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Reconstrucción densa en tiempo real sobre sistemas SLAM ba-
sados en visión estéreo

Para poder navegar de manera segura en un entorno desconocido, un robot autónomo
móvil debe poder construir una representación del ambiente (mapeo) en el cual se mueve, al
mismo tiempo que estima su posición (localización). Este problema es conocido en la robótica
móvil como SLAM por el acrónimo en inglés de Simultaneous Localization and Mapping.

Un mayor nivel de detalle del entorno (mapa) resultará en una posible mejora en los
algoritmos de navegación del robot, permitiéndole esquivar obstáculos con una precisión mayor,
obteniendo trayectorias más seguras y óptimas.

En este trabajo se propone un sistema de SLAM denso basado en visión estéreo que
resulta de la inclusión de un módulo de densificación al sistema de SLAM S-PTAM (Stereo
Parallel Tracking and Mapping) del estado del arte. El sistema de SLAM resultante es capaz de
generar un mapa denso del entorno al mismo tiempo que estima la localización de la cámara.
Los experimentos muestran que el método realiza una densificación local precisa del mapa en
tiempo real.

El sistema se implementó utilizando el framework ROS (Robot Operating System). El
código ha sido liberado bajo licencia GPLv3, con el objetivo de facilitar el uso y modificación
del sistema por parte de la comunidad robótica.
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Capítulo 1

Introducción

Uno de los principales problemas presentes en aplicaciones relativas a robots autónomos
móviles consiste en el planeamiento de una trayectoria segura hacia determinados objetivos,
mientras el robot se desplaza a través de un entorno potencialmente desconocido. Para esto,
resulta necesario contar con una representación del ambiente que se está transitando (mapa) y
la ubicación del robot dentro del mismo. El mapa debe ser suficientemente detallado (denso)
para que el robot pueda realizar un planeamiento seguro, evitando posibles obstáculos.

El problema de construir incrementalmente un mapa del entorno mientras, simultánea-
mente, la ubicación del robot se estima es conocido como SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping) [1, 2].

En la última década, ha habido un creciente interés en sistemas de SLAM visual que uti-
lizan cámaras como sensor principal. Las cámaras proveen información detallada de la escena
observada y presentan importantes ventajas: bajo costo, menor consumo energético —en com-
paración con otros sensores, como lásers—, portabilidad y alta disponibilidad en dispositivos
móviles. Además, las cámaras son sensores pasivos por lo que no interfieren con otros sensores
y pueden utilizarse en entornos interiores, donde el uso de GPS (Global Positioning System)
no es posible. Así mismo, son menos restrictivos que los encoders, los cuales se encuentran
limitados a robots terrestres y son considerablemente imprecisos en terrenos irregulares.

Existen dos enfoques predominantes en los sistemas de SLAM basados en cámaras, deno-
minados monocular y estéreo [3]. Los sistemas de SLAM visual estéreo permiten realizar una
reconstrucción de la escena mediante una única observación [4, 5, 6], mientras que un sistema
monocular necesita al menos dos mediciones de la cámara para realizar la misma tarea [7, 8].
Además, la reconstrucción 3D que se puede estimar con un sistema monocular se encuentra a
un factor de escala desconocido, mientras que la obtenida por un sistema estéreo se encuentra
a escala real (debido a que se conoce el desplazamiento que existe entre ambas cámaras).

Determinados enfoques [9, 10, 11] han sido capaces de reconstruir representaciones semi-
densas del entorno, que emplean los píxeles de la imagen con alto gradiente, incluyendo vértices,
aristas y áreas de alta textura. Sin embargo, estas reconstrucciones pueden ocultar detalles
importantes para la navegación, por lo que las reconstrucciones densas resultan claves para el
planeamiento seguro de trayectorias para un robot.

Métodos completamente densos han aparecido recientemente en la literatura [11, 12]. Estos
enfoques, a diferencia de las soluciones semi-densas, utilizan todos los píxeles de la imagen
para generar reconstrucciones completas del entorno, aunque no resultan prácticos en tiempo
real o requieren hardware dedicado (por ejemplo, GPU).
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El presente trabajo se centra en dotar a un robot móvil con la capacidad de realizar una
reconstrucción densa del entorno, al mismo tiempo que se estima su posición, utilizando co-
mo único sensor una cámara estéreo. Para esto se trabajó sobre el sistema de SLAM estéreo
S-PTAM [6] que mantiene un mapa disperso del entorno —compuesto únicamente por ca-
racterísticas visuales detectadas en las imágenes— para obtener una estimación precisa de la
posición de la cámara en tiempo real. Dada la localización del robot estimada por S-PTAM,
una reconstrucción 3D completa es computada paralelamente por el módulo de densificación.
Si bien nuestro trabajo se implementó sobre este sistema, puede ser empleado sobre otras
implementaciones de SLAM estéreo basados en keyframes.

La solución propuesta se compone de tres hilos de ejecución paralelos: generación y repro-
yección de mapas de disparidad, transformación y fusión de nubes de puntos, y refinamiento
del mapa global. Utilizamos la libreŕıa LIBELAS [13] para el cómputo de mapas de disparidad,
cuyos ṕıxeles a su vez son reproyectados para generar una nube de puntos tridimensional local.
Transformamos la nube de puntos local usando la posición global proveniente del sistema de
SLAM subyacente, refinando continuamente las nubes de puntos locales a lo largo de todo el
proceso. Cada nube de puntos local es filtrada previamente —por medio de fusión de puntos
redundantes y detección de outliers— empleando un método similar al propuesto en [14].

Finalmente, el método desarrollado se programó como un nodo del framework ROS (Robot
Operating System) para ser ejecutado en paralelo y conjuntamente con el sistema S-PTAM,
del que se obtienen las posiciones globales. Haremos referencia al sistema propuesto en esta
tesina como S-PTAM Denso. Los experimentos realizados sobre datasets de dominio público
muestran que el sistema es apto para generar en tiempo real una reconstrucción densa, sin
requerir el uso de GPUs, con precisión similar a otros métodos de densificación presentes en
el estado del arte.

1.1. Organización del trabajo

El capítulo 2 presenta el estado del arte en sistemas SLAM densos. En el mismo se comen-
tan los distintos paradigmas para abordar la reconstrucción 3D o mapeo denso en sistemas
(SLAM), y se analizan los métodos más relevantes de la literatura. En el capítulo 3 se pre-
sentan los fundamentos básicos de visión y robótica utilizados a lo largo de toda la tesina.
En el capítulo 4 se detalla el método de SLAM denso desarrollado. En el capítulo 5 se eva-
lúa S-PTAM Denso en datasets de dominio público y se discuten los resultados obtenidos.
Por último, en el capítulo 6 se presentan las conclusiones y trabajo futuro que se derivan del
presente trabajo de tesina.

1.2. Publicaciones

Publicaciones relevantes de la tesina:

A. D’Alessandro, T. Pire, R. Baravalle: Hacia una densificación de sistemas SLAM
dispersos basados en visión estéreo. En IX Jornadas Argentinas de Robótica (JAR)
2017. 15, 16 y 17 de Noviembre de 2017. Facultad Regional Córdoba, Córdoba, Univer-
sidad Tecnológica Nacional. Noviembre 2017.

T. Pire, R. Baravalle, A. D’Alessandro, J. Civera: Real-time and Locally Dense
Stereo SLAM. En Robotics and Autonomous Systems (RAS). (En revisión).
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Capítulo 2

Trabajo relacionado

La presente tesina investiga y propone un método de reconstrucción 3D o mapeo denso
en tiempo real sobre sistemas de localización y mapeo simultáneo (SLAM) basado en visión
estéreo. En este capítulo, se exponen brevemente los trabajos relacionados al problema de
mapeo denso en SLAM.

2.1. Reconstrucción 3D

La reconstrucción 3D se define como el proceso mediante el cual se captura y representa
la forma y apariencia de entornos u objetos presentes en la realidad. Ha sido un tópico cen-
tral en visión artificial durante décadas, siendo también una línea de investigación activa en
diversos campos como el diseño asistido por computadora, imágenes médicas, realidad virtual
y aumentada, robótica movil, entre otros. Dependiendo del campo de aplicación y los sensores
utilizados, se han propuesto numerosos métodos para abordar las variantes de este problema.

Dado el enfoque de la presente tesina, resultan de interés principalmente aquellos métodos
de reconstrucción 3D que utilizan cámaras como sensores primarios, es decir que la información
del entorno es capturada a través de imágenes. En las últimas décadas numerosos trabajos se
han publicado en esta área [15, 16, 8, 6, 17, 18], lo cual demuestra la relevancia actual del
problema abordado en esta tesina.

2.2. SLAM

Complementariamente al problema de reconstrucción 3D, particularmente en el campo de
la robótica móvil, se plantea el problema de localización y mapeo simultáneo, conocido como
SLAM (Simultaneous Localisation and Mapping). SLAM es el proceso mediante el cual un
robot móvil es capaz de construir incrementalmente un mapa del entorno que se encuentra
transitando y, simultaneamente, usar este mapa para determinar su posición y orientación en
el mismo.

El interés sobre el problema de SLAM ha crecido en gran medida debido a que su solución
resulta útil en la navegación autónoma de robots. Recientemente, el problema de SLAM ha sido
extensivamente estudiado utilizando diferentes sensores: IMUs (Unidades de Medición Inercial)
[19], SONAR [20], infrarrojos [21], escáneres láser [22], GPS (Sistema de Posicionamiento
Global) [23], encoders [24] y cámaras [25, 26, 27, 28].
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Estimado

Real

Robot Landmark

Figura 2.2.1: Representación del problema de SLAM. Las posiciones reales no son conocidas en ningún
momento. El robot observa las landmarks desde cada posición a medida que se desplaza.
Simultáneamente, las posiciones del robot y de las landmarks son estimadas en base a
estas observaciones. Imagen adaptada de [1].

