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Resumen

Las técnicas basadas en la apariencia global de in-
formacion visual han demostrado ser una alternativa
robusta en aplicaciones relativas a creacion de ma-
pas y localizacion frente a las técnicas tradicionales.
Sin embargo, existen aspectos criticos que deben ser
estudiados cuando se utilizan en experimentos de na-
vegacion reales. En este trabajo se presenta un resu-
men 'y comparacion de distintos métodos aplicados a
la construccion de descriptores globales a partir de
escenas panordmicas. Se lleva a cabo ademds el es-
tudio de pardmetros que determinan su aplicacion en
experimentos en tiempo real, como puede ser la inva-
riancia ante rotaciones, el requerimiento de memoria
para almacenar el mapa, el coste computacional o la
precision en la localizacion del robot.

Palabras clave: Creacion de mapas, métodos basados
en apariencia global, visién omnidireccional, localiza-
cion.

1. INTRODUCCION

La navegacion de un robot o equipo de robots en un
cierto entorno de forma auténoma implica necesaria-
mente una representacion interna de dicho entorno.
Esta representacion tiene que permitir la construccién
de un mapa desde el cual el robot pueda estimar su po-
sicién y orientacion usando la informacién proporcio-
nada por los distintos sensores con los que estd equi-
pado. Existen multitud de sensores con los que obte-
ner informacion del entorno del robot. De entre ellos,
se puede resaltar los sistemas de visién omnidireccio-
nal debido a que la informacién que proporcionan es
de gran riqueza, y su coste es relativamente bajo. La
investigacion cldsica en robots moviles provistos con
sistemas de visién se ha centrado en la extraccién de
caracteristicas locales para formar descriptores. Este
tipo de algoritmos parten de la bisqueda de landmarks
o puntos remarcables naturales o artificiales en la ima-
gen para caracterizar una escena, construir el mapa y
localizar al robot [16]. Trabajos mds recientes propo-
nen el procesamiento de la imagen de forma global,
evitando la extraccién de caracteristicas locales. Las
técnicas basadas en la apariencia global de la ima-

gen son una opcion interesante especialmente cuando
se trabaja con entornos desestructurados, donde pue-
de ser muy complicado encontrar patrones de reco-
nocimiento de una escena. Como contrapartida, apa-
rece la desventaja de trabajar con una gran cantidad
de informacion, lo que conlleva un alto coste compu-
tacional, ademas de falta de robustez ante oclusiones
en la escena o cambios en la iluminacién que provo-
quen cambio en la apariencia global de la imagen. Por
esta razon, es necesario el estudio de técnicas de com-
presion que concentren la informacion de la escena en
descriptores cuyo tamafio sea relativamente reducido
con un coste computacional limitado. Los descripto-
res obtenidos deben preservar caracteristicas de baja
dimensionalidad como el color o las frecuencias espa-
ciales que logren la distincion de la escena a pesar de
posibles oclusiones o distintas condiciones de ilumi-
nacién. A partir de estos descriptores se lleva a cabo
la creacion de mapa densos. Estos mapas permitirdn
la posterior localizacién del mévil en el entorno, con-
virtiendo el problema de localizacién del robot en una
busqueda de la posiciéon mds similar de entre los des-
criptores almacenados en el mapa. La etapa de locali-
zacion requiere que el descriptor presente invariancia
ante rotaciones en el plano del suelo para poder de-
terminar la posicion del robot independientemente de
su orientacioén. Sin embargo, también es necesario que
el descriptor contenga informacidon de orientacion para
poder estimar la pose, es decir, posicién mds orienta-
cion. Es deseable ademds que los descriptores se cal-
culen dentro de algoritmos incrementales que permi-
tan afiadir o modificar informacién del mapa sin nece-
sidad de volver a realizar el cdlculo de los descripto-
res de todas las imdgenes contenidas en el mapa para
posibles aplicaciones a tareas de creacion de mapas y
localizacién simultdnea (SLAM). Se pueden encontrar
distintas aproximaciones a la compresién de informa-
cion visual en la literatura. El Anélisis de Componen-
tes Principales (PCA), por ejemplo, es un método de
compresion de informacién de comportamiento robus-
to ampliamente utilizado en tareas de andlisis visual y
procesamiento de imagenes [7]. Pero los descriptores
PCA de dos imigenes adquiridas en un mismo pun-
to con distintas orientaciones son completamente dife-
rentes. Es decir, PCA convencional no es invariante a
rotaciones. Por este motivo, [4] introduce una imple-
mentacion de PCA que almacena distintas orientacio-
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nes para cada posicién del mapa que se desea almace-
nar. Por otro lado, también es posible encontrar el uso
de la Transformada de Fourier como método para ex-
traer la informacién mas relevante de una imagen. En
este contexto, en [10] se define el concepto de Fourier,
definiendo la Firma de Fourier, la cual esta basada en
la transformada discreta unidimensional de la imagen
por filas. Gist es un descriptor basado en la extraccion
de caracteristicas basicas de la imagen para su clasi-
ficacién, tales como la rugosidad o la transparencia.
Bajo este nombre es posible encontrar en la literatu-
ra descriptores que incluyen distinta informacién. En
[12] se muestra la combinacion de Gist con el célcu-
lo del punto de fuga de la imagen para llevar a cabo
la clasificacion de distintas escenas. Por otro lado, en
[1] aparece un descriptor que incluye informacidn re-
lativa a la distribucién espacial de la escena junto con
informacion de los canales de color e intensidad para
obtener un vector de caracteristicas de la imagen y un
conjunto de regiones notables de la escena que permi-
ten la localizacién y la navegacién de un robot mdvil
en una ruta. [15] presenta un estudio comparativo so-
bre técnicas basadas en apariencia global. El propési-
to de este trabajo es ampliar dicho estudio. Los méto-
dos de compresion estudiados son: la Firma de Fourier,
PCA Rotacional y Gist-Gabor. Esta tltima técnica ha
mostrado resultados prometedores en tareas de clasifi-
cacién de imagenes, aunque no en tareas de creacion
y localizacion en mapas densos. El resto del trabajo
se distribuye de la siguiente forma: en la seccién 2 se
describen las distintas técnicas utilizadas. La siguien-
te seccion se muestra la construccién del mapa usando
los diferentes métodos de compresion, estudiando el
coste computacional de cada caso. La seccién 4 expli-
ca la forma en que se calcula la pose del robot, y se
muestra tiempo y memoria necesarios para llevar a ca-
bo este proceso. Para finalizar, se presenta un resumen
que contiene las principales ideas extraidas del andlisis
de los resultados.

