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Resumen

En este articulo se presentan distintos detectores de
puntos de interés y se analiza su aplicacion en SLAM
basado en vision. Para ello se evaltan los detectores
en funcién de su repetibilidad ante cambios en punto
de vista y de escala, puesto que se trata de
requerimientos deseables para marcas visuales. Se
han llevado a cabo diferentes experimentos con
secuencias de iméagenes capturadas con elevada
precision. Estas imagenes contienen tanto objetos
planos como escenas en tres dimensiones.

Palabras Clave: Detector de puntos de interés,
SLAM visual, marcas visuales, robots méviles.

1 INTRODUCCION

La adquisicion de mapas es una tarea fundamental
para robots méviles auténomos ya que los mapas son
necesarios para otras tareas de nivel superior. En
consecuencia, el problema de SLAM ha recibido
especial atencién en los dltimos afos. Algunos
autores usan sensores laser para construir mapas en
dos y tres dimensiones (ver [2,5,8][10,14,24]).
Recientemente, existe una tendencia creciente en el
uso de camaras y sensores. Este enfoque es conocido
como SLAM visual (VSLAM). Las camaras
proporcionan una mayor cantidad de informacion y
son mas baratas que los sensores laser. Ademas,
proveen informacion 3D cuando se utilizan sistemas
estéreo.

Normalmente los enfoques que utilizan vision
aplican SLAM basado en caracteristicas, en el que se
tratan caracteristicas visuales como marcas. El punto
clave cuando se trabaja con VSLAM es seleccionar
caracteristicas de las imagenes que sean adecuadas
para ser integradas como marcas fiables en el mapa.

Ademaés, cuando se trata de mapas en 3 dimensiones,
las marcas deben ser robustas ante cambios de escala
y de punto de vista. Se han utilizado diferentes
caracteristicas visuales para la construccion de mapas
usando visibn monocular o estéreo. Por ejemplo,
Lemaire y Lacroix [13] usan segmentos como marcas
junto con un enfoque de SLAM con EKF. Fintrop et
al. [3] extraen regiones de interés usando el sistema
VOCUS. Algunos autores utilizan caracteristicas
SIFT como marcas en el espacio 3D [22]. Little et al.
[15] y Gil et al.[7] realizaron ademas el seguimiento
de caracteristicas SIFT para integrar las mas robustas
al mapa; y Valls Miro et al.[25] han utilizado SIFT
para construir mapas en entornos muy extensos. El
detector de Harris ha sido también utilizado como
marcas en SLAM monocular (Davidson and Murray
[3]) o en control reactivo (Hygounenc et al. [11]).
Finalmente, Murillo et al. [20] presentan un método
de localizacién usando caracteristicas SURF. Entre
estas caracteristicas, los puntos de interés han
recibido mayor atencion en vSLAM. Estos puntos
son normalmente invariantes ante rotacion,
traslacion, escala y parcialmente invariantes ante
punto de vista, lo cual los hace adecuados para ser
usados como marcas visuales. En la préctica, sin
embargo, los puntos detectados no son estables y la
asociacion entre diferentes vistas es dificil. Se han
aplicado algunas soluciones para resolver este
problema, como mezclar diferentes métodos en un
detector [12] o seguir los puntos durante varias
imagenes para mantener la estabilidad [7,22]. No
obstante, la pregunta de cual es el detector mas
adecuado para VSLAM esta todavia abierta.

En el contexto de asociacién y reconocimiento,
algunos autores han evaluado varios detectores de
puntos de interés. El trabajo presentado por
Mikolajczyk y Schmid [18], utiliza diferentes
detectores para extraer regiones afines invariantes,
pero s6lo se centra en la comparacion de diferentes
métodos de descripcion. En [21], se evalda un



conjunto de detectores. El criterio utilizado mide la
calidad de estas caracteristicas para tareas como
reconocimiento de objetos, asociacion de imagenes y
reconstruccion 3D. Sin embargo, no tienen en cuenta
la repetibilidad en varias imagenes sucesivas en una
secuencia.

En este articulo se presenta una evaluacion de
diferentes detectores de puntos que son tipicamente
utilizados en VSLAM. Los requerimientos exigidos
es que sean robustos ante cambios de escala y punto
de vista, ya que el robot debe ser capaz de detectar y
asociar nuevas marcas con marcas previamente
visualizadas. Bajo estas condiciones, se ha evaluado
la repetibilidad de los puntos en imagenes
consecutivas capturadas para este proposito, y
también la probabilidad de que un punto sea
detectado en imagenes posteriores.