En la Figura 2.2.1 se ilustra el problema de SLAM. A partir de la detección y seguimiento
de marcas naturales del ambiente (landmarks), los sistemas de SLAM pueden estimar tanto
la posición del robot como la ubicación de estas marcas en el entorno. El mapa es construído
incrementalmente con las posiciones estimadas de dichas marcas, las cuales son ajustadas a lo
largo de la trayectoria a medida que son observadas.

Una completa introducción a SLAM, descripción del problema y soluciones al mismo pue-
den encontrarse en [1, 2, 29].

2.3. V-SLAM - Localización y mapeo simultáneo visual

Recientemente ha habido un creciente interés en sistemas de SLAM visual, que utilizan cá-
maras como sensor principal. Las cámaras proveen una rica información de la escena observada
y presentan importantes ventajas: bajo costo, menor consumo energético —en comparación
con otros sensores, como lásers—, portabilidad y alta disponibilidad en dispositivos móviles.
Además, las cámaras son sensores pasivos por lo que no interfieren con otros sensores y pueden
utilizarse en entornos interiores, donde el uso de GPS puede verse imposibilitado. Asímismo,
son menos restrictivos que los encoders, los cuales se encuentran limitados a robots terrestres
y resultan imprecisos en terrenos irregulares.

Existen dos enfoques predominantes en los sistemas de SLAM basados en cámaras, deno-
minados monocular y estéreo [3]. Los sistemas de SLAM visual estéreo proveen información
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Figura 2.3.1: Mapa disperso generado por el sistema S-PTAM [6] sobre una secuencia del Dataset
Level 7 [32] en un entorno de oficinas. En la imagen se observan el mapa de puntos
(features) disperso y la trayectoria del robot (línea verde). Como referencia, el contorno
de la habitación es proyectado sobre el fondo.

sobre la profundidad de los píxeles mediante una única observación [4, 5, 6], lo cual requiere
mayor número de cómputos en el caso monocular [7, 8].

Los métodos de SLAM visual utilizan una secuencia de imágenes como entrada. Mediante
la extracción de características visuales en la imágenes (features) es posible detectar y realizar
un seguimiento de marcas naturales del ambiente a lo largo de la secuencia. De esta manera,
los métodos de SLAM visual son capaces de estimar con precisión el desplazamiento de la
cámara y computar un mapa disperso del entorno en tiempo real [17, 6, 30, 31]. En la Figura
2.3.1 puede observarse un mapa disperso generado por el sistema S-PTAM [6].

2.3.1. Características visuales

Los enfoques de SLAM visual basados en características dependen de la calidad y cantidad
de características visuales locales (features) presentes en la imagen. Estos puntos salientes —o
puntos claves— deben ser descriptos unívocamente para poder establecer correspondencias
entre diferentes imágenes. En la literatura existe una gran variedad de extractores de features,
siendo los más usados: Shi–Tomasi [33], SIFT [34], SURF [35], FAST [36], ORB [37] y KAZE
[38]. En la Figura 2.3.2 se muestran los puntos detectados y asociados por el método ORB en
un par de imágenes de ejemplo.

Para que las características visuales resulten útiles en la búsqueda de correspondencias en
sucesivas imágenes, su descriptor debe poseer importantes propiedades:

Independencia en la posición: si el mismo punto clave es extraído en diferentes posiciones
de la imagen, el descriptor debe ser el mismo.

Robustez frente a transformaciones en la imagen: reconocer el mismo feature frente a
cambios de iluminación (por ejemplo efecto del sol en entornos exteriores) o perspectiva
(observación del mismo objeto desde distintas posiciones).

Invariante a la escala: el mismo descriptor debe ser asignado independiente de cambios
en la escala de la imagen.
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Figura 2.3.2: Asociación de características extraídas por el método ORB. Notar la robustez del método
ante la rotación de la imagen.

Figura 2.4.1: Izquierda: Imagen original. Derecha: Mapa de disparidad denso calculado mediante LIBE-
LAS [13]. Color amarillo (mayor disparidad), azul (menor disparidad). Imagen obtenida
de [13].

2.4. V-SLAM denso

Como se analizó en la sección 2.3, los métodos V-SLAM son capaces de generar un mapa
disperso del entorno de manera precisa, aunque este contiene solamente una pequeña porción
de los puntos 3D de la escena. Una reconstrucción 3D completa debe ser lo suficientemente
densa para poder modelar la geometría y apariencia del entorno, lo que resulta clave pa-
ra que el robot pueda navegar de manera segura. Por esto, dentro del área de V-SLAM se
han desarrollado distintos enfoques para la obtención de mapas densos, que analizaremos a
continuación.

2.4.1. Densificación de métodos dispersos

Aprovechando que los métodos de SLAM visual basados en features producen resultados
precisos con respecto a la localización del robot, es posible agregar información densa al mapa
disperso obtenido.

Mapas de disparidad densos

Un mapa de disparidad denso es aquel donde a cada píxel de una imagen se le asigna un
valor de disparidad1 y, por ende, su profundidad es conocida. Las definiciones y relaciones
geométricas involucradas en la búsqueda de correspondencias entre un par de imágenes y el
cálculo de disparidad se describen con detalle en la sección 3.2. La Figura 2.4.1 muestra un
mapa de disparidad denso obtenido desde un par de imágenes estéreo.

1la disparidad se define como la distancia entre dos puntos correspondientes en la imagen izquierda y derecha
de un par de imágenes estéreo
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El problema de asociación densa de píxeles entre imágenes ha sido abordado en la última
década por diversos trabajos [39, 40] obteniendo mapas precisos y densos en pocos segundos
[41, 42, 43], o incluso pocos milisegundos [44, 45, 46]. En [47, 48] se expone una taxonomía y
clasificación de algoritmos de búsqueda de correspondencias entre pares de imágenes.

Particularmente, el interés en los mapas de disparidad ha crecido con la introducción de
cámaras estéreo ya que la línea base (distancia entre ambas cámaras) y las posiciones relativas
entre las cámaras son fijas. Esto simplifica la búsqueda de correspondencias y el cálculo de
disparidad, como se verá en las secciones 3.2.2 y 3.2.3.

Los algoritmos de búsqueda de correspondencias entre imágenes deben resolver algunos
problemas inherentes, como son:

Oclusión: Al observar una escena desde distintas posiciones posiblemente existan oclu-
siones entre los objetos. Por esta razón, ciertas regiones de una imagen pueden no tener
correspondencias en la otra imagen.

Especularidad: La percepción de los objetos puede variar a medida que la cámara se
desplaza debido a la especularidad de estos (es decir variaciones en el brillo debido a la
reflectancia de la superficie), dificultando la asociación basada en la apariencia.

Muro blanco: Bajo este nombre se denomina al problema de encontrar correspondencias
en regiones con poca textura —bajo gradiente en la función de intensidad—. Los píxeles
que se encuentran en el interior de estas regiones no presentan suficiente información
para ser distinguidos y asociados, por ejemplo una pared completamente blanca.

Distintos trabajos han aprovechado los mapas de disparidad densos para densificar la recons-
trucción 3D de métodos dispersos. En el trabajo StereoScan [14] se parte de un sistema SLAM
basado en features obteniendo un mapa disperso. Luego, los pares de imágenes provenientes
de una cámara estéreo son procesados para generar mapas de disparidad densos mediante
LIBELAS [13], aumentando la cantidad de puntos presentes en el mapa. De manera similar,
los trabajos [49, 50] utilizan sistemas de SLAM basados en EKF (Filtro de Kallman Exten-
dido) para realizar la localización y mapeo, densificando luego el mapa resultante mediante
información de disparidad densa.

Reconstrucción de planos y polígonos

Aprovechando la precisión en la trayectoria y la nube de puntos dispersa generadas por
sistemas SLAM basados en features, se han propuesto distintos métodos que procesan el mapa
disperso para modelar planos y polígonos, agregando información a la reconstrucción 3D.

El enfoque propuesto en [51] utiliza el algoritmo de j-linkage [52] para agrupar los puntos
del mapa reconstruyendo los planos dominantes de la escena. Siguiendo el mismo razonamiento,
en [53] estos planos son estimados mediante el método iterativo RANSAC [54].

De manera similar, en [55, 56, 57] los puntos del mapa disperso son utilizados como vértices
para obtener una mesh (malla) continua de triángulos. En la Figura 2.4.2 pueden observarse
las etapas involucradas en [57]. Estos métodos aprovechan la precisión de la nube de puntos
para generar una buena aproximación inicial de la superficie que componen, que luego puede
ser refinada mediante consistencia en las diferentes imágenes.
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(a) (b) (c) (d)

Figura 2.4.2: Etapas del método de reconstrucción 3D propuesto en [57]. (a) imagen del objeto. (b)
nube de puntos dispersa. (c) modelo de superficie mediante malla de triángulos. (d)
modelo 3D final con textura añadida.

2.4.2. Métodos basados en superpíxeles

En la sección anterior 2.4.1 vimos que el enfoque predominante en SLAM se basó tra-
dicionalmente en encontrar correspondencias en áreas de la imagen fuertemente texturadas
—características visuales de bajo nivel—. En consecuencia largas regiones sin textura, usual-
mente presentes en entornos interiores y urbanos, son difíciles de reconstruir por estos sistemas.
Para superar esta dificultad y aumentar la densidad de estas reconstrucciones, se han desarro-
llado métodos que explotan características visuales de mediano nivel, como los superpíxeles.

Los superpíxeles representan regiones de la imagen con textura homogénea, es decir un
conjunto de píxeles con valores similares. La segmentación de una imagen en superpíxeles
puede variar en forma y tamaño de acuerdo al algoritmo [58, 59, 60, 61, 62] y configuración
utilizados, como se ejemplifica en la Figura 2.4.3.