2. ESTUDIO DE LAS TECNICAS DE
COMPRESION

En esta seccion se presentan las distintas técnicas em-
pleadas para extraer la informacién mds relevante de
una base de datos formada por imdgenes panordmicas.

2.1. Firma de Fourier

Tal y como se puede ver en [10], es posible represen-
tar una imagen calculando la Transformada de Fourier
Discreta de cada fila. Asi pues, cada fila de la ima-
gen panordmica {a, } = {ao,ai,...,an_1} es transfor-
mada en la secuencia de nimeros complejos {A,} =
{Ao,A1,...,An_1 } mediante la ecuacién:

N-1
(A} = Fl{an}] = ), ane IV k= 0,....N—1
n=0
ey

De esta forma, el descriptor aprovecha las propiedades
de la transformada de Fourier de una secuencia de da-
tos. Por un lado, como la informacidén mas relevante
se concentra en las frecuencias més bajas, se seleccio-
nan Unicamente los primeros términos de la secuencia
transformada para representar cada fila.

Ademas, como se trabaja con imagenes omnidireccio-
nales, se obtiene invariancia rotacional. Un giro en el
plano del suelo se traduce en un desplazamiento de sus
columnas, es decir, un desplazamiento de los pixeles
de cada fila de la imagen a lo largo del eje horizontal.
Aunque en orden distinto, cada fila seguird contenien-
do los mismos valores. Esta rotacién circular del or-
den de los pixeles no afecta al valor del médulo de la
Transformada de Fourier, ya que tnicamente varia la
fase de los coeficientes. Si representamos cada fila de
la imagen original como {a,} y {@,—4} la misma fila
rotada q pixeles, siendo q proporcional a la rotacién
relativa entre imdgenes, la invariancia rotacional pue-
de ser expresada con el Teorema del Desplazamiento,
que aparece en la siguiente ecuacion:

Fllang}] =Ae ;. k=0,..N-1 ()
F [{an—q}] es la Transformada de Fourier de la secuen-
cia desplazada, y Ay son los componentes de la trans-
formada de la serie no desplazada. Por tanto, de acuer-
do con esta expresion, la amplitud de los coeficientes
de la secuencia con rotada es la misma que los de la
original, cambiando tinicamente su fase. Por otro lado,
la fase de los coeficientes nos proporciona informacién
suficiente para estimar la rotacion relativa entre las se-
ries, permitiendo conocer el desfase entre dos image-
nes.