2 DETECTORES DE PUNTOS DE
INTERES

El propdsito de este trabajo es comparar diferentes
métodos de deteccion con el fin de elegir el mas
adecuado para su aplicacién a tareas de SLAM. Por
este motivo, es deseable detectar puntos estables del
entorno que sean persistentes a lo largo de un extenso
nimero de imagenes consecutivas. De este modo, se
mejoraria la localizacion del robot. Por ejemplo,
cuando dos robots reconocen la misma escena de un
entorno se deberfa realizar una asociacién correcta
entre las caracteristicas correspondientes de esta
escena. Ademas, esto deberia ocurrir a pesar de
ligeras diferencias en cambios de punto de vista u
orientacion.

Otro requerimiento también importante es que los
puntos de interés deben ser suficientemente
distintivos para que puntos capturados por dos robots
desde localizaciones ligeramente diferentes sean
asociados correctamente.

Segun este criterio, se han evaluado algunos métodos
de deteccion existentes y que han sido utilizados
previamente por otros investigadores en tareas de
SLAM visual. Esta evaluacion se ha realizado,
concretamente, con cinco detectores diferentes que se
resumen a continuacion.

2.1 DETECTOR DE ESQUINAS DE HARRIS

El detector de esquinas de Harris [9] es,
probablemente, el mas cominmente usado, debido a
su elevada invarianza ante escala, rotacion, cambios
de iluminacién y ruido en la imagen. Este detector
estd basado en la siguiente matriz C(x,y) que se
calcula sobre una subventana pxp para cada punto de
interés en la posicion (x,y).

C(x,y)=[z'* zuy] &

20, 20

donde I,,!1,son los gradientes de la imagen en
direccion horizontal y vertical respectivamente. Sean

Ay A, los valores propios de la matriz C(X,Y), la
funcion de autocorrelacion R tendrd un pico si ambos
valores propios son altos. Esto significa que
desplazamientos en cualquier direcciéon produciran
un incremento significativo, indicando que se trata de
una esquina.

R =, ~ k(4 +4,) @

Algunos autores han obtenido buenos resultados
experimentales con k = 0.04. Este es el caso de
Davidson et al. [3], que utiliza un detector de
esquinas Harris con una subventana de 15x15.

2.2 HARRIS LAPLACE

Los puntos de interés detectados por Harris-Laplace
son invariantes a rotacion y escala [19]. Estos puntos
son detectados por una funcion de Harris
seleccionada en el espacio de escalas por el operador
Laplaciana. La escala seleccionada determina el
tamarfio de la region de interés. En [12], Jensfelt et al.
propone utilizar el detector Harris-Laplace en lugar
del detector de Diferencia de Gaussianas usado
originalmente por SIFT. La razén por la que hace
esta eleccion es porque Harris-Laplace detecta
caracteristicas localizadas de forma mas precisa
espacialmente, lo cual es mejor cuando estas
caracteristicas son usadas para reconstruccion vy
localizacidn y no sélo para reconocimiento.

33 SIFT

El detector SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
es un algoritmo que detecta puntos distintivos de
imagenes y calcula el descriptor de los mismos. Este
algoritmo fue inicialmente presentado por Lowe y
usado en tareas de reconocimiento [16]. Los puntos
de interés extraidos son invariantes a escala, rotacion
y parcialmente invariantes a cambios de punto de
vista e iluminacién. Las caracteristicas SIFT son
localizadas en los méaximos y minimos de una
diferencia de Gaussianas (DoG) aplicada en el
espacio de escalas. Las caracteristicas pueden ser
calculadas a partir de una pirdmide de imagenes con
muestreo entre cada nivel [17]. En este trabajo, nos
hemos centrado solamente en el detector.

23 SURF

SURF (Speeded Up Robust Features(SURF)) es un
detector invariante a rotacion y a escala y un



descriptor presentado por Bay et al. [1]. Esta detector
se basa en la matriz Hessiana por su precision y el
bajo coste computacional. Segin sus autores, este
método supera a otros métodos existentes respecto a
la repetibilidad, robustez y distincion de los
descriptores. Al igual que con las caracteristicas
SIFT, se utiliza sélo el detector SURF dejando a un
lado su descriptor, ya que se considera parte de un
problema diferente.

24 SUSAN

SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating
Nucleus) esta orientado al procesamiento de
imagenes de bajo nivel [23]. El principio de SUSAN
esta implementado usando una aproximacion digital
de mascaras circulares. Si la luminosidad de cada
pixel en una mascara es comparada con la
luminosidad del nicleo de esa mascara, entonces un
area de la méascara puede ser definida teniendo la
misma iluminacién que el ndcleo.