A diferencia de los features, los superpíxeles poseen baja repetibilidad y una marcada
dependencia a oclusiones, como puede observarse en la Figura 2.4.4. La baja repetibilidad
significa que una misma región, observada desde distintas posiciones de la cámara, puede dar
lugar a diferentes segmentaciones dificultando la asociación de superpíxeles a lo largo de una
secuencia de imágenes.

En [63] se segmentan las imágenes utilizando el algoritmo propuesto por Felzenszwalb et
al. [58] y se asume que cada superpíxel corresponde a una superficie planar 3D denominada
superpíxel 3D o parche. Los contornos de los superpíxeles son proyectados y mapeados a lo
largo de la secuencia para validar y ajustar la posición y figura de estas superficies planares.
En [63] este sistema es integrado a PTAM [30] y DTAM [11] densificando en tiempo real los
mapas provenientes de estos sistemas.

De manera similar, en [64] se utiliza información semi-densa (es decir píxeles con alto
gradiente en las imágenes) para realizar la reconstrucción del entorno agregando superpíxeles
3D.
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Figura 2.4.3: Segmentación de imágenes en superpíxeles de diferente tamaño. Imagen obtenida de [62].

2.4.3. Métodos semánticos

En SLAM visual se han comenzado a utilizar características visuales de alto nivel de
abstracción, que permiten reconocer y mapear objetos presentes en el entorno. Este área de
investigación se encuentra relacionada a tópicos de aprendizaje automatizado e inteligencia
artificial.

Dentro del campo de SLAM visual monocular, en [65] se logra reconocer un conjunto de
objetos, determinado con anterioridad, en el mapa a través de los descriptores de bajo nivel
(features) que presenta. En SLAM++ [66] se profundiza el enfoque usando directamente los
objetos conocidos como los descriptores del mapa y en [67, 68] la estructura de una habitación
es utilizada como descriptores de alto nivel.

En [12] se utiliza conocimiento previo sobre la forma de distintas categorías de objetos
para clasificarlos y refinar su reconstrucción 3D. Recientemente, apuntando a reconstrucciones
incrementales de gran escala, se publicó el trabajo [69] que realiza segmentación semántica en
tiempo real para distintas categorías como se ilustra en la Figura 2.4.5.

2.4.4. Métodos directos

En los últimos años, los métodos directos propiciaron una nueva línea de investigación
[9, 10, 11] que, en vez utilizar características visuales (features), operan directamente sobre
las intensidades de la imagen para realizar la localización y mapeo. A su vez, estos métodos
aprovechan mayor parte de la información disponible en las imágenes —píxeles de alto gra-
diente, incluyendo vértices, aristas y áreas de alta textura— obteniendo mapas 3D de mayor
densidad denominados semi-densos, como puede observarse en la Figura 2.4.6.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.4.4: (a)(b) Par de imágenes pertenecientes a una misma secuencia. (c)(d) Segmentación en
superpíxeles correspondiente al par de imágenes. El superpíxel s1 es segmentado con
precisión en ambas imágenes (s11 y s21). El superpíxel s2, aunque es observado en ambas
imágenes (s12 y s22), presenta baja repetibilidad: notar que, en el recuadro rojo en (c),
s12 se extiende por fuera de los límites del teclado, a diferencia de s22. Además, como se
observa en el recuadro rojo en (d), el superpíxel s2 es segmentado de diferentes formas
debido a que la oclusión varía según la posición de la cámara. Imagen adaptada de [63].

Sin embargo, el nivel de desarrollo de SLAM directo aún es bajo en comparación con los
métodos basados en características visuales, resultando ser menos flexibles y precisos para la
eliminación de outliers [72].

Uno de los trabajos más importantes es LSD-SLAM [73] (Large Scale Direct SLAM ) que
implementa una solución para secuencias de larga escala en tiempo real en CPU (sin necesidad
de utilizar GPU) utilizando una cámara monocular. Posteriormente, este sistema se extiende
para cámaras estéreo [71] y omnidireccionales [74].

Finalmente, en [75] se ha publicado un sistema de V-SLAM directo que fusiona informa-
ción visual e inercial provenientes de una cámara monocular y una IMU respectivamente. La
información inercial permite conocer la velocidad, orientación y fuerzas gravitacionales que
afectan al robot, lo que contribuye a mejorar y acelerar la estimación de las posiciones de
la cámara. Por otro lado, la fusión visual-inercial resuelve la ambigüedad en la escala, limi-
tación inherente a los sistemas de SLAM monocular, que implica la existencia de un factor
desconocido entre el mapa y la escala del mundo real.
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Figura 2.4.5: Reconstrucción 3D (arriba) y segmentación semántica (abajo) del dataset KITTI secuen-
cia 05. Imagen obtenida de [69].

Figura 2.4.6: Arriba: Nubes de puntos 3D semi-densas del entorno reconstruído. Centro y abajo: Mapas
de profundidad generados sobre el dataset KITTI [70]. Los mapas de profundidad son
coloreados según la distancia de los puntos a la cámara utilizando el espectro entre los
colores rojo (más cercano) y azul (más lejano). Imagen obtenida de [71].
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Capítulo 3

Cámaras como sensores

En este capítulo se presenta el marco conceptual utilizado a lo largo de la tesina. Los
conceptos matemáticos y geométricos detallados en este capítulo son de común conocimiento
en el campo de la robótica y visión computarizada, y han sido principalmente recopilados de
[25], entre otras fuentes.

3.1. Modelo y geometría de una cámara monocular

Una cámara es definida matemáticamente como una correspondencia entre el mundo 3D y
una imagen 2D. Existen diferentes modelos para representar una cámara, siendo el modelo de
cámara pinhole (cámara estenopeica) aquel que resulta más simple y mayormente utilizado.

3.1.1. Modelo de cámara pinhole

En el modelo de cámara pinhole, el punto de la imagen u =
[
u v

]⊤es determinado como
la intersección entre el plano de la imagen —también denominado plano focal— y el rayo que
une el punto del mundo 3D x =

[
x y z

]⊤ con el centro focal o de la cámara. En la Figura
3.1.1 se ilustra esta definición y las relaciones geométricas involucradas en este modelo de
cámara.

(a) (b)

Figura 3.1.1: Relaciones geométricas presentes en el modelo de cámara pinhole.
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Llamamos rayo principal o eje principal de la cámara al rayo que se origina en el centro
focal o y es perpendicular al plano de la imagen. El punto donde este rayo intersecta al plano
de la imagen es denominado punto principal.

Consideremos que el centro focal se encuentra en el origen de coordenadas y el plano
focal expresado como Z = f . Utilizando la propiedad de semejanza de triángulos puede verse
facilmente que el punto 3D x =

[
x y z

]⊤es mapeado al punto u =
[
fx/z fy/z

]⊤en el
plano de la imagen. Esto da lugar a la siguiente proyección central:xy

z

 7−→
[
fx/z
fy/z

]
. (3.1.1)

Matriz de calibración intrínseca K

El mapeo de la ecuación (3.1.1) asume que el origen de coordenadas del plano de la imagen
se encuentra en el punto principal. En la práctica, esto no siempre se cumple, por lo que en
general la proyección se expresa como:xy

z

 7−→
[
fx/z + cu
fy/z + cv

]⊤
, (3.1.2)

siendo
[
cu cv

]⊤la posición del punto principal.
Notamos con ẋ =

[
x y z 1

]⊤ la representación en coordenadas homogéneas del punto
x =

[
x y z

]⊤. De esta manera, la proyección central del modelo de cámara pinhole de la
ecuación (3.1.2) puede expresarse como:

x
y
z
1

 7−→

fx+ zcu
fy + zcv

z

 =

f cu 0
f cv 0

1 0



x
y
z
1

 . (3.1.3)

Definiendo la matriz de calibración intrínseca K como:

K =

f 0 cu
0 f cv
0 0 1

 , (3.1.4)

la ecuación (3.1.3) tiene la siguiente forma concisa:

u̇ = K
[
I 0

]
ẋ .

Matriz de proyección P

En general, los puntos del ambiente son expresados en referencia a un sistema de coordena-
das conocido como mundo. Dado que la cámara no se encuentra necesariamente ubicada en el
centro de este sistema, como se ilustra en la Figura 3.1.2, las ecuaciones previamente definidas
deben extenderse agregando la transformación existente entre los sistemas de coordenadas de
la cámara y el mundo.
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Figura 3.1.2: En general, el sistema de coordenadas de la cámara se encuentra relacionado con el
sistema de coordenadas del mundo mediante una rotación R y una traslación t.

Sea ẋw =
[
x y z 1

]⊤ un punto del espacio en referencia al sistema de coordenadas del
mundo y ẋc el mismo punto expresado en el sistema de coordenadas de la cámara, es posible
definir una transformación Ecw tal que:

ẋc =

[
R t
0 1

]
x
y
z
1

 = Ecwẋw .

En particular, Ecwes una transformación perteneciente al grupo de movimientos de cuerpo
rígido 3D (Lie Group, SE(3)) [76], donde R es una matriz de rotación y t un vector de
traslación. Un cuerpo rígido 3D hace referencia a un conjunto de puntos en el espacio que se
mueven de tal manera que no se alteran las distancias entre ellos.

Utilizando la matriz de calibración intrínseca K definida en (3.1.4), se define la matriz de
proyección P:

P = K
[
R t

]
. (3.1.5)

De esta manera, es posible proyectar cualquier punto 3D ẋw en el sistema de coordenadas del
mundo al correspondiente punto u̇ en el plano de la imagen mediante:

u̇ = Pẋw . (3.1.6)

3.1.2. Re-proyección

Dado un punto u en la imagen, es posible determinar el conjunto de puntos 3D en el
espacio que son proyectados sobre este punto. El conjunto de puntos conforma un rayo en el
espacio que pasa por el centro focal y el punto de la imagen u. Así, el rayo x(λ) puede definirse
como:

21



x(λ) = P+u+ λo ,

donde P+ es la matriz pseudo-inversa1 de P y o es el centro focal de la cámara. La Figura 3.1.3
muestra la re-proyección de un punto perteneciente a la imagen. Puede observarse que el rayo
x(λ) es la linea que pasa por los puntos P+u y o en el espacio 3D dado que PP+u = Iu = u
y Po = 0.