2.2. PCA Rotacional

Las técnicas basadas en PCA han demostrado ser un
método robusto en su aplicacién al andlisis y reduc-
cién dimensional de informacién. En [7] podemos en-
contrar un ejemplo de su aplicacién a tareas de com-
presiéon de imdgenes. El Andlisis de Componentes
Principales permite que, partiendo de un conjunto de
N imégenes con M pixeles cada una I/ € RM~! j =
1...N, podamos realizar la transformacién de cada
imagen en un vector de caracteristicas p/ € R j =
1...N, siendo K el nimero de caracteristicas PCA que
contienen la informacién mas relevante de la imagen,
con k < N [6]. Este vector también es conocido co-
mo proyeccién de la imagen. Sin embargo, si se apli-
ca este andlisis directamente sobre la matriz que con-
tiene las imdgenes del mapa a comprimir, la base de
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datos obtenida contiene tinicamente informacién rela-
tiva a la orientacién de la escena con la que se cap-
turé la imagen. Es decir, el descriptor no presenta in-
variancia rotacional. Para solucionar este problema,
en [8] se propone el uso del Eigenspace of Spining-
Images, o Subespacio de imdgenes rotadas. Esta técni-
ca crea un conjunto de rotaciones artificiales de ca-
da escena a partir de la imagen original, obteniendo
una base de imdgenes que contiene N rotaciones en el
plano del suelo de cada posicidn. Tras obtener esta ba-
se, se aplica el andlisis PCA. De esta forma, debido
a que se tienen varias imdgenes de una misma esce-
na, no solo se obtiene una representacion que capaz
resolver el problema de la orientacién de la imagen,
sino que el descriptor obtenido es mds robusto al rea-
lizar la localizacién. Cuando se trabaja con un con-
junto de imdgenes rotadas, la matriz que contiene los
datos presenta propiedades especificas que simplifican
el calculo del nuevo espacio de proyecciones. Siendo
X = [xo|x1...]xn—1] una matriz cuyas columnas estdn
formadas por un conjunto de imagenes rotadas, la ma-
triz de covarianza Q = X7 X tiene la forma de matriz
circular. Esta propiedad aparece independientemente
del niimero de rotaciones incluidas de la imagen, siem-
pre y cuando el desfase entre rotaciones consecutivas
sea constante. En la fig. 1(a) se muestra un ejemplo
de matriz circular. En [17] se puede ver que los vecto-
res propios de una matriz circular son independientes
de su informacion, y corresponden a los vectores de la
base de la Matriz de Fourier, aunque los valores pro-
pios asociados a dichos vectores si que dependen de
los datos de la matriz. El problema puede ser exten-
dido a P localizaciones con N rotaciones por escena.
En ese caso, el producto interior A = X7 X se compone
de PxP bloques circulantes cuyo tamafio es NxN (fig.
1(b)). Aplicando de nuevo las propiedades de las ma-
trices circulantes, el calculo de la descomposicion en
valores singulares de la matriz A se reduce a resolver N
descomposiciones de orden P. Como el orden de P pa-
ra este tipo de problemas es considerablemente menor
que el de A, el Anélisis de Componentes Principales es
mads efectivo en términos de coste computacional. Se-
leccionando unicamente los vectores propios con ma-
yor valor propio asociado se obtiene un subespacio que
permite una representacion reducida de la imagen, pe-
ro que recoge la mayor varianza de los datos, por lo
que no pierde la capacidad de identificar las diferentes
escenas [5].

La representacion que se obtiene de las imédgenes en el
nuevo subespacio estd en el plano complejo. Se puede
demostrar que los coeficientes de una imagen y sus di-
ferentes rotaciones tienen el mismo moédulo, cambian-
do unicamente su fase. En la fig. 2 se aprecia ademads
que el desfase de los coeficientes entre rotaciones con-
secutivas es constante. Por lo tanto, s6lo se necesita
almacenar la proyeccion de una rotacidon de cada es-
cena, y el desfase de los diferentes componentes entre

(@ (b)

Figura 1: (a) Matriz de covarianza de un conjunto de
32 rotaciones, y (b) Producto interior de un mapa que
incluye P=5 localizaciones y N=128 rotaciones.
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Figura 2: Proyecciones de 2 componentes del conjunto
de rotaciones de una imagen.

rotaciones consecutivas. De esta forma, es posible si-
mular artificialmente las proyecciones de las distintas
rotaciones de cada escena.

Asf pues, la localizacién del robot en el mapa se lleva
a cabo mediante comparacién de los médulos de las
proyecciones. Una vez localizada la imagen mads cer-
cana en el mapa, se simulan las proyecciones de las
distintas rotaciones de la imagen correspondiente pa-
ra de esa forma estimar la orientacion. La resolucion
angular dependerd del nimero de rotaciones de cada
posicién que han sido incluidas en el mapa, tal y como
se indica en la ec. 3.

