000 iteraciones para la parte supervisada. Ademaés, se
utiliza un batch de tamafio 100 y se emplea el optimizador Adam con un learning rate de 104,

En la Tabla se exponen los resultados obtenidos. Como puede verse a simple vista, no se reportan
grandes diferencias a favor de una u otra funcién de costo. En favor de Ly, no requiere la validacién de un
hiperparametro, mientras que Lg requiere validar 8. Adicionalmente, en nuestro trabajo encontramos que los
mejores resultados obtenidos con Lz emplean un valor 8 = 100, y lo aplicamos en todos los experimentos,
pero de acuerdo a los autores este valor es dependiente de la escena observada durante el entrenamiento [60].

5.7. Comparacién con ORB-SLAM?2

ORB-SLAM?2 [32] es un sistema de SLAM considerado como uno de los métodos més representativos
del estado del arte, por lo que resulta de interés una comparacién contra un método de este tipo. Para el
presente experimento se modific el cddigo original de ORB-SLAM2 para desactivar el loop closure y la
optimizacion global que realiza el método. De esta forma, se asemeja més a un algoritmo de VO. Luego, se
ejecuto el método en sus dos versiones, monocular y estéreo, sobre las secuencias {00,01...,10} de KITTI
en su resolucién original.

En la Tabla [5.3] se compara nuestro método contra los resultados obtenidos de las ejecuciones de ORB-
SLAM2. Como se mencioné en la Seccion [3.2] los métodos monoculares basados en features sufren del proble-
ma de no poder estimar la escala real de una trayectoria. Por lo tanto, para el caso monocular la trayectoria
fue alineada y escalada con el ground-truth mediante el método Sim(3) Umeyama [64]. Esto implica encon-
trar un conjunto de parametros (rotacion, traslacion y escala) con el objetivo de intentar recuperar la escala
real de la trayectoria estimada. Puede observarse que si bien el método presenta un gran rendimiento sobre
KITTT en su version estéreo, el mismo disminuye para la versiéon monocular. Para las secuencias 01 y 09,
ORB-SLAM2 monocular presenta problemas durante la estimacion de la pose y la localizacion falla, por lo
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L/@ Lp'roy
Sequence trer (%) Trer (°/100m) tret (%) Trer (°/100m)
00 10.54 3.22 11.01 4.41
01 24.94 3.54 23.31 3.27
02 18.28 2.74 16.11 2.88
03 8.96 5.70 9.68 3.41
04 14.14 3.24 14.91 3.71
05 7.01 3.85 7.18 3.91
06 7.87 2.19 7.56 2.37
07 7.71 3.79 7.82 3.74
08 9.04 3.85 9.41 3.19
09 10.49 4.91 10.5 3.85
10 10.89 5.03 10.97 5.41

Tabla 5.2: Comparacién entre las dos funciones de costo Lg y Lproy- Se utiliza la métrica de KITTI, y ¢, y
rre; TEPresentan error traslacional y rotacional promediado sobre intervalos de 100 a 800 metros. En negrita
se muestran los valores que representan el menor error.

que no reportamos el error. Como se menciond anteriormente, la secuencia 01 suele ser desafiante ya que
transcurre en una autopista, a una velocidad mayor a la media del dataset y los puntos se encuentran a gran
distancia de la camara. La Figura [5.5 muestra una comparacion de las trayectorias obtenidas en este experi-
mento sobre las secuencias {00,01...,10} de KITTI. Adicionalmente, en la Tabla se presenta el tiempo
promedio que tarda cada sistema en procesar un frame. Los tres métodos se ejecutaron en una computadora
con procesador Intel Core i7-3770 con 12 GB de memoria RAM y una GPU GeForce GTX 770 con 2 GB de
memoria.

En conclusion, WGANVO presenta un rendimiento menor que ORB-SLAM?2 estéreo. Sin embargo, este
es un resultado esperable, ya que los métodos basados en features son el fruto de décadas de investigacién vy,
en consecuencia, han alcanzado una madurez que se ve reflejada en su precisién y robustez. Por su parte, las
técnicas de Deep Learning recién se han empezado a aplicar en los tltimos anos para resolver el problema
de VO. No obstante, la precision de WGANVO es comparable a la de ORB-SLAM2 monocular para algunas
de las secuencias. Mas atin, WGANVO no sufre el problema de desconocer la escala real de la escena, un
problema general que presentan los métodos monoculares basados en features, ya que puede inferir la misma
a partir del entrenamiento. En cuanto a los tiempos de ejecucion, WGANVO puede procesar en promedio a
un frame rate de 50 fps. Para poner en contexto, el dataset KITTI fue grabado a 10 fps, por lo que el método
puede procesar imagenes obtenidas desde una cdmara semejante sin ningtn tipo de inconvenientes.