Figura 3.1.3: Re-proyección de un punto de la imagen.

De la anterior definición puede concluirse que no es posible realizar una reconstrucción 3D
del entorno partiendo de una única imagen. En la sección 3.2 veremos cómo es posible obtener
una reconstrucción 3D de la escena capturada desde dos puntos de vista diferentes, cuando el
desplazamiento entre ambas cámaras es conocido.

3.1.3. Frustum culling

El campo visual de la cámara es la región 3D que contiene todos los puntos que son
potencialmente visibles en el plano de la imagen. En el modelo de cámara pinhole, el campo
visual tiene la forma de una pirámide trunca, como se ilustra en la Figura 3.1.4. Como se verá
a continuación, esta región es determinada por los parámetros intrínsecos y extrínsecos de la
cámara.

Frustum culling es el proceso mediante el cual se filtra el entorno descartando aquellos
objetos que no se encuentran dentro del campo visual. De esta manera, se evita desperdiciar
recursos renderizando objetos que no son directamente visibles por la cámara.

En el marco de la presente tesina, el entorno es una nube de puntos y mediante frustum cu-
lling es posible descartar aquellos puntos que no es necesario proyectar dado que su proyección
se encuentra fuera de los límites del plano de la imagen.

1La matriz pseudo-inversa P+ está definida como P+ = P⊤ (
PP⊤)−1.
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Figura 3.1.4: Representación del campo visual en un modelo de cámara pinhole. La esfera verde queda
fuera de la pirámide trunca, por lo que no se verá proyectada sobre el plano de la imagen.

Vértices del campo visual de la cámara

El vértice de la pirámide es el centro focal o y su base está definida por el plano lejano
πlejano, potencialmente infinito. A su vez, la pirámide es delimitada por un plano cercano
πcercano, que da el nombre de pirámide trunca. Los planos πcercano y πlejano se encuentran
ubicados a distancias conocidas fcercano y flejano respectivamente, y son perpendiculares al
rayo principal.

El área rectangular del campo visual sobre estos planos puede ser delimitada en función
de las dimensiones del plano focal πcam y las distancias fcercano y flejano. Como se muestra en
la Figura 3.1.5, aplicando la propiedad de triángulos semejantes pueden obtenerse facilmente
las coordenadas de los vértices que definen el área rectangular del campo visual sobre el plano
lejano πlejano. El caso del plano cercano πcercano es análogo.

Sea x =
[
x y f

]⊤ uno de los vértices del plano focal, expresado en el sistema de coor-
denadas de la cámara como se muestra en la Figura 3.1.5a. Por propiedad de triángulos
semejantes, pueden derivarse las coordenadas del vértice xlejano sobre el plano lejano πlejano:

xlejano =
[
x flejano

f
y flejano

f flejano

]
. (3.1.7)

Utilizando la Ecuación (3.1.7) pueden derivarse las coordenadas de cada uno de los vértices
que definen el área rectangular del campo visual de la cámara sobre los planos πcercano y
πlejano.

Extracción de los planos

Cada plano πi que determina el campo visual de la cámara está conformado por 3 o más
vértices no alineados, cuyas coordenadas fueron calculadas mediante las relaciones geométricas
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Figura 3.1.5: Relaciones geométricas presentes en el campo visual de una cámara pinhole. En ambas
figuras se omite el plano cercano por simplificación. Nótese que reemplazando al plano
lejano por el plano cercano, se obtienen las mismas propiedades geométricas en relación
al plano focal.

enunciadas en la sección anterior 3.1.3. Por lo tanto, es posible definir el plano πi y expresar
su ecuación general como:

πi =
[
Ai Bi Ci Di

]
,

tal que

Aix+Biy + Ciz +Diw = 0 para cada ẋw =
[
x y z w

]⊤ ∈ πi .

Por convención, la dirección del vector normal ηi =
[
Ai Bi Ci

]⊤ de cada plano πi apunta
hacia el interior de la pirámide. Por lo tanto, un punto 3D ẋw =

[
x y z w

]⊤ se encuentra
dentro del campo visual de la cámara si la siguiente ecuación se satisface para cada plano πi

que conforma la pirámide:

πi ẋ
w ≥ 0 . (3.1.8)

3.2. Modelo y geometría de una cámara estéreo

Como se vio en la sección 3.1.2, no es posible realizar una reconstrucción 3D del entorno
utilizando una única imagen, sino que se requieren al menos dos imágenes tomadas desde
diferentes puntos de vista. En esta sección se introducen los conceptos necesarios para abordar
el proceso de reconstrucción 3D a partir de dos imágenes.

3.2.1. Geometría epipolar

La geometría proyectiva intrínseca entre dos cámaras es conocida como geometría epipolar.
Esta es independiente de la escena observada y depende únicamente de los parámetros internos
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y las posiciones relativas de las cámaras involucradas. La geometría epipolar entre dos imágenes
es esencialmente la geometría determinada por la intersección de los planos de las imágenes
con la familia de planos que contengan la línea base como eje, como puede observarse en la
Figura 3.2.1a. La línea base es la línea que une los centros focales de las cámaras.

Como se ilustra en la Figura 3.2.1b, cualquier punto 3D x en el espacio, sus proyecciones
u y u′ en los planos de las imágenes y los centros focales de las cámaras, pertenecen a un
mismo plano π. De manera análoga, los rayos re-proyectados desde u y u′ se intersectan en
x, son coplanares y yacen sobre π.

o olínea base

(a)

o o

(b)

Figura 3.2.1: Relaciones presentes en la geometría epipolar de una cámara pinhole. Imágenes adaptadas
de [25].

Búsqueda de correspondencias sobre la línea epipolar

Cuando solo es conocido el punto u, la búsqueda del correspondiente punto u′ en el segundo
plano focal puede acotarse mediante la siguiente propiedad: partiendo del plano π que está
determinado por la línea base y el rayo definido por u, de la explicación precedente sabemos
que el rayo correspondiente al (desconocido) punto u′ también yace sobre el plano π. Por lo
tanto, como se ilustra en la Figura 3.2.2, el punto u′ se encuentra en la línea l′, definida por
la intersección de π con el plano focal de la segunda imagen. Esta línea l′ es la imagen del
rayo re-proyectado desde u sobre el segundo plano de imagen y se la denomina línea epipolar
correspondiente al punto u.

Este resultado implica que para cualquier punto u, la búsqueda de su correspondiente
punto u′ no necesita cubrir el plano focal completo sino que puede restringirse a la línea
epipolar l′. La Figura 3.2.2 muestra la línea epipolar generada por la proyección del rayo,
re-proyectado desde u, sobre el plano focal de la segunda imagen.

3.2.2. Rectificación estéreo

La rectificación estéreo consiste en proyectar el par de imágenes estéreo sobre un plano de
imagen común, de manera que los puntos correspondientes (puntos que corresponden al mismo
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Figura 3.2.2: Línea epipolar l′ resultante de la proyección del rayo, re-proyectado desde u en la primer
imagen (izquierda), sobre el plano focal de la segunda imagen (derecha). Imagen adaptada
de [25].

punto 3D) se encuentren alineados en la misma fila. Esta proyección permite considerar las
cámaras involucradas como paralelas, es decir que la transformación entre ambas cámaras es
únicamente una traslación en el eje horizontal. La Figura 3.2.3 ilustra una cámara estéreo
rectificada.

ra
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Figura 3.2.3: Rectificación estéreo. Imagen adaptada de [25].

De esta manera, luego de aplicar rectificación estéreo, la búsqueda de correspondencias
entre las imágenes es reducida a una búsqueda uni-dimensional, sobre la misma fila. La Figura
3.2.4b muestra el resultado del proceso de rectificación estéreo sobre un par de imágenes. Este
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resultado es de suma importancia en el cálculo de disparidad. La disparidad se define como
la distancia entre dos puntos correspondientes en la imagen izquierda y derecha de un par de
imágenes estéreo. Usando el valor de disparidad es posible calcular la posición del punto 3D
asociado, como se verá a continuación.

(a)

(b)

Figura 3.2.4: Rectificación estéreo sobre un par de imágenes del Dataset Level 7 [32]. (a) Par de imáge-
nes estéreo original provisto por la cámara estéreo. (b) El par de imágenes estéreo luego
de ser rectificadas. Las líneas rojas asocian algunos puntos correspondientes entre ambas
imágenes. Notar que estos puntos se encuentran en la misma fila en ambas imágenes.

3.2.3. Triangulación estéreo

A partir de un par de imágenes estéreo rectificadas es posible realizar una reconstrucción
3D de los puntos correspondientes en ambas imágenes. La Figura 3.2.5 muestra la geometría
involucrada en la triangulación estéreo de un punto en el espacio.

Sea x =
[
x y z

]⊤ un punto 3D cuyas coordenadas son desconocidas. Conociendo las
proyecciones correspondientes ul =

[
ul vl

]
y ur =

[
ur vr

]
sobre los planos focales de

la imagen izquierda y derecha respectivamente, la posición del punto x puede ser derivada.
Aplicando la propiedad de triángulos semejantes entre el triángulo de línea negra punteada y
el triángulo de línea roja en la Figura 3.2.5a, la siguiente ecuación puede ser formulada:

b

z
=

(b+ ur)− ul
z − f

,
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(a) (b)

Figura 3.2.5: Triangulación estéreo.

por lo tanto:

d = ul − ur =
bf

z
, (3.2.1)

donde d es la disparidad, definida como la distancia existente entre las proyecciones de las
diferentes cámaras.