Ang. Minimo(°) = % 3)

2.3. Gist-Gabor

Gist es otro concepto que puede ser usado para com-
primir la informacidn visual, tal y como se detalla en
[2]. Se puede definir como una representacién abs-
tracta que activa la memoria para la categorizacion de
escenas. Por lo tanto, los descriptores Gist, como su
nombre indica, trata de obtener la informacion esen-
cial de la imagen simulando el sistema de percepcion
humano y su habilidad de reconocimiento de una es-
cena a partir de la identificacion de color o estructuras
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destacables, evitando la representacién de objetos es-
pecificos. Algunos autores han estudiado el problema
de categorizacion de imagenes basandose en este tipo
de caracteristicas. En [13] se presenta un descriptor ba-
jo el nombre de shape of the scene que es capaz de cla-
sificar imdgenes borrosas en las cuales s6lo se distin-
gue la distribucién espacial de la escena. Por su parte,
en [14] se desarrolla esa idea bajo el nombre de repre-
sentacion holistica de la envoltura espacial para crear
un descriptor. Este descriptor se calcula usando carac-
teristicas globales de la escena, tales como frecuen-
cias espaciales y diferentes escalas extraidas a partir
del filtrado de la imagen con mascaras de Gabor. El
descriptor que se propone aparece bajo el nombre de
Gist-Gabor, ya que usa el filtrado con méscaras de Ga-
bor para obtener informacién de frecuencia espacial y
orientacion de la escena. Para ello, la imagen se filtra
en su conjunto. Un filtro de Gabor es un filtro lineal
cuya repuesta de impulso es una sinusoide modulada
con una funcién Gaussiana. Asi pues, una mascara de
Gabor esta localizada tanto en dominio espacial como
en dominio de la frecuencia (fig. 3). Gracias a su ca-
pacidad de extraer informacion sobre la textura de la
imagen, el filtro de Gabor puede usarse en tareas de
compresion y segmentacion de imagenes [9].
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Figura 3: (a) Sinusoide Compleja, (b) Envoltura Gaus-
siana, y (c) Filtro de Gabor resultante de la convolu-
cién de ambas funciones.

El primer paso consiste en crear un banco de mascaras
de Gabor que incluya diferentes resoluciones espacia-
les y orientaciones. Luego, la imagen es filtrada con
el conjunto de mascaras del banco. La orientacién de
filtrado dependera del nimero de mascaras incluido en
cada nivel espacial, puesto que se distribuyen de forma
equidistante entre 0° y 180°.

El filtrado de la imagen se realiza en dominio de la fre-
cuencia. Cada filtrado codifica diferente informacion
estructural dependiendo de la méscara usada, tal y co-
mo se aprecia en la fig. 4. Una imagen omnidireccional
contiene los mismos pixeles por fila aunque la imagen
esté rotada. Por ello, para concentrar la informacion
obtenida por los diferentes filtrados en un descriptor,
se calcula el valor medio de los pixeles contenidos en
celdas horizontales cuya anchura es la misma que la
de la imagen. De esta forma, se obtiene un conjunto de
caracteristicas invariantes a rotacion que servirdn para
formar un descriptor que permita localizar al robot.

(@) (b)

Figura 4: Ejemplo de filtrado de imagen con (a) distin-
tas orientaciones (0°, 45°, 90°, 135° ) y (b) diferentes
escalas.

L

Figura 5: Extraccion del descriptor para (a) localiza-
cion y (b) estimacion de la fase.

Para conocer el desfase relativo entre dos imdgenes se
utilizan ventanas verticales, cuya altura es la misma
de la imagen. El descriptor se obtiene del célculo del
valor medio de los pixeles contenidos en cada venta-
na. La distancia entre ventanas verticales es variable
(fig. 5). La orientacion se obtiene mediante el cdlculo
de la diferencia del descriptor formado por las venta-
nas verticales de la imagen mas cercana y la entrante.
Se repite el cdlculo de la diferencia entre descripto-
res rotando de forma circular los valores del descrip-
tor de orientacion de la imagen entrante por ventanas
verticales. De esta forma se simula una rotacién de la
imagen un dngulo proporcional a la distancia de apli-
cacién de las ventanas verticales. Una vez realizados
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todas las rotaciones y cdlculos de diferencias, se ha-
11a la posicién de la minima diferencia, que indicara el
desfase relativo entre imagenes. En la fig. 5 se refleja
el calculo del valor medio de las ventanas verticales,
y el desplazamiento en su orden. La precision angular
del descriptor es proporcional a la distancia entre dos
ventanas verticales, D:

D (pix) 360
Anchura de Imagen(pix)

Ang. Minimo(°) = “4)