3 METODOS DE EVALUACION

Con el fin de evaluar los diferentes métodos de
deteccion se han utilizado secuencias de imagenes
representando la misma escena con diferentes
cambios de escala y punto de vista. En este apartado
se detalla cdmo se han evaluado las secuencias de
imagenes. Primero se explican los métodos de
seguimiento de puntos utilizados y, a continuacion,
se describen las medidas de evaluacion empleadas.
En este articulo no se contempla la invarianza ante
cambios de iluminacion.

3.1 SEGUIMIENTO DE PUNTOS

Para cada secuencia de imagenes se extraen
primeramente los puntos de interés con los detectores
presentados en el apartado anterior.

El seguimiento de los puntos en las secuencias de
imagenes 2D se ha realizado a partir de la matriz de
homografia, calculada en cada par de iméagenes
consecutivas como en [4]. Sea Y un punto en el

espacio 3D que se proyecta en la posicion
y,=P-Yen la imagen |,y en la posicion
y; =P-Y en la imagen |, con las matrices de

proyeccion P, y P,. Si suponemos que el punto Y se
detecta en dos imagenes, entonces

yi= Hyx y;,withH ;= P, P;* (€))

La matriz de homografia Hy puede ser calculada
seleccionando manualmente cuatro correspondencias
de puntos coplanares entre las imagenes 1 e i. Dado

un punto detectado en una imagen, se predice su
posicion en la imagen consecutiva. Si la posicion
predicha se sit(a a una distancia menor de 2 pixeles,
entonces se considera que este punto es

correspondiente. Este método se ha aplicado sélo en
secuencias con imagenes 2D, ya que la homografia
correspondencias  entre

s6lo establece
coplanares.

puntos

L v,
[ L

0,

0;

0,

Figura 1: Los puntos yy, Y, e y; son las proyecciones

del punto Y en las imagenes Iy, I, e I;. Las matrices

Hi2, Ha muestran la relacidn entre los puntos y; € y»,
e y, e y; respectivamente

En el caso de imagenes con escenas 3D el
seguimiento de puntos se ha implementado con la
matriz fundamental. Esta matriz 3x3 con rango 2
relaciona puntos correspondientes entre dos imagenes
estéreo y puede ser calculada con al menos 7
correspondencias iniciales. Dado un punto m; de la
imagen I;, la matriz fundamental F permite calcular
la linea epipolar donde debe estar situado el punto
correspondiente m’; en la imagen I,. La linea epipolar
se calcula como

I'=Fm, (3)

En consecuencia, dos puntos correspondientes
satisfaran la siguiente ecuacion

m'’ Fm, =0. (4)
En este trabajo, primeramente se ha extraido un
conjunto de correspondencias iniciales usando la
matriz fundamental con el método de los 7 puntos,
seleccionados manualmente. Con ello se obtiene un
extenso nimero de correspondencias que sirven de
entrada para calcular otra matriz fundamental en una
segunda iteracion. En este caso se utiliza el algoritmo
de RANSAC como en [26], que calcula la matriz
fundamental  utilizando como  minimo 8
correspondencias. El hecho de utilizar como entrada
un conjunto de numerosas correspondencias permite
calcular la matriz de forma mas precisa y calcular asi
las correspondencias definitivas.



Figura 2: El punto m’; es el punto correspondiente de
m; en la imagen I,. Este punto esta situado en la linea
epipolar I’ calculada con la matriz fundamental F

Dado un punto en la imagen Ij, los posibles
candidatos a punto correspondiente se seleccionan
estableciendo una ventana de blsqueda de 10x10
pixeles en la imagen consecutiva l,, entorno a la
posicion del punto de la imagen I,. Tras haber
obtenido la matriz fundamental, el punto
correspondiente se ha seleccionado como aquel cuya
distancia a la linea epipolar (Ecuacion (3)) fuese
menor. Esta distancia permite descartar candidatos
erréneos y se calcula como sigue

|m7 Fm, |

()
JFm)Z + (Fm,)?

d(m',,Fm,) =

Los métodos utilizados en el seguimiento de los
puntos son puramente geométricos, lo cual evita
tener que hacer cualquier tipo de descripcion de los
puntos, y, por tanto, realizar la evaluacién
Unicamente de la etapa de deteccién.

.
23 34 45

9-1 1-2 5-6
(@)
ﬁ E
0-1 1-2 23 34 4.5 5.6
(b)

Figura 3: Seguimiento de puntos en una secuencia.
(a) Con la matriz de homografia. (b) Con la matriz
fundamental.