5.8. Discusion

Para finalizar este capitulo vale la pena realizar algunos comentarios generales acerca de otros trabajos
que utilizan técnicas de Deep Learning para resolver el problema de VO. Existen diferentes trabajos que
fueron publicados durante el desarrollo de este trabajo, los cuales utilizan informacién de profundidad de la
escena [65], 22], [43]. La profundidad, cuando no esta disponible como ground-truth, se suele estimar con una
CNN. Las relaciones geométricas entre la profundidad, la calibracion de la cAmara y la transformacion relativa
entre dos frames permite sintetizar el frame siguiente. En consecuencia, se obtiene una senal supervisora de
entrenamiento: se comparan el frame sintético y el frame original mediante alguna métrica adecuada [24] 23].
Este es un resultado muy importante, ya que permite entrenar una CNN en forma no supervisada para
estimar la transformacién relativa entre dos frames y la profundidad de la escena. Es importante destacar
que la obtencion de datos etiquetados para resolver este problema es muy costosa, por lo que estos trabajos
representan un gran avance.
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WGANVO (Ours) ORB-SLAM2 (Mono) ORB-SLAM2 (Stereo)
Sequence tret (%) Trer (°/100m) tret (%) Trer (°/100m) tret (%) 7rer (°/100m)
00 10.54 3.22 23.01 0.30 0.88 0.30
01 24.94 3.54 - - 1.39 0.23
02 18.28 2.74 6.63 0.24 0.81 0.28
03 8.96 5.70 1.12 0.19 0.73 0.17
04 14.14 3.24 0.70 0.22 0.48 0.15
05 7.01 3.85 12.34 0.22 0.61 0.25
06 7.87 2.19 17.71 0.27 0.76 0.23
07 7.71 3.79 11.10 0.36 0.88 0.47
08 9.04 3.85 12.69 0.30 1.05 0.32
09 10.49 4.91 - - 0.83 0.26
10 10.89 5.03 3.90 0.30 0.57 0.26

Tabla 5.3: Comparacién entre el método propuesto en esta tesina y ORB-SLAM2 monocular y estéreo, sin
loop closure ni optimizacion global. Se utiliza la métrica de KITTI, y t,..; y 7r¢; representan error traslacional
y rotacional promediado sobre intervalos de 100 a 800 metros. En negrita se muestran los valores que
representan el menor error.

WGANVO (Ours) ORB-SLAM2 (Mono) ORB-SLAM?2 (Stereo)

Sequence time (ms) time (ms) time (ms)
00 20.70 36.33 111.24
01 21.12 - 146.26
02 20.32 40.81 119.23
03 19.98 40.77 110.18
04 20.57 40.18 114.84
05 20.59 39.31 116.27
06 20.11 39.99 113.88
07 20.41 41.70 111.49
08 20.72 37.13 113.32
09 20.44 - 109.46
10 19.88 40.37 104.89

Tabla 5.4: Tiempo promedio (en milisegundos) que demora cada método en procesar un frame. En negrita
se muestran los valores que representan el mejor tiempo.
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Figura 5.5: Comparacion de nuestro método con ORB-SLAM2 monocular y estéreo (sin loop closure ni

optimizacion global) sobre las secuencias {00,01...,10}.
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WGANVO(Ours) DeepVO UnDeepVO
Sequence tret (%) Trer (°/100m) tret (%) Trer (°/100m) tret (%) Trer (°/100m)
00 10.54 3.22 - - 4.14 1.92
01 24.94 3.54 - - - -
02 18.28 2.74 - - 5.58 2.44
03 8.96 5.70 8.49 6.89 - -
04 14.14 3.24 7.19 6.97 - -
05 7.01 3.85 2.62 3.61 3.40 1.50
06 7.87 2.19 5.42 5.82 - -
07 7.71 3.79 3.91 4.60 3.15 2.48
08 9.04 3.85 - - 4.08 1.79
09 10.49 4.91 - - - -
10 10.89 5.03 8.11 8.83 - -

Tabla 5.5: Comparacion entre nuestro método y métodos similares basados en Deep Learning. Los resultados
de DeepVO fueron reportados en [I6], mientras que los resultados de UnDeepVO fueron reportados en [22].
Se utiliza la métrica de KITTI, y ¢, y rre; representan error traslacional y rotacional promediado sobre
intervalos de 100 a 800 metros. En negrita se muestran los valores que representan el menor error. DeepVO
se entrend sobre las secuencias 00, 02, 08 y 09, mientras que UnDeepVO se entrené sobre las secuencias

{00,01,...08}]]

Otro enfoque interesante aplicado en los ultimos anos implica la implementacién de redes neuronales
recurrentes (en inglés, Recurrent Neural Networks). Este tipo de redes han demostrado ser eficientes para
resolver tareas que implican entradas secuenciales como el procesamiento del habla y el lenguaje. Esto se debe
a que las redes recurrentes almacenan un estado mediante el cual pueden acceder a informacién de elementos
anteriores de la secuencia. El movimiento de una camara puede considerarse como una tarea de este tipo.
Una decena de frames consecutivos estan claramente correlacionados entre ellos en cuanto al movimiento,
en especial en datasets en los que no hay giros bruscos como KITTI. Consecuentemente, redes neuronales
recurrentes han sido aplicadas para resolver el problema de VO [16], 43].