3. CONSTRUCCION DEL MAPA

En este apartado se compara el comportamiento de los
distintos métodos de compresioén de imdgenes descri-
tos en la seccién anterior aplicados a tareas de creacion
de mapas a partir de una base de imagenes. La base
de imagenes usada para llevar a cabo la parte experi-
mental incluye distintas zonas interiores con condicio-
nes de iluminacién realistas. Dicha base pertenece a la
Facultad Técnica de la Universidad de Bielefeld [11].
Las imagenes estdn estructuradas en una cuadricula de
10x10 cm, con ejemplos capturados en un salén (S.),
una cocina (C.) y un drea combinada que incluye una
cocina y una sala de estar (A.C.). Dicha base fue captu-
rada con una cdmara omnidireccional, y posteriormen-
te transformadas a formato panordmico, con una reso-
lucién de 41x256 pixeles. Para llevar a cabo el estudio
del coste computacional y precision de los algoritmos
en distintas configuraciones, se varia la distancia en-
tre elementos seleccionados de la base de imdagenes
que forman parte del mapa. De esa forma, se trabaja
con cuatro configuraciones distintas. La tabla 1 mues-
tra el nimero de imdgenes en cada drea (n, y ny ), la
distancia entre elementos seleccionados de la base de
imagenes, y el nimero de escenas que forman parte
del mapa. Una vez que las imdgenes del mapa han sido
seleccionadas, se lleva a cabo la compresion del con-
junto de datos con cada una de las técnicas estudiadas.
Todas las funciones y simulaciones han sido desarro-
lladas usando Matlab R2009b bajo MAC OSX.

Cuadro 1: Tamaiio de la base de imdgenes y nimero de
elementos seleccionados dependiento del tamaiio de la
cuadricula de seleccién, o Grid.

GridA [ GridB [ GridC | GridD

nexny | 10cm | 20cm | 30cm | 40cm

S. [22x11] 242 66 32 18
C. | 12x9 | 108 30 12 9
AC. [36x11 | 39 [ 118 43 27

[ TOT | [ 746 [ 204 | 92 [ 54 |

La fig. 6 muestra los requerimientos de tiempo y me-
moria de los diferentes algoritmos para construir el
mapa con respecto a las principales variables de ca-
da descriptor. En la fig. 6(a) y 6(b) se puede observar
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Figura 6: (a) Tiempo y (b) memoria para construir el mapa
usando la Firma de Fourier. (c) Tiempo y (d) memoria pa-
ra construir el mapa usando PCA Rotacional. (e) Tiempo y
(f) memoria para construir el mapa usando Gist-Gabor va-
riando los parametros relativos a la localizacion. (g) Tiempo
y (h) memoria para la construir el mapa usando Gist-Gabor
variando los pardmetros relativos a la orientacion.

el tiempo empleado y la memoria necesaria para com-
primir y almacenar el mapa usando como descriptor
la Firma de Fourier. En dichas graficas se puede ob-
servar un incremento proporcional de tiempo y memo-
ria conforme se aumentan los coeficientes selecciona-
dos por fila, ya que es necesario almacenar y calcular
mds informacién. Los cambios en los requerimientos
computacionales entre cuadriculas son proporcionales
al numero de imagenes incluidas en el mapa. El mapa
obtenido tras la aplicacion de PCA se compone de la
matriz P € C*P donde k representa el nimero de vec-
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tores principales seleccionados para formar el nuevo
subespacio, y p el nimero de diferentes localizaciones
incluidas en el mapa. La matriz P contiene las proyec-
ciones en el nuevo subespacio de todas las imagenes
del mapa, aunque incluyendo tan solo una orientacion
de cada posicion. También se almacena la matriz cam-
bio de base V € C*M donde M representa los elemen-
tos de una imagen. Ademads, como en P se incluye tan
solo la proyeccién de una sola orientacion, es necesa-
rio incluir en el mapa el vector de desfase entre com-
ponentes de rotaciones consecutivas, pp; € R La
fig. 6(c) y fig. 6(d) recogen los requerimientos compu-
tacionales para la creacién del mapa usando PCA. La
cantidad de memoria necesaria para almacenar el ma-
pa sigue una relacion lineal con respecto el nimero de
imdgenes y las rotaciones de cada posiciéon que for-
man el mapa. En estas mediciones, se ha considerado
todos los vectores propios al formar la base. La memo-
ria variard proporcionalmente con respecto al niime-
ro de vectores propios seleccionados. Sin embargo, el
tiempo empleado no es lineal, ya que el calculo de la
descomposicion en valores singulares de una matriz
aumenta considerablemente cuando la matriz a la que
se aplica el andlisis es mayor. En el estudio no se con-
templa las mediciones del mapa con Grid A con més
de 8 rotaciones por posicién, ni con Grid B con mds de
32 rotaciones debido al alto coste computacional. Las
siguientes figuras muestran los resultados de tiempo
y memoria empleando Gist-Gabor. Como la parte del
descriptor empleada para llevar a cabo la localizacion
y la orientacién tienen pardmetros independientes, el
estudio de la variacién del coste computacional varian-
do los distintos pardmetros también se hace por sepa-
rado. En la fig. 6(e) y fig. 6(f) se varian los pardme-
tros relativos a la localizacién. Muestran una depen-
dencia lineal entre el niimero de mdscaras de Gabor
y los requerimientos de tiempo y memoria. Las varia-
bles de fase son la distancia entre celdas verticales, y
su anchura (A.C.V.). Para estas mediciones se fijan los
parametros de localizacién, usando Grid D y cuatro
mascaras de Gabor. La fig. 6(g) revela que la memo-
ria necesaria para almacenar el mapa no esta afectada
por la anchura de las celdas, ya que se almacena el
valor medio de sus pixeles cualquiera que sea su ta-
mafilo. Sin embargo, el tiempo empleado si que varia
(fig.6(h)). En ambos casos, existe una mayor depen-
dencia del nimero de celdas que de su anchura. Com-
parativamente, PCA destaca por ser el método mds
pesado en términos de requerimientos computaciona-
les, mientras que Fourier es el algoritmo mads rapido, y
Gist-Gabor el descriptor mas compacto.