De la misma manera, utilizando propiedad de triángulos semejantes nuevamente sobre la
Figura 3.2.5b, se obtienen las siguientes ecuaciones:

x

z
=

ul − cu
f

y

z
=

vl − cv
f

. (3.2.2)

Finalmente, de las ecuaciones (3.2.1) y (3.2.2) podemos obtener las expresiones para x, y y z,
dadas por:

x =
(ul − cu)z

f
,

y =
(vl − cv)z

f
,

z =
bf

ul − ur
.

(3.2.3)

Es interesante notar en la Ecuación (3.2.1) que la profundidad z es inversamente propor-
cional a la disparidad d. Cuando el valor de disparidad d es cercano a 0, pequeñas diferencias
de disparidad producen un gran cambio en la profundidad del punto. En consecuencia, la re-
construcción 3D del ambiente mediante cámaras estéreo es más precisa para puntos cercanos
a la cámara.

De manera compacta, es posible definir la matriz de re-proyección Q que transforma vec-
tores de la forma

[
ul vl d 1

]⊤ en puntos 3D expresados en coordenadas homogéneas:
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
x
y
z
w

 = Q


ul
vl
d
1

 ,

donde

Q =


1 0 0 −cul

0 1 0 −cvl
0 0 0 f
0 0 1

b 0

 . (3.2.4)

En el presente capítulo se presentaron los fundamentos básicos de visión y robótica uti-
lizados a lo largo de toda la tesina. A continuación se detallará el método de SLAM denso
propuesto, utilizando los conceptos matemáticos y geométricos desarrollados.
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Capítulo 4

Método propuesto de mapeo denso
basado en disparidad estéreo

En este capítulo se expone en detalle la solución propuesta en esta tesina para el problema
de mapeo denso basado en el uso de información de disparidad. El método propuesto, denomi-
nado como S-PTAM Denso, utiliza la localización estimada por el sistema de SLAM disperso
y la información de disparidad, obtenida desde el par de imágenes estéreo, para realizar una
reconstrucción 3D completa del entorno. Asímismo, se encarga de mejorar sucesivamente el
mapa mediante la fusión de nubes de puntos 3D computadas a lo largo de la trayectoria de la
cámara.

El sistema fue concebido para ejecutarse en paralelo con S-PTAM [6], por lo que fue dise-
ñado tomando en consideración la interfaz y el funcionamiento del mismo. Sin embargo, no se
restringe a ser ejecutado sobre este sistema de SLAM en particular. El módulo de densificación
se implementó en un nodo ROS independiente, facilitando su reutilización e integración con di-
ferentes implementaciones de SLAM de la comunidad robótica. En los siguientes subcapítulos,
describimos en detalle los distintos componentes que forman parte de S-PTAM Denso.

4.1. S-PTAM

En [6] se presenta un sistema SLAM basado en features llamado S-PTAM (Stereo Parallel
Tracking and Mapping). Utilizando una cámara estéreo como sensor principal, construye y
mantiene un mapa disperso del entorno para obtener una localización precisa de la cámara.
S-PTAM sigue el enfoque propuesto en PTAM [30] (Parallel Tracking and Mapping) que
divide las tareas de localización y mapeo en dos hilos de ejecución diferentes —localización, y
construcción del mapa (tracking and mapping)—, para aprovechar la capacidad de cómputo
de procesadores con dos o más núcleos.

El sistema comienza con la cámara en el centro del sistema de referencia del mundo y un
mapa vaćıo, que es inicializado inmediatamente mediante la triangulación de caracteŕısticas
en el primer par de imágenes estéreo. Sucesivamente, el hilo de tracking estima la posición
actual para cada nuevo par de imágenes estéreo, minimizando el error de re-proyección entre
los puntos del mapa proyectados y sus correspondencias en la imagen. Una vez que la posición
actual de la cámara es estimada, el par estéreo puede ser seleccionado y agregado al mapa, en
cuyo caso es denominado como keyframe. Al agregar el keyframe al mapa, aquellos features que
no fueron asociados con puntos en el mapa son triangulados desde el par de imágenes estéreo.
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Tanto la posición como los nuevos puntos son insertados al grafo de puntos y posiciones,
mantenido por S-PTAM.

En paralelo al hilo de tracking, el hilo de mapping busca activamente observaciones de
los puntos del mapa existentes en los keyframes con el objetivo de fortalecer las restricciones
presentes en el grafo. Inmediatamente, el hilo de mapping realiza un Local Bundle Adjustment
(LBA) sobre el subgrafo de puntos y posiciones definido por los últimos keyframes agregados.
Para una mejor comprensión del sistema, en [6] puede encontrarse una descripción exhaustiva
de S-PTAM. La Figura 4.1.1 muestra un escenario de ejemplo, donde se utiliza S-PTAM para
la estimación de la trayectoria.

Figura 4.1.1: Reconstrucción dispersa obtenida por S-PTAM a partir de una secuencia de imágenes del
recorrido de un vehículo. Arriba: mapa disperso 3D del entorno (landmarks), trayectoria
estimada (línea amarilla). Abajo: imagen izquierda correspondiente al keyframe actual.

4.2. Esquema general

En la Figura 4.2.1 se muestra la estructura general del módulo de reconstrucción 3D
densa. Los keyframes generados por el sistema S-PTAM son encolados para ser procesados
secuencialmente por el hilo de Cómputo de Disparidad. Para cada par de imágenes en la cola,
se genera un mapa de disparidad que, a su vez, es encolado para su tratamiento en el hilo
de Expansión y fusión de mapa. El hilo de Expansión y fusión de mapa usa la posición del
keyframe estimada por S-PTAM y el mapa de disparidad asociado para extender y ajustar
el mapa. Los puntos existentes en el mapa 3D denso global se proyectan sobre los planos
de imagen estéreo para buscar correspondencias con los puntos cercanos en la imagen. Si tal
correspondencia existe, la posición del punto 3D se ajusta en base a su valor en el mapa de
disparidad actual. Finalmente, aquellos ṕıxeles que no poseen correspondencias son utilizados
para triangular nuevos puntos y extender el mapa. Para mantener el mapa denso consistente
a la trayectoria estimada por S-PTAM, el hilo de Refinamiento de mapa (Mapping) ajusta
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constantemente la posición de los keyframes y las nubes de puntos asociadas cada vez que
S-PTAM refina una posición.

Figura 4.2.1: Estructura general del módulo de densificación 3D densa en tiempo real.

4.3. Cómputo de Disparidad

Como se analizó en las secciones 2.4.1 y 3.2, es posible procesar un par de imágenes estéreo
mediante la búsqueda de correspondencias y computar una mapa denso de disparidad. Un
mapa de disparidad se define como una función D : R2→ R+ que mapea los píxeles en el plano
de la imagen a su correspondiente valor de disparidad. Denominaremos Dj a la función que
representa el mapa de disparidad generado a partir del par de imágenes estéreo del keyframe
Kj .

Cada vez que un nuevo par de imágenes estéreo es seleccionado por S-PTAM como keyfra-
me, el hilo de Cómputo de Disparidad utiliza la libreŕıa LIBELAS para generar un mapa de
disparidad. LIBELAS (Library for Efficient Large-scale Stereo Matching) [14] es una librería
multiplataforma de código abierto para computar mapas de disparidad a partir de pares de
imágenes estéreo rectificadas de alta resolución. El método empleado se basa en que, pese
al hecho de que muchas correspondencias estéreo son altamente ambiguas, algunas de ellas
pueden ser robustamente matcheadas. Asumiendo variaciones suaves en la disparidad es po-
sible sectorizar la imagen, mediante la triangulación de Delaunay [77], sobre estos puntos de
soporte para la estimación de las restantes disparidades. En las Figuras 4.3.1a y 4.3.1b pueden
observarse resultados de su uso.
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(a) Mapa de disparidad obtenido mediente LIBELAS para una imagen iz-
quierda del Dataset KITTI [70].

(b) Mapa de disparidad obtenido mediente LIBELAS para una imagen iz-
quierda del Dataset Tsukuba [78].

Figura 4.3.1: Imágenes pertenecientes a diferentes datasets, junto a sus correspondientes mapas de
disparidad (rojo: mayor disparidad, azul: menor disparidad) computados utilizando la
librería LIBELAS.

4.4. Expansión y fusión de mapa

Luego que el hilo de Cómputo de Disparidad computa el mapa de disparidad del keyframe
actual Kj , el hilo de Expansión y fusión de mapa utiliza este mapa y la posición correspondiente
a Kj para mejorar y agregar nuevos puntos a la reconstrucción 3D densa. En base al mapa
de disparidad Dj es posible calcular un mapa de profundidad inversa según las ecuaciones de
geometría estéreo. La profundidad inversa ρi para cada píxel i está dada por

ρi =
Dj

bf
, (4.4.1)

siendo f la distancia focal y b el baseline del par de imágenes estéreo rectificadas.
Podemos estimar una nube de puntos densa P = {x1, . . . ,xP } acumulando las reconstruc-

ciones densas para los últimos J keyframes estéreo {Pj−J , . . . ,Pj}. Sobre esta nube de puntos
P, se aplica Frustum culling para obtener solo aquellos puntos visibles desde Kj , como se ex-
plicó en la sección 3.1.3. Denominamos a la nube de puntos resultante mapa local al keyframe
Kj .
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A medida que la cámara se traslada, es posible que ciertas áreas del mapa local P se
encuentren duplicadas. Asímismo, la reconstrucción ha de ser más precisa desde cierto puntos
de vista cercanos a la escena. Proponemos un algoritmo de fusión eficiente para estas áreas
duplicadas. Dado dos puntos xprevio ∈ P y xactual ∈ Pj de la nube de puntos local y del
keyframe actual respectivamente, consideramos que corresponden al mismo punto 3D si:

Sus proyecciones en keyframes estéreo cercanos coinciden en las mismas coordenadas del
píxel en la imagen.

La distancia euclideana entre sus coordenadas 3D se encuentra por debajo de un cierto
threshold.