Una muestra de los métodos de seguimiento
utilizados se puede ver en las figuras 3(a) y 3(b)
donde aparecen puntos de Harris seguidos en 6
imagenes consecutivas (puntos blancos). Los puntos
rojos son aquellos que se siguen en la secuencia. Por
tanto, los que aparecen en la Gltima imagen son
aquellos que se han seguido a lo largo de la secuencia
completa. La figura 3(a) muestra el seguimiento de

imagenes con objetos 2D realizado mediante la
matriz de homografia. La figura 3(b) muestra el
seguimiento realizado en imagenes con escenas 3D
mediante el método de la matriz fundamental
explicado anteriormente.

3.2 MEDIDAS DE EVALUACION

El propdsito de este trabajo es evaluar los detectores
de acuerdo a los requerimientos del SLAM. En este
sentido, se ha seguido un criterio de repetibilidad que
refleja la estabilidad de los puntos detectados ante
cambios en las imagenes, por ejemplo, cambios de
escala y de punto de vista.

Se ha definido un ratio de supervivencia S; en la
imagen i de la secuencia como

s, =P 100 ©)
np,

donde np; y npo son el nimero de puntos detectados
en laimagen iy en la primera imagen de la secuencia
respectivamente. EIl detector ideal seria el que
detectase los mismos puntos en la primera y Ultima
imagen, es decir, S;= 100% para cada imagen.

Cuando un robot explora el entorno, se pretende que
las marcas visuales extraidas sean estables y puedan
ser detectadas en un ndmero p de iméagenes
consecutivas [7,15]. De este modo, el nimero de
marcas en el mapa se reduce y con ello la
complejidad del problema de SLAM. Sin embargo, la
eleccion de este valor p supone un compromiso,
puesto que si p es alto, el nimero de marcas en el
mapa serd demasiado bajo; y si p es bajo, supondria
un gran namero de marcas en el mapa con un elevado
coste computacional. Por este motivo, se ha
analizado durante cuantas imagenes consecutivas se
ha de seguir una marca antes de integrarla en el
mapa. Se usa la siguiente probabilidad condicionada:

ta
P(tfa |tfb):tL O

fb

donde ty es el nimero de puntos seguidos hasta la

ultima imagen f,. Este valor representa la

probabilidad de un punto de interés de que sea
seguido hasta la imagen f, dado que ha sido seguido

hasta la imagen f, , y oscila en un rango entre 0 y 1.
Sera 0 si todos los puntos seguidos hasta f, se
pierden en f_, y 1 si ambas imagenes f, y f,

contienen los mismos puntos seguidos. La expresién
[7] proporciona una prediccion de la supervivencia



de un punto de interés en las sucesivas instantaneas si
el movimiento del robot se mantiene similar.

4 EXPERIMENTOS

La evaluacion de los distintos detectores se ha
realizado a partir de secuencias de imagenes
capturadas para este fin. Concretamente, se han
capturado 12 secuencias de 21 imégenes cada una,
con cambios de punto de vista, teniendo un
incremento de 2.5 grados entre cada imagen
consecutiva. Por otro lado, se han capturado 14
secuencias de 12 imagenes cada una, con cambios de
escala. En este caso la variacion entre imagenes
consecutivas es de 0.1 metros. En la figura 4 se
muestra ejemplos de estas imagenes.

Figura 4: Secuencia de imagenes tomadas desde
diferentes puntos de vista (fila superior). Secuencia
con cambios en escala (fila inferior).

Las imagenes han sido capturadas usando un par
estéreo STH-MDCS2 de Videre Design. Se ha
utilizando una de las imagenes  estéreo
simultdneamente para cada secuencia. El par estéreo
se montd sobre el extremo de un brazo robot para
conseguir mayor precision en la captura de imagenes.
Estas imagenes fueron tomadas a varias resoluciones
(320x240, 640x480 y 1280x960), para que fuesen lo
mas representativas posible.

Las figuras 5 y 6 corresponden a secuencias de
imagenes de objetos en dos dimensiones y las figuras
7y 8 imagenes con escenarios 3D. Como se comentd
en un apartado anterior, se evalUan los detectores en
funcién de dos parametros: el ratio de supervivencia
(figuras 5(a), 6(a), 7(a) y 8(a)) y la probabilidad
condicionada (figuras 5(b), 6(b), 7(b) y 8(b)). En el
primero de los casos se analiza la repetibilidad de los
detectores calculando la Ecuacién (6). Para el célculo
de esta ecuacion, se obtiene el total de puntos
seguidos hasta la instantanea i considerando todas las
secuencias (con cambios de punto de vista o escala) y
dividimos este valor entre el nimero total de
nimeros detectados en la primera instantanea. En el
caso de la Ecuacion (7) el procedimiento es similar,
solo que se divide entre el nimero total de puntos
seguidos hasta la Gltima instantanea.