4. EXPERIMENTOS DE
LOCALIZACION

Una vez comparados los tres métodos de compresion
propuestos en la tarea de creacién del mapa, en esta

seccion se mide la bondad de cada algoritmo en tareas
de localizacidn a partir de la evaluacion de los resul-
tados obtenidos al calcular la pose del robot en el ma-
pa creado usando una imagen de test. El conjunto de
imédgenes de test usado para llevar a cabo los experi-
mentos estd compuesto por todas las imagenes dispo-
nibles en la base, independientemente del tamafio de la
cuadricula utilizada para seleccionar las imagenes que
forman el mapa, y 15 rotaciones artificiales de cada
una (cada 22,5°). El nimero total de imagenes de test
es 11.936. Como el cdlculo de la pose incluye posi-
cion y orientacion del robot, estudiamos la estimacion
de ambos pardmetros de forma separada. En la fig. 8
se muestra la medida de la estimacién de la posicién.
Dichos resultados se estudian de forma binaria, con-
siderando si en el experimento se obtiene la posicién
mds cercana en el mapa. La informacién se muestra
con graficas Recall-Precision [3]. Cada grifica estu-
dia los resultados de localizacién estudiando el primer,
segundo y tercer vecino mds cercano (Nearest Neigh-
bour o N.N., Second Nearest Neighbour o S.N.N, y
Third Nearest Neighbour o T.N.N.). Con respecto a la
rotacion, en la fig. 9 se representa los resultados de pre-
cision en gréficas de barras que muestran la diferencia
entre la estimacion de la fase y la orientacién real. Pa-
ra evitar que los fallos de localizaciéon desvirtien el
estudio de la precision en el calculo de la orientacion,
los resultados se muestran en porcentaje sobre casos
en los que la localizacién ha sido correcta. Si el error
en el célculo de la orientacidn es mayor a 10°, es con-
siderado como un fallo en el célculo del algoritmo y
no se representa en las graficas. Para evitar informa-
cion redundante, en las graficas se incluye inicamente
los experimentos de estimacion de la pose en los casos
mds criticos, es decir, con el mapa mds denso (Grid A)
y el que menos informacién contiene (Grid D).

4.1. Firma de Fourier

El mapa obtenido usando la Firma de Fourier como
técnica de compresion se representa a partir de dos
matrices. Una contiene el mddulo de los coeficientes
seleccionados, y la otra su fase. Cuando llega una ima-
gen de test, se calcula la Firma de Fourier, y se se-
leccionan los mismos elementos por fila que los uti-
lizados para formar el mapa. La posicién se estima a
partir de la distancia Euclidea entre los mddulos de
las imdgenes del mapa, y los de la imagen entrante.
EIl minimo de todas esas distancias nos proporciona la
localizacién del robot respecto al mapa. Hallada la po-
sicion, se calcula la orientacion con el vector de fases
asociado a la posiciéon més cercana (ec. 2). En las fig.
7(a) y 7(b) se muestra el tiempo empleado para estimar
la posicion y la pose respectivamente con respecto el
nimero de coeficientes de Fourier. Para hallar la posi-
cioén, el tiempo empleado aumenta proporcionalmente
al nimero de imédgenes que se almacenan en el ma-
pa, es decir, la cuadricula de imdgenes empleada, y el
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Figura 7: Tiempo empleado para (a) localizacién y (b) esti-
macién de la pose usando la Firma de Fourier. Tiempo em-
pleado para (c) location y (d) estimacién de la pose usando
PCA Rotacional. Tiempo empleado para (e) localizacion y
(f) estimacién de la pose usando Gist-Gabor.