La Figura 4.4.1 ilustra la fusión de un par de puntos 3D correspondientes xprevio y xactual. El
resultado de la fusión es

xfusión =
1

ρfusión

xactual

∥xactual∥
, (4.4.2)

donde ρfusión es la profundidad inversa promedio

ρfusión =
ρactual + ρprevio

2
, (4.4.3)

y ρactual y ρprevio son las profundidades inversas de xactual y xprevio respectivamente.
Nótese en la Ecuación 4.4.1 que la profundidad inversa tiene una relación lineal con la

disparidad. Es posible expresar la desviación estándar de la profundidad inversa con respecto
a la disparidad como

σρi =
∂ρi
∂Di

σDi =
1

bf
σDi . (4.4.4)

Asumiendo que la variación estándar en la disparidad es constante, la Ecuación 4.4.4 expresa
que la incertidumbre en la profundidad inversa también resulta constante.

En este algoritmo de fusión, estamos asumiendo que la profundidad inversa de un punto
es similar desde dos puntos de vista diferentes. Esta es una suposición razonable mientras
los keyframes se encuentren cercanos entre sí, lo cual se cumple en nuestro caso, dado que
incrementalmente fusionamos el mapa local al keyframe Kj con la nube de puntos Pj generada
desde el mismo.

Siendo ρ
cj
i y n

cj
i la profundidad inversa y el rayo de proyección del punto i en el sistema

de coordenadas de la cámara cj y tc1c2 y Rc1c2 el vector de traslación y matriz de rotación
entre la cámara c1 y c2. La siguiente igualdad se cumple:

1

ρc11
nc1
1 = tc1c2 +Rc1c2

1

ρc21
nc2
1 . (4.4.5)

Aplicando la norma euclideana lado a lado en la Ecuación 4.4.5 y asumiendo que los
keyframes se encuentran cerca tc1c2 ≈ 0, vemos que
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∥∥∥∥ 1

ρc11
nc1
1

∥∥∥∥ =

∥∥∥∥tc1c2 +Rc1c2

1

ρc21
nc2
1

∥∥∥∥ despreciando el término tc1c2 ≈ 0∥∥∥∥ 1

ρc11
nc1
1

∥∥∥∥ =

∥∥∥∥Rc1c2

1

ρc21
nc2
1

∥∥∥∥ dado que Rc1c2 es ortonormal∥∥∥∥ 1

ρc11
nc1
1

∥∥∥∥ =

∥∥∥∥ 1

ρc21
nc2
1

∥∥∥∥
1

ρc11
∥nc1

1 ∥ =
1

ρc21
∥nc2

1 ∥ dado que nc1
1 y nc1

1 son versores

1

ρc12
=

1

ρc21
ρc12 = ρc21 .

Finalmente, este hilo expande el mapa utilizando los restantes píxeles que no encontraron
correspondencias y que poseen un valor de disparidad válido. El método distingue dos casos:
píxeles sin correspondencia en el mapa, y píxeles que no satisfacen la restricción de distancia
euclideana. En el primer caso, el hilo simplemente triangula un nuevo punto según la disparidad
del píxel. En el último caso, se triangula un nuevo punto si el punto actual xactual se encuentra
más cercano a la cámara que el punto existente xprevio, indicando que pertenecen a diferentes
objetos.

 
actual

fusión

previo
previ

o
actua

l

Figura 4.4.1: Fusión de un par de puntos correspondientes. xactual, xprevio y xfusión son el punto
triangulado desde el mapa de disparidad actual, el punto existente y el nuevo punto
estimado (resultado de la fusión), respectivamente. En la imagen también se muestra el
criterio de fusión donde la distancia euclideana entre las coordenadas 3D se encuentra
por debajo de un cierto threshold.

4.5. Refinamiento de mapa

El sistema propuesto es capaz de actualizar el mapa denso 3D al recibir actualizaciones de
posiciones, cuando los keyframes asociados ya hayan sido procesados. Notar que este compor-
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tamiento es esperable en sistemas de SLAM, ya que el mapa disperso y la trayectoria de la
cámara son refinados a lo largo de toda la secuencia. En nuestro caso, cada vez que S-PTAM
ajusta un keyframe en la trayectoria, el hilo de Refinamiento ajusta el mapa. Esto ayuda a
mantener una reconstrucción más precisa.

Cabe recordar que las nubes de puntos son almacenadas en el sistema de coordenadas del
mundo. Por lo tanto, dada la nube de puntos Pi, generada desde el keyframe Ki utilizando
la posición de la cámara ci, notamos la transformación existente en el mundo y esta cámara
como:

Eciw =

[
R t
0 1

]
.

De la misma manera, siendo ĉi la posición actualizada de la cámara en cuestión, notamos:

Eĉiw =

[
R̂ t̂
0 1

]
.

Luego, la actualización de la nube de puntos Pi está dada por la siguiente matriz de transfor-
mación Eref :

Eref = EwĉiEciw

= (Eĉiw)−1Eciw

=

[
R̂ t̂
0 1

]−1 [
R t
0 1

]
=

[
R̂

⊤ −R̂
⊤
t̂

0 1

] [
R t
0 1

]

=

[
R̂

⊤
R R̂

⊤
(t− t̂)

0 1

]
.

Por otro lado, el hilo de Refinamiento de mapa se encarga permanentemente de mover
nubes de puntos no utilizadas a memoria secundaria, permitiendo ejecutar el sistema en se-
cuencias de extensa longitud, reconstruyendo millones de puntos 3D. Dado que el hilo de
Expansión y fusión de mapa utiliza las nubes de puntos recientes, estas se conservan en me-
moria RAM hasta que salen de dicho mapa local.

4.6. Detalles de implementación

El sistema de mapeo denso se implementó como un nodo del framework de código abierto
ROS [79], con el objetivo de promover su uso dentro de la comunidad de investigación en
robótica. El código fuente del sistema de mapeo denso propuesto en esta tesina se encuentra
disponible públicamente1 bajo licencia GPLv3.

Notar que el sistema está íntegramente desacoplado de S-PTAM, generalidad que permite
fácilmente re-utilizar el nodo de densificación con otros métodos de SLAM dispersos que
presenten una interfaz similar a S-PTAM. La biblioteca libre de visión por computadora

1https://github.com/CIFASIS/dense-sptam
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OpenCV [80] fue utilizada para el manejo y codificación de imágenes y la librería de código
abierto Point Cloud Library (PCL) [81] se empleó en el manejo de nubes de puntos.

La implementación del sistema de mapeo denso se constituye de dos hilos principales que
realizan las tareas de Cómputo de disparidad (sección 4.3) y Expansión y fusión de mapa (sec-
ción 4.4). Un tercer hilo, con menor prioridad, se encarga del Refinamiento de mapa (sección
4.5). Nótese que los hilos de Cómputo de disparidad y Expansión y fusión de mapa son CPU-
bound (requieren uso intensivo de CPU) y, en cambio, el hilo de Refinamiento de mapa es
I/O-bound (limitado por operaciones de entrada-salida).
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Capítulo 5

Experimentación y resultados

En este capítulo se presentan los experimentos diseñados para evaluar el desempeño y
precisión de la solución propuesta para el problema de reconstrucción densa basada en dis-
paridad. En todos los casos, el hardware utilizado para el procesamiento de los experimentos
corresponde a una computadora estándar de escritorio con procesador Intel Core i7 de 2,6GHz
y 16GB de memoria RAM.

Los experimentos se llevan a cabo sobre el entorno de desarrollo ROS (Robot Operating
System) Kinetic, el cual provee las herramientas necesarias para comprobar el desempeño del
sistema en distintos tipos de escenarios. El método propuesto se implementó como un nodo
ROS que es ejecutado en simultáneo al nodo ROS correspondiente al sistema S-PTAM.

5.1. Datasets

Para la experimentación y evaluación se utilizan colecciones de datos de dominio público,
denominados datasets. Los datos recolectados en estas colecciones corresponden a mediciones
efectuadas mediante diferentes sensores a lo largo de un trayecto realizado por robots móviles o
vehículos. ROS posibilita la confección y posterior reproducción de estos datasets, permitiendo
evaluar el desempeño del sistema en diferentes condiciones.

Evaluamos nuestro sistema S-PTAM Denso sobre los datasets públicos KITTI [70] y Tsu-
kuba [78].

5.1.1. Dataset KITTI

KITTI Vision Benchmark Suite [70] es un dataset compuesto por 23 secuencias capturadas
por un vehículo transitando un entorno urbano por las calles de la ciudad de Karlsruhe,
Alemania. La longitud promedio de cada secuencia está en el orden de varios kilómetros.

El vehículo posee una cámara estéreo montada en su frente, con un baseline de ∼60cm y
una resolución de 1344 × 391 píxeles, que corre a una frecuencia de 10 frames por segundo
(10Hz). En la Fig. 5.1.1 se muestran los sensores montados en el vehículo utilizado en el dataset
KITTI y un conjunto de imágenes de ejemplo seleccionadas de distintas secuencias.

Para la evaluación del método propuesto se utilizaron las primeras 11 secuencias del dataset
(secuencias 00 a 10) dado que, además de las imágenes estéreo, proporcionan información del
ground truth, con la localización precisa del vehículo en cada momento y nubes de puntos 3D
tomadas con un láser Velodyne.
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(a) (b)

Figura 5.1.1: (a) Sensores utilizados en el dataset KITTI. (b) Imágenes pertenecientes a secuencias
del dataset KITTI.

5.1.2. Dataset Tsukuba

Tsukuba Stereo [78] es un dataset generado completamente por computadora que consiste
en una cámara estéreo recorriendo una trayectoria por un entorno interior. El dataset consta
de una secuencia de video de 1 minuto, formada por 1800 pares de imágenes estéreo, a una
frecuencia de 30 frames por segundo (30Hz). La secuencia es capturada por una cámara estéreo
con un baseline de ∼10cm y una resolución de 640 x 480 píxeles.