En la Tabla se presentan resultados sobre distintos métodos que utilizan Deep Learning entrenados
de forma end-to-end para resolver el problema de VO. DeepVO implementa redes recurrentes sobre features
obtenidos por una CNN, mientras que UnDeepVO consiste en dos CNNs, una para la estimacion de la
profundidad y una para la prediccion de la transformacién relativa. Por su parte, debemos mencionar al
método denominado GANVO [43], quien combina ambas técnicas utilizando GAN: el Generador se encarga
de estimar un mapa de profundidad, el cual, junto a una red recurrente que estima la tranformacion relativa
entre dos frames, sirve para sintetizar un frame. El Discriminador se encarga de distinguir entre frames
sintéticos y reales.

Resulta evidente que los métodos que aplican las técnicas mencionadas en esta seccién aventajan al método
propuesto en esta tesina. Los métodos similares a UnDeepVO realizan una estimacion de la profundidad de
la escena, resultando en un algoritmo mas complejo que el nuestro. Por su parte, los métodos basados en
redes recurrentes capturan informacién sobre secuencias de frames, a diferencia de nuestra propuesta, la cual
analiza pares de frames consecutivos independientemente del resto de los frames contiguos. No obstante, los
mencionados trabajos atn se encuentran por debajo de los métodos del estado del arte en cuanto a rendimiento
y robustez. Para empezar, dichos sistemas no pueden ser aplicados sobre cualquier escena: una red entrenada
sobre imégenes de una escena urbana probablemente no presente un buen rendimiento sobre ambientes
interiores. Del mismo modo, existen datasets mas desafiantes que KITTI sobre los cuales es probable que no se
obtengan buenos resultados. Los mismos implican rotaciones y giros bruscos. Un dataset mas representativo
de la realidad es Oxford RobotCar [66], el cual presenta distintas condiciones climéaticas, escenas diurnas

1En los mencionados trabajos se refieren al error como RMSE promedio de los errores rotacional y traslacional, pero creemos
que esto es un error, ya que constatamos que el cédigo provisto por KITTI para la mediciéon de dichos errores no calcula un
RMSE.
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y nocturnas, y una mayor cantidad de objetos dindmicos en la escena, como peatones, bicicletas y autos.
Desafortunadamente, dicho dataset no cuenta con las poses correspondientes al ground-truth. Finalmente, vale
subrayar que, debido a que los mencionados métodos entrenan y testean con el mismo dataset, posiblemente
se estén sobreajustando a caracteristicas especificas de KITTI como su velocidad media o la calibracién de la
camara. Acerca de este ultimo punto, debemos mencionar el reciente trabajo, conocido como CAM-Convs [67],
en el que los autores entrenan una CNN para estimar mapas de profundidad de forma tal que el modelo sea
independiente de la cAmara. Para esto, se incluyen los parametros internos de la cAmara en las convoluciones
permitiendo que la red aprenda la relaciéon entre estos pardmetros y la profundidad de la escena.
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Conclusiones

En esta tesina se present6 WGANVO, un método de Visual Odometry (VO) basado en CNNs (Convo-
lutional Neural Networks) que permite estimar el movimiento de un robot. En particular se empled un tipo
particular de CNN cuya arquitectura se basa en GAN (Generative Adversarial Networks). Mas concreta-
mente, se utiliz6 una variante de GAN conocida como WGAN-GP [26], ya que resulta méas estable durante
el entrenamiento que la formulacién original de GAN. Mediante dicha metodologia se entrenan dos redes
simultaneamente en un esquema competitivo. Una red, conocida como Generador, se encarga de generar ima-
genes similares a las utilizadas en el entrenamiento. Por otro lado, la otra red, conocida como Discriminador,
se encarga de distinguir entre iméagenes reales e imagenes producidas por el Generador. De esta forma, el
Generador aprende a sintetizar imégenes cada vez mas similares a las del dataset a la vez que el Discrimi-
nador se especializa en la tarea de diferenciar imagenes reales de imagenes generadas. Consecuentemente, el
Discriminador captura detalles y patrones de alto nivel de las imégenes que recibe como entrada. Asi mismo,
se modificé la entrada del Discriminador, de forma tal que acepte un par de frames y se extendié su salida
con el objetivo de retornar directamente el movimiento a partir de la entrada. De esta manera se obtuvo un
modelo capaz de estimar la transformacioén relativa entre dos frames.