nimero de componentes de Fourier. Sin embargo, para
la pose, la variable principal que afecta al tiempo es el
nimero de coeficientes por fila. La razén es que la esti-
macion del desfase entre dos imagenes es la parte con
mayor peso computacional dentro de la estimacién de
la pose, y ésta s6lo depende del nimero de componen-
tes utilizados. Con respecto al calculo de la posicién,
las fig. 8(a) y 8(b) muestran que el descriptor encuen-
tra la posicién mds cercana en un alto porcentaje de
los experimentos usando un nimero de componentes
de Fourier relativamente bajo. El desfase aparece en
las fig. 9(a) y 9(b). Con el mapa més denso (Grid A),
s6lo se necesitan 5 componentes de Fourier para ob-
tener un error igual o menor a 1° en todos los experi-
mentos. Con el mapa que utiliza Grid D los resultados
empeoran, pero a pesar de ello, con 10 componentes
por fila el error se mantiene por debajo de 5° en el 92
por ciento de los casos con localizacion correcta.

4.2. PCA Rotacional

Cuando una nueva imagen I e RM llega, se proyec-
ta en el subespacio p = V' -T € R*!. La localizacién
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Figura 8: Recall-Precision usando la Firma de Fourier para
(a) Grid A 'y (b) Grid D. Recall-Precision usando PCA Rota-
cional para (c) Grid A y (d) Grid D. Recall-Precision usando
Gist-Gabor para (e) Grid A y (f) Grid D.

se estima mediante el calculo del médulo de py com-
paracién con los médulo de las proyecciones de todas
las posiciones almacenadas en el mapa. El criterio de
seleccion de la imagen mds cercana es la minima dis-
tancia Euclidea. Una vez hallada la posicidn, se usa
el vector de fases pp;, para simular las proyecciones
de las diferentes rotaciones de la imagen seleccionada
en el mapa como mds cercana. De esta forma, hallan-
do qué rotacidn tiene el conjunto de proyecciones mas
similar al de la imagen test, podemos estimar la orien-
tacion. En las fig. 7(c) y 7(d) se muestra el tiempo em-
pleado en la localizacién y en el cdlculo de la pose. En
ambas gréficas se observa un aumento importante de
los requerimientos computacionales conforme aumen-
ta el nimero de imagenes incluidas en la base, y en
menor medida, conforme crece el nimero de rotacio-
nes por imagen. Comparando ambas gréficas se com-
prueba que, excepto usando Grid A, las mediciones de
tiempo entre posicion y pose son muy similares. Esto
se debe a que el cdlculo de la fase es un proceso bas-
tante rapido. A pesar de ello, éste es el algoritmo mas
lento en la mayor parte de los experimentos. La fig.
8(c) muestra que con 8 rotaciones por posicién cuan-
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do se usa el mapa con Grid A, se obtienen los peores
resultados, aunque se usen la mayor parte de vectores
propios al construir el subespacio de proyeccion. Pa-
ra mejorar los resultados seria necesario aumentar el
nimero de rotaciones por posicion, pero esto no es po-
sible en aplicaciones orientadas a navegacion en tiem-
po real puesto que los requerimientos computaciona-
les lo hacen dificilmente aplicable. En la fig. 8(d) se
observa un claro aumento de la precisioén en la loca-
lizacién cuando se usan 16 rotaciones por posicion y
100 vectores propios para formar el subespacio. En el
célculo de la orientacién también seria necesario au-
mentar el nimero de rotaciones por posicion para me-
jorar los resultados. En este sentido, en la fig. 9(c) se
recoge que usando 8 rotaciones por posicion, el error
se mantiene igual o inferior a un grado en el 70 por
ciento de los experimentos. Sin embargo, en el resto
de casos, el error es mayor a 10 grados. Esto se debe a
que la resolucién angular esta condicionada al nimero
de rotaciones por posicién (ec. 3). Al usar un niime-
ro reducido de rotaciones, si no se produce el minimo
justo en las proyecciones correspondientes a la rota-
cidn correcta, el error serd mayor a 10°. La misma si-
tuacion ocurre con la Grid D (fig. 9(d)), aunque al usar
16 rotaciones por escena porcentaje de casos con error
igual o inferior a un grado es 86 %.