En cuanto al ratio de supervivencia, se observa que
con el detector Harris se obtiene un valor de 30 %
aproximadamente, tanto con cambios en el punto de
vista (figura 5(a)) como en escala (figura 6(a)). Este
resultado es todavia mejor en el caso de las imagenes
con escenarios 3D, donde alrededor del 50 % de
puntos se siguen hasta el final de la secuencia

(figuras 7(2) y 8(a)).

En el caso de los resultados obtenidos con la
probabilidad condicionada, se observa que de nuevo
Harris es el detector con mejores resultados. La
figura 7(b) indica que si un punto es seguido hasta el
la imagen 6 de la secuencia, la probabilidad de que se
detecte en toda la secuencia sera de 0.7.

Harris es el detector que obtiene mejores resultados
en todos los casos. Un hecho a destacar es que este
detector tiene un comportamiento todavia mejor
cuando se trata de imagenes con escenarios en tres
dimensiones (figuras 7 y 8) aumentando la diferencia
respecto al resto de detectores. En la figura 7(a) se
observa que un 55% de los puntos de Harris se
siguen durante toda la secuencia, mientras con el
resto de detectores se alcanza un 20%, a excepcion
del detector SUSAN con el que tan solo alrededor de
un 10 % de puntos se siguen hasta la Gltima imagen.

Con respecto al resto de detectores, las figuras
muestran que el detector de Harris es seguido de
SIFT, Harris Laplace y SURF, los cuales tienen un
comportamiento similar. En concreto, SURF parece
comportarse mejor en el caso de imagenes con
escenarios 3D (figuras 7 y 8), asi como en imagenes
con cambios en escala en general. Por ejemplo, en la
figura 6(b) un punto seguido durante 6 iméagenes
tiene una probabilidad de 0.5 de ser seguido hasta el
final de la secuencia. SIFT es el detector que se
comporta mejor, después de Harris, en el caso de
imagenes con objetos 2D con variaciones en el punto
de vista (figuras 5(a) y 5(b)), pero obtiene peores
resultados en el resto de casos. Finalmente, SUSAN
es el detector con peores resultados en todos los
casos.

Las tablas 1 y 2 presentan, para cada método de
deteccion, el nimero total de puntos de interés
detectados en la primera imagen y los que se han
seguido hasta la Gltima imagen de la secuencia.

5 CONCLUSION

La motivacion de este trabajo ha sido encontrar el
detector mas adecuado para tareas de SLAM. Para
ello se ha hecho una evaluacion de algunos métodos
de deteccion existentes en base a los requerimientos
deseables de una marca visual: repetibilidad vy



precision. Los resultados obtenidos muestran que
Harris es el detector que mejor se comporta segin los
requerimientos evaluados. Por otro lado, cuando se
detecta una marca visual, suele ser necesaria una
descripcién de la misma que permita asociar las
observaciones realizadas por el robot con las marcas

del mapa. Sin embargo, este trabajo se ha centrado en
encontrar un buen detector para SLAM visual. Como
trabajo futuro, se pretende evaluar diferentes métodos
de descripcion en combinacion con el detector
Harris.
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Tabla 1: Namero de puntos detectados en la primera y Gltima imagen de cada secuencia de imagenes 2D.

Cambios en el punto de vista Harris | Harris Laplace | SUSAN | SIFT | SURF
N° puntos detectados en la primera imagen 1051 1216 1472 1830 5438
N° puntos seguidos hasta la Gltima imagen 321 170 18 407 853

Cambios en escala Harris | Harris Laplace | SUSAN | SIFT | SURF
N° puntos detectados en la primera imagen 4501 4431 5004 6330 | 20335
N° puntos seguidos hasta la Gltima imagen 1237 606 392 796 3458

Tabla 2: Namero de puntos detectados en la primera y Gltima imagen de cada secuencia de imagenes 3D.

Cambios en el punto de vista Harris | Harris Laplace | SUSAN | SIFT | SURF
N° puntos detectados en la primera imagen 1013 1372 1495 1774 4934
N° puntos seguidos hasta la Ultima imagen 548 276 159 356 1132
Cambios en escala Harris | Harris Laplace | SUSAN | SIFT | SURF
N° puntos detectados en la primera imagen 963 1254 1417 1668 4661
N° puntos seguidos hasta la Ultima imagen 451 313 220 329 1212
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