Al tratarse de una dataset artificial, provee información exacta del ground truth: posición
3D y orientación de la cámara y mapas de disparidad para cada frame. Combinando esta
información es posible reconstruir el entorno 3D a medida que la cámara recorre la trayectoria,
determinando con exactitud la distancia entre el lente de la cámara y cualquier objeto o punto
3D en la escena. En la Fig. 5.1.2 se muestran algunas imágenes de ejemplo seleccionadas del
dataset, con sus respectivos mapas de disparidad.

Figura 5.1.2: Imágenes pertenecientes al dataset Tsukuba con sus respectivos mapas de disparidad
(blanco: mayor disparidad, negro: menor disparidad).
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5.2. Evaluación

La precisión de la reconstrucción 3D obtenida se evaluó mediante la comparación de mapas
de profundidad generados por el método propuesto y en base a información de ground truth.
Un mapa de profundidad es una imagen donde a cada píxel se le asigna el valor determinado
por la profundidad (distancia en el eje Z) del punto 3D proyectado. En caso que un píxel no
corresponda a la proyección de ningún punto del entorno 3D, se considera que el píxel tiene
un valor de profundidad inválido.

Los mapas de profundidad asociados al mismo keyframe son comparados píxel a píxel,
calculando el error absoluto existente en la profundidad, omitiendo aquellos píxeles que no
posean un profundidad válida. En el dataset Tsukuba, los autores proveen los mapas de dispa-
ridad del ground truth para cada par de imágenes estéreo, desde los que extrajimos los mapas
de profundidad. Para el caso del dataset KITTI, generamos los mapas de profundidad del
ground truth para cada par de imágenes proyectando las nubes de puntos del láser Velodyne
en cada plano de imagen, utilizando las correspondientes posiciones del ground truth.

Por otro lado, utilizamos los mapas de profundidad generados a partir de la librería de
disparidad LIBELAS [13], sobre distintos pares de imágenes estéreo, para mostrar los beneficios
de nuestro algoritmo de fusión.

5.3. Resultados

Las Figuras 5.3.1 y 5.3.2 muestran distintas reconstrucciones tridimensionales producidas
por S-PTAM Denso en ambos datasets, donde puede notarse la alta precisión del método.

Figura 5.3.1: Distintas reconstrucciones 3D generadas mediante nuestro algoritmo en el dataset KITTI
(secuencia 06).

Figura 5.3.2: Distintas reconstrucciones 3D generadas mediante nuestro algoritmo en el dataset sinté-
tico Tsukuba.
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Las Figuras 5.3.3 y 5.3.4 muestran una comparación entre los mapas de profundidad es-
timados por LIBELAS, a partir de un par de imágenes estéreo, y el mapa de profundidad
calculado por nuestro algoritmo. Además mostramos los errores en la reconstrucción.

Obsérvese que, para la secuencia KITTI, la profundidad obtenida por S-PTAM Denso
5.3.3e se aproxima mejor al ground truth 5.3.3b que el obtenido por LIBELAS 5.3.3c. Esto
también puede ser apreciado en las figuras de error 5.3.3d y 5.3.3f. Esta notable mejora en la
precisión es principalmente el resultado de la fusión desde diferentes puntos de vista realizada
por el método propuesto. La imágenes del dataset KITTI contienen áreas distantes, que resul-
tan en un mayor error estéreo. Para tales áreas el error puede ser reducido si la profundidad
estéreo es fusionada con una observación más cercana.

En la Figura 5.3.3c puede observarse el área del cielo remarcada, a la que LIBELAS asig-
na valores de disparidad incorrectos —el cielo se considera que tiene un valor de disparidad
nulo, equivalente a una profundidad infinita—. El método propuesto mejora la reconstruc-
ción descartando estos puntos como puede observarse en la Figura 5.3.3e. Otra mejora puede
observarse en las Figura 5.3.3d donde la región remarcada presenta error alto en LIBELAS,
a diferencia del método propuesto. Como contraparte, el mapa de profundidad de S-PTAM
Denso presenta un mayor número de huecos —píxeles sin valor de profundidad— como se
observa en la Figura 5.3.3f debido a que estos puntos no pudieron ser validados.

(a) Imagen izquierda (b) Ground-Truth

(c) Mapa de profundidad LIBELAS (d) Error mapa de profundidad LIBELAS

(e) Mapa de profundidad S-PTAM Denso (f) Error mapa de profundidad S-PTAM Denso

0 8 16 24 32 40 48 (m)

(g) Métrica de color

Figura 5.3.3: Comparación entre mapas de profundidad obtenidos mediante LIBELAS y S-PTAM en
relación al ground truth, para una imagen de la secuencia 06 del Dataset KITTI.
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(a) Imagen izquierda (b) Ground-Truth

(c) Mapa de profundidad LIBELAS (d) Error mapa de profundidad LIBELAS

(e) Mapa de profundidad S-PTAM Denso (f) Error mapa de profundidad S-PTAM Denso

0 8 16 24 32 40 48 (m)

(g) Métrica de color

Figura 5.3.4: Comparación entre mapas de profundidad obtenidos mediante LIBELAS y S-PTAM en
relación al ground truth, para un par de imágenes estéreo de la secuencia 06 del Dataset
KITTI.

En las Figuras 5.3.5 y 5.3.6 puede observarse que los errores de LIBELAS y S-PTAM
Denso son similares en el dataset Tsukuba. La razón es que la escena de interior, renderizada
por el dataset Tsukuba, no contiene áreas distantes. La profundidad desde un par de imágenes
estéreo es entonces suficientemente precisa, y la mejora obtenida por el algoritmo de fusión
desde diferentes puntos de vista no resulta tan evidente.

Nótese que en términos generales el mapa de profundidad de S-PTAM Denso 5.3.5e pre-
senta un mayor número de huecos y es menos denso que el mapa de LIBELAS 5.3.5c. Por otro
lado, el mapa de profundidad de LIBELAS presenta áreas con mucho error —como la región
remarcada en la Figura 5.3.5d— que son refinadas por el método propuesto, mejorando con-
siderablemente la reconstrucción. Sin embargo, el área remarcada en la Figura 5.3.5f muestra
que S-PTAM Denso descartó algunos puntos que presentaban un error relativamente bajo en
el mapa generado por LIBELAS, lo cual tiene un impacto negativo en la reconstrucción.
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(a) Imagen izquierda (b) Ground-Truth

(c) Mapa de profundidad LIBELAS (d) Error mapa de profundidad LIBELAS

(e) Mapa de profundidad S-PTAM Denso (f) Error mapa de profundidad S-PTAM Denso

0 0.8 1.6 2.4 3.2 4.0 4.8 (m)5.6

(g) Métrica de color

Figura 5.3.5: Comparación entre mapas de profundidad obtenidos mediante LIBELAS y S-PTAM en
relación al ground truth, para una imagen del Dataset Tsukuba.
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(a) Imagen izquierda (b) Ground-Truth

(c) Mapa de profundidad LIBELAS (d) Error mapa de profundidad LIBELAS

(e) Mapa de profundidad S-PTAM Denso (f) Error mapa de profundidad S-PTAM Denso

0 0.8 1.6 2.4 3.2 4.0 4.8 (m)5.6

(g) Métrica de color

Figura 5.3.6: Comparación entre mapas de profundidad obtenidos mediante LIBELAS y S-PTAM en
relación al ground truth, para una imagen del Dataset Tsukuba.
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5.3.1. Análisis del error

Para obtener un análisis cuantitativo de nuestro algoritmo, también evaluamos el error de
la profundidad a lo largo de toda la secuencia 06 del dataset KITTI. Las Figuras 5.3.7 y 5.3.8
muestran los errores de la reconstrucción a distintas distancias de la cámara, en la secuencia 06
del dataset KITTI, empleando los mapas de profundidas de LIBELAS y S-PTAM Denso. Los
errores se muestran a partir de los 5 metros de distancia, ya que esta es la mínima distancia
del sensor Velodyne que utilizamos como ground truth.

Para una mejor comparación, la Figura 5.3.9 muestra el error medio para cada profundi-
dad tanto en S-PTAM Denso como en LIBELAS. Nótese que los errores son muy similares
para pequeñas profundidades. Dado que el parallax 1 es grande, la profundidad estimada es
lo suficientemente precisa, por lo tanto las triangulaciones estéreo adicionales no agregan de-
masiada información. La ganancia obtenida mediante la fusión estéreo es apreciada a grandes
profundidades, donde una sola triangulación estéreo produce resultados ruidosos y la fusión
de múltiples vistas es capaz de reducir el error.

Figura 5.3.7: Error en LIBELAS (profundidad vs. error) en la secuencia 06 del Dataset KITTI.

1Parallax : desviación en la posición aparente de un objeto dependiendo del punto de vista elegido.
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Figura 5.3.8: Error en S-PTAM Denso (profundidad vs. error) en la secuencia 06 del Dataset KITTI.

Figura 5.3.9: Comparación de mediana de error entre LIBELAS y S-PTAM Denso (profundidad vs.
error) en la secuencia 06 del Dataset KITTI.
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En las Figuras 5.3.10 y 5.3.11 se grafica el error en la profundidad de LIBELAS y S-PTAM
Denso, respectivamente, para la secuencia del dataset Tsukuba. Al igual que en el Dataset
KITTI, mostramos el error medio en la profundidad para ambos métodos en la Figura 5.3.12.
En contraste con los resultados del Dataset KITTI, en este caso la precisión de S-PTAM Denso
resulta en una mejora mínima frente a la obtenida por LIBELAS.

El motivo subyacente fue detallado anteriormente. Las profundidades del escenario de
interior generado en el dataset Tsukuba son pequeñas (en comparación con las calles en exterior
del dataset KITTI). El baseline de la cámara estéreo es lo suficientemente grande para producir
estimaciones precisas de la profundidad, y por lo tanto las sucesivas fusiones no implican una
mejora significativa.

Como conclusión, las triangulaciones desde múltiple pares de imágenes estéreo mejoran
sustancialmente la precisión de la reconstrucción cuando el cociente de relación profundidad-
baseline es alto. En caso contrario, la ganancia en el método se ve limitada.