4.3. Gist-Gabor

Para extraer la informacién de una imagen, primero
se filtra la escena con las mismas mdscaras de Gabor
que las empleadas en la construccién el mapa. Experi-
mentalmente se ha determinado utilizar un maximo de
2 escalas espaciales de mascaras. Tras ello, se calcula
el descriptor usando celdas horizontales para calcular
la posicién, y celdas verticales para la orientacion tal
y como se ha visto en el apartado 2.3. El tiempo em-
pleado en la estimacidn de la pose depende del niime-
ro de mdscaras de Gabor usadas para filtrar la imagen,
siendo casi independiente del nimero de imagenes del
mapa. Esto se muestra en la fig. 7(e). La fig. 7(f) pre-
senta la relacidn entre el tiempo empleado en el célcu-
lo de la pose y los pardmetros de orientacién. Aunque
la anchura de la ventana empleada (A.C.V.) afecta al
tiempo necesario, el nimero de ventanas empleadas
es el pardmetro que provoca una mayor variacion en
el requerimiento computacional. La estimacién de la
posicion presenta buenos resultados en ambos mapas
usando un nimero reducido de mascaras (fig. 8(e) y
8(f)). Con respecto a la fase, los resultados aparecen en
las fig. 9(e) y 9(f). En ambas configuraciones de mapa,
el descriptor es capaz de estimar la orientacion en casi
todos los experimentos sin error usando 16 mascaras
verticales. Dichas graficas presentan resultados bina-
rios, puesto que los resultados tienen error igual a 0 o
mayor a 10 grados. La causa es que el dngulo esta dis-
cretizado (ec. 4), y las rotaciones de las imagenes de
test concuerdan con la distancia entre ventanas verti-

cales cuando se usan 16 celdas o mas celdas.
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Figura 9: Error en la fase usando la Firma de Fourier para
(a) Grid A y (b) Grid D. Error en la fase usando PCA Rota-
cional para (c) Grid A y (d) Grid D. Error en la fase usando
Gist-Gabor para (e) Grid A y (f) Grid D.

S. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado la comparacién de
diferentes técnicas basadas en la apariencia global de
imdgenes aplicados a la creacion de descriptores de es-
cenas panordmicas. Se ha estudiado los requerimientos
computacionales de cada método en la tarea de crea-
cién de un mapa denso de un entorno y los resulta-
dos de su precision en la estimacién de la pose en
el mapa obtenido. Todos los métodos estudiados de-
muestran ser perfectamente capaces de llevar a cabo
la estimacion de la pose del robot dentro del mapa.
Sin embargo, el algoritmo basado en PCA necesita un
nimero minimo de rotaciones de la imagen para ser
capaz de estimar de forma apropiada la localizacién y
la orientacién del robot. Cuando el niimero de image-
nes incluidas en el mapa crece, el coste computacional
en el calculo del mapa puede hacer este método poco
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recomendable. Ademds, debido a es un algoritmo no
incremental, es necesario disponer de toda la base de
imégenes antes de comenzar la navegacién. Por ello, el
algoritmo no podria ser usado en ciertas tareas, como
SLAM. Gist-Gabor presenta el descriptor mas com-
pacto. Comparativamente, la Firma de Fourier necesi-
ta mas memoria para almacenar el mapa de imagenes,
aunque debido a que sélo son necesarios pocos com-
ponentes por fila, el requerimiento de memoria entre
ambos métodos es similar. El tamafio del mapa creado
con PCA es considerablemente mayor por la necesi-
dad de almacenar la matriz de cambio de base. Con
respecto al tiempo empleado para crear el mapa, PCA
rotacional supera claramente los otros métodos. Gist-
Gabor necesita mas tiempo que la Firma de Fourier, y
es mas dependiente de la cantidad de informacién que
almacena el descriptor, es decir, del nimero de méasca-
ras que se usan para filtrar la imagen. En la tarea de
localizacidn, los tres algoritmos presentan un alto por-
centaje de localizaciones correctas, excepto en el caso
de PCA usando el mapa més denso, ya que los requeri-
mientos de tiempo y memoria no permite construir un
mapa con mas informacidn, es decir, mas rotaciones
por posicién. En el célculo de la orientacién, los resul-
tados empeoran de forma general conforme se usa un
mapa con mayor distancia entre imagenes. PCA rota-
cional presenta la menor precision de los tres métodos.
Aunque Gist-Gabor supera en precision a la Firma de
Fourier, es importante remarcar que la estimacion del
dngulo en Gist-Gabor esta discretizada con respecto al
numero de celdas que se usan, y conforme se requiere
mds precision, los requerimientos de tiempo y memo-
ria son mayores. Este trabajo demuestra de nuevo las
posibilidades que las técnicas basadas en la aparien-
cia global de im4genes presentan como descriptores de
escenas panordmicas en su aplicacién a tareas de na-
vegacion robdtica. Los resultados conseguidos animan
a continuar estudiando nuevos descriptores y profun-
dizar en su desarrollo para mejorar su robustez ante
posibles cambios de iluminacidn, ruido, u oclusiones.
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