El entrenamiento de WGANVO consta en realizar el entrenamiento adversario minimizando la funcién de
costo original de WGAN-GP y posteriormente, minimizar la funcién de costo de VO de forma supervisada
utilizando las poses de cada frame (ground-truth). En consecuencia, el Discriminador aprende a distinguir
caracteristicas visuales de alto nivel a partir de datos etiquetados y no etiquetados. Esto en la literatura es
conocido como entrenamiento semi-supervisado.

Se utiliz6 el dataset KITTI [29] para entrenar y testear la red. Con el objetivo de contar con mas frames
para el entrenamiento, se espejaron las imégenes del dataset para las que se contaba con el ground-truth
correspondiente. Esto permiti6é duplicar el nimero de imédgenes disponibles para entrenar. Ademaés se realizé
un pre-procesamiento que consistié en disminuir la resolucién de las imagenes para ahorrar recursos compu-
tacionales.

Para la evaluacion se decidié correr el método basado en features del estado del arte conocido como
ORB-SLAM2 [32], en sus versiones monocular y estéreo, y contrastar los resultados con nuestro sistema.
Paralelamente, se analizo la influencia del entrenamiento semi-supervisado, comparando modelos que fueron
entrenados de forma adversaria y modelos que no emplean el entrenamiento caracteristico de GAN. Para
finalizar, se realiz6 una revisién de aquellos métodos que emplean CNNs entrenadas de forma end-to-end
para resolver el problema de VO, concluyendo que actualmente los mejores resultados se obtienen mediante
la utilizacién de redes neuronales recurrentes por un lado y, por el otro, mediante el uso de informacion
geométrica adicional del entorno como lo son los mapas de profundidad.

En conclusion, se observaron mejoras en precision cuando se aplica entrenamiento semi-supervisado. No
obstante, nuestra propuesta no alcanza el rendimiento presentado por un método del estado del arte como
ORB-SLAM2 estéreo. Métodos como ORB-SLAM?2 se encuentran muy maduros ya que son el resultado
de décadas de investigaciéon. Por otra parte, las técnicas de Deep Learning se han comenzado a aplicar
recientemente para resolver el problema de VO. Sin embargo, para varias secuencias, nuestro método tiene
una performance similar a la de ORB-SLAM2 monocular (alineado y escalado). Mas atn, nuestro método
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no presenta el problema de desconocer la escala real de la escena, un problema general que presentan los
sistemas monoculares basados en features.

6.1. Trabajos futuros

Como trabajo futuro derivado de la presente tesina, se identifican varias mejoras que pueden ser investiga-
das. En primer lugar la aplicacion de redes recurrentes en trabajos recientemente presentados ha significado
un importante avance. Este tipo de redes han demostrado ser eficientes para resolver tareas que implican
entradas secuenciales ya que almacenan un estado que les permite acceder a elementos anteriores de la secuen-
cia. El movimiento de un robot puede considerarse un problema de este tipo. Durante el desarrollo de esta
tesina han surgido diferentes trabajos [16], 43] que sacan provecho de la naturaleza secuencial del problema,
por lo que en futuras lineas de investigacion las redes recurrentes deben ser seriamente consideradas a la
hora de encarar el problema de VO. Un posible trabajo a futuro seria combinar la capacidad de extraccion
de patrones y caracteristicas visuales de WGANVO con redes recurrentes que se encarguen de estimar el
movimiento de la cAmara.

Otra mejora més concreta es la utilizacion de los pardmetros de calibracion de la cimara durante la etapa
de entrenamiento con el fin de generar un modelo independiente de la camara utilizada para capturar las
imégenes de entrenamiento. De esta forma es posible entrenar y testear el algoritmo sobre diferentes datasets,
e incluso entrenar con datasets con diferentes cAmaras sin que el rendimiento se vea afectado. CAM-Convs
[67] marco un precedente en este aspecto, ya que estiman la profundidad de una escena generando un modelo
independiente de la caAmara, al concatenar los parametros de calibracion con los features maps convolucionales.

Para finalizar, una mejora interesante es la de trabajar con camaras estéreo. Incorporar més informacién
de la escena puede resultar ttil a la hora de estimar el movimiento de la cAmara. En ese sentido, se puede
sacar provecho de las relaciones o restricciones geométricas que existen entre la profundidad de la escena, la
calibracién de la cAmara y el movimiento de la misma para tener una mejor estimacién de dicho movimiento.
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