Por completitud, en las Figuras 5.3.13 y 5.3.14 se expone un análisis comparativo de las
medianas de error correspondientes a las restantes secuencias del dataset KITTI.

Figura 5.3.10: Error en LIBELAS (profundidad vs. error) en el Dataset Tsukuba.
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Figura 5.3.11: Error en S-PTAM Denso (profundidad vs. error) en el Dataset Tsukuba.

Figura 5.3.12: Comparación de mediana de error entre LIBELAS y S-PTAM Denso (profundidad vs.
error) en el Dataset Tsukuba.
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(a) Secuencia 00 del Dataset KITTI. (b) Secuencia 01 del Dataset KITTI.

(c) Secuencia 02 del Dataset KITTI. (d) Secuencia 03 del Dataset KITTI.

(e) Secuencia 04 del Dataset KITTI. (f) Secuencia 05 del Dataset KITTI.

Figura 5.3.13: Comparación de mediana de error entre LIBELAS y S-PTAM Denso para el dataset
KITTI (profundidad vs. error).
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(a) Secuencia 07 del Dataset KITTI. (b) Secuencia 08 del Dataset KITTI.

(c) Secuencia 09 del Dataset KITTI. (d) Secuencia 10 del Dataset KITTI.

Figura 5.3.14: Comparación de mediana de error entre LIBELAS y S-PTAM Denso para el dataset
KITTI (profundidad vs. error).

5.3.2. Costo computacional

Las Figuras 5.3.15 y 5.3.16 dividen el número total de puntos al final de cada secuencia entre
dos clases: aquellos que fueron vistos una única vez —hipótesis—, o en múltiples ocasiones
—validados—, y finalmente se detalla el número total de fusiones de profundidad realizadas.
Estos valores muestran cómo el método propuesto reduce considerablemente el tamaño del
mapa comparado con un enfoque naive donde simplemente se concatenan las distintas nubes
de puntos estéreo generadas.

Nótese en las figuras que el número de puntos es mayor en las secuencias del dataset
KITTI, ya que la cámara recorre una distancia mucho mayor que en la secuencia Tsukuba.
Por otro lado, el total de fusiones resulta mayor en la secuencia Tsukuba dado que la escena es
observada desde múltiples puntos de vista, a diferencia del dataset KITTI donde la trayectoria
resulta puramente exploratoria.
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Figura 5.3.15: Cantidad total de puntos a lo largo de una ejecución de S-PTAM Denso (creados,
descartados, presentes en la reconstrucción final —hipótesis (vistos una única vez) y
validados (fusionados múltiples veces)—, y el número total de fusiones) en la secuencia
06 del dataset KITTI.

Figura 5.3.16: Cantidad total de puntos a lo largo de una ejecución de S-PTAM Denso (creados,
descartados, presentes en la reconstrucción final -hipótesis (vistos una única vez) y
validados (fusionados múltiples veces)-, y el número total de fusiones) en la secuencia
del dataset Tsukuba.

52



La Tabla 5.3.17 contiene los pasos más relevantes de nuestro algoritmo -cómputo de dispa-
ridad, fusión de mapa y refinamiento de mapa- y el tiempo promedio de cómputo por keyframe.
La Tabla muestra que el método de S-PTAM Denso resulta apto para la navegación de robots
móviles, dado que puede correr en tiempo real a 5 fps en las secuencias del dataset KITTI y
a 18 fps en el caso de Tsukuba. Cabe destacar que el tiempo computacional empleado en la
fusión y expansión de mapa es prácticamente el mismo en ambos casos. El tiempo consumido
por el Refinamiento de mapa es despreciable en comparación con las restantes tareas.

Secuencia Disparidad (ms) Expansión y fusión (ms) Refinamiento (ms)

Tsukuba 118.20 132.72 4.80

KITTI 00 156.92 115.40 6.53

KITTI 01 156.10 69.12 5.21

KITTI 02 160.63 108.13 6.58

KITTI 03 153.66 83.01 4.83

KITTI 04 149.15 72.99 5.00

KITTI 05 165.31 108.97 5.97

KITTI 06 154.89 83.21 4.84

KITTI 07 155.74 113.15 6.10

KITTI 08 152.10 101.01 5.22

KITTI 09 159.84 101.20 5.76

KITTI 10 158.81 117.42 6.35

Figura 5.3.17: Tiempo de computación promedio (en ms) para cada fase de nuestro algoritmo.
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Capítulo 6

Conclusiones

En este trabajo de tesina se presentó un método capaz de realizar una reconstrucción densa
del entorno, integrado a un sistema de SLAM disperso de visión estéreo basado en keyframes.
El método es denominado S-PTAM Denso debido a que la implementación se realizó para ser
ejecutada conjuntamente y de manera desacoplada con el sistema de SLAM estéreo S-PTAM
[6].

El sistema se dividió en tres hilos de ejecución concurrentes: generación y reproyección de
mapas de disparidad, transformación y fusión de nubes de puntos, y refinamiento del mapa
global. Este diseño fuertemente paralelizable permitió aprovechar la capacidad de cómputo de
procesadores multinúcleo, mejorando considerablemente el desempeño del método. Los keyfra-
mes generados por el sistema S-PTAM son procesados secuencialmente por el hilo de Cómputo
de Disparidad generando un mapa de disparidad que, a su vez, es tratado posteriormente en el
hilo de Expansión y fusión de mapa. El hilo de Expansión y fusión de mapa combina el mapa
de disparidad y la posición del keyframe asociado para extender y ajustar el mapa buscando
correspondencias con los puntos 3D existentes en el mapa denso. Un tercer hilo de Refina-
miento de mapa (Mapping) ajusta constantemente la posición de los keyframes y las nubes
de puntos asociadas cada vez que S-PTAM refina una posición, comportamiento esperable en
sistemas de SLAM ya que el mapa disperso y la trayectoria de la cámara son refinados a lo
largo de toda la secuencia.

Para el cómputo de mapas de disparidad se decidió utilizar una libreŕıa externa. Se optó
por la librería de código abierto LIBELAS [13], que demostró satisfacer los requeriminetos del
método de densificación generando mapas de disparidad densos abarcando casi la totalidad de
la imagen. Contar con suficiente información de disparidad de la escena observada permitió
que la heurística empleada por S-PTAM Denso mejore considerablemente la reconstrucción
del entorno —mediante la fusión de puntos y descarte de outliers— en comparación con un
enfoque naive, donde simplemente se concatenan las distintas nubes de puntos.

El método desarrollado se programó como un nodo del framework ROS (Robot Operating
System) para ser ejecutado en paralelo y conjuntamente con el nodo correspondiente al sistema
S-PTAM. Evaluamos el sistema en un entorno real (dataset KITTI) [70] y sintético (dataset
Tsukuba) [78]. Los experimentos realizados sobre datasets de dominio público muestran que
el sistema es apto para generar en tiempo real una reconstrucción densa, sin requerir el uso de
GPUs, con precisión similar a otros métodos de densificación presentes en el estado del arte.
La precisión del mapa denso y el rendimiento en la reconstrucción hacen que el método sea
apto para la navegación de robots autónomos, tanto en entornos de interior y exterior como
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en secuencias de extensa longitud. Sin embargo, los experimentos muestran que la precisión de
la reconstrucción en entornos de exterior —Dataset KITTI— superaron ampliamente a los de
interior —Dataset Tsukuba— debido principalmente a que el cociente de relación profundidad-
baseline es alto en el primer caso, a diferencia del segundo.

6.1. Trabajo futuro

Como trabajo futuro derivado de la presente tesina identificamos varias mejoras que resul-
tan interesantes de ser investigadas.

Actualmente, la heurística de fusión planteada utiliza solamente información geométrica
para la búsqueda de correspondencias entre puntos del mapa. Es posible mejorar la heurística
incluyendo información de apariencia que ayudaría a determinar si dos puntos pertenecen al
mismo objeto, lo que aumentaría la precisión del método. Por otro lado, teniendo en cuenta el
factor de error existente tanto en las posiciones como en el mapa denso, el criterio para deter-
minar correspondencias puede ampliarse a considerar no solo el píxel del punto 3D proyectado
sino un entorno alrededor del mismo.

Otra línea de trabajo planteada a futuro consiste en simplificar las nubes de puntos me-
diante la detección de regiones planares, reduciendo el uso de CPU y memoria. De la misma
manera, el uso de información semántica y técnicas de machine-learning puede permitir de-
tectar características visuales de alto nivel que pueden emplearse para mejorar la precisión del
mapa y reducir su complejidad.

Como se describió anteriormente, la implementación actual del sistema se realizó utilizando
LIBELAS [13] para el cálculo de mapas de disparidad y el sistema de SLAM estéreo S-PTAM
[6] para posicionamiento. La versatilidad del método permite fácilmente utilizar otros com-
ponentes para la realización de estas tareas, por lo que un análisis comparativo de diversos
proyectos resultaría en un aporte que podría repercutir considerablemente en la precisión y el
desempeño de S-PTAM Denso.

Los experimentos realizados en este trabajo pueden extenderse a numerosos datasets que
se encuentran disponibles públicamente dentro de la comunidad robótica. Un análisis de la
reconstrucción obtenida en diversos escenarios permitiría conocer con mayor certeza la pre-
cisión y las limitaciones del método propuesto. Así mismo, se planea correr el método sobre
un robot móvil en tiempo real, para lo cual puede resultar necesario modificar y optimizar
la implementación de modo que se adapte a las limitaciones de hardware de la plataforma.
En este sentido, el soporte y uso de GPU puede resultar de suma importancia y debe ser
considerado como una línea de trabajo a futuro.

Por último, para demostrar la utilidad del sistema propuesto, la salida generada por el
método podría ser utilizada por sistemas de navegación y detección de obstáculos que requieran
de un mapa denso para su funcionamiento.
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