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Mapeo de objetos online sobre sistemas SLAM basados en visión

estéreo

Para poder navegar de manera segura en un entorno desconocido, un robot autónomo
móvil debe poder construir una representación del ambiente en el cual se encuentra (mapeo), 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.
Asimismo, robots que pretenden interactuar con su entorno de manera “inteligente” además
de navegarlo, necesitan información semántica de su ambiente que complemente la información
geométrica.

En este trabajo se propone un sistema de SLAM basado en visión estéreo que realiza
una reconstrucción de objetos de su entorno (mapa). El sistema resulta de la inclusión de un
módulo de detección de objetos basado en Deep Learning con imágenes, al sistema de SLAM
S-PTAM (Stereo Parallel Tracking and Mapping) del estado del arte. El módulo detección de
objetos se encarga de detectar y estimar la pose de los objetos en el espacio de manera online,
mientras que S-PTAM se encarga de estimar de manera precisa la pose de la cámara en tiempo
real. El sistema se evaluó en un entorno real, logrando buenos resultados de localización de
objetos.

El sistema se implementó utilizando el framework ROS (Robot Operating System) y la
librería de Deep Learning Caffe. 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

La robótica móvil tiene un fuerte impacto en ámbitos tales como la industria, la agricultura,
y en diversas aplicaciones que van desde misiones de exploración planetaria hasta la realización
de actividades domésticas o de servicio. Uno de los desafíos actuales de la robótica móvil es
lograr que el robot pueda llevar a cabo sus tareas sin la necesidad de un operador humano,
es decir, con completa autonomía. Uno de los principales problemas a resolver es el de dotar
a un robot autónomo con la capacidad de estimar su posición y orientación (pose) de manera
precisa. Dicha tarea presenta una mayor complejidad cuando el robot no cuenta con una
representación del entorno (mapa) que se encuentra transitando. Por este motivo, es necesario
que el robot vaya construyendo un mapa del entorno a medida que se va localizando en el
mismo. Este problema donde se aborda la tarea de localización y construcción de un mapa del
entorno de manera simultánea se denomina SLAM (Simultaneous Localization and Mapping
[1, 2]).

Para abordar el problema de SLAM se ha hecho uso de diversos sensores tales como GPS,
unidades inerciales, odómetros, láser y cámaras. Siendo estas últimas de principal interés dado
su bajo costo, portabilidad y la abundante información que proveen de la escena observada.
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. Las técnicas para resolver SLAM que utilizan cámaras como sensor principal dieron
lugar al término Visual SLAM. Dentro de este campo, el uso de las cámaras estéreo se ha
vuelto de gran interés dado que permiten, a diferencia de las cámaras monoculares, reconstruir
una escena tridimensional a escala del entorno. Actualmente existen numerosos enfoques para
resolver el problema de SLAM mediante el uso de visión como por ejemplo: PTAM [3], LSD-
SLAM [4], OKVIS [5], ORB-SLAM2 [6], VINS-Mono [7], DSO [8] y S-PTAM [9]. Sobre este
último se hace foco en esta tesina.

En particular, en los últimos años, se han realizado importantes avances incorporando in-
formación semántica a la representación del mapa generado, dando origen al término SLAM
Semántico (Semantic SLAM [10]). La inclusión de información semántica (por ejemplo, un
sendero, una puerta, una heladera, etc...) permite al robot tener una mayor comprensión del
entorno que se encuentra navegando y a su vez utilizar dicha información para mejorar su lo-
calización. Asimismo, un mapa rico en información permite que el robot pueda interactuar con
el mismo de una manera más “inteligente” que si solo se tuviera una representación puramente
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geométrica del entorno. Uno de los casos de uso más interesantes es el de conocer qué objetos
se encuentran presentes en el entorno y la disposición de los mismos (orientación y posición).
Otros ejemplos de información semántica relevante incluyen el reconocimiento del entorno (por
ejemplo, tipo de habitación), la detección de caminos, y la detección de superficies planares.

Para lograr la extracción de información semántica del entorno, la comunidad científica de
robótica móvil ha adoptado técnicas de Aprendizaje Automatizado (en inglés Machine Lear-
ning [11]). Una de las técnicas que ha cobrado mayor relevancia dentro del área de aprendizaje
automático es la de redes profundas o aprendizaje profundo (en inglés Deep Learning [12]).
Las redes profundas se han posicionado entre las técnicas de Aprendizaje Automatizado más
utilizadas en la actualidad gracias a su gran efectividad comparada con los métodos tradicio-
nales [13]. De esta manera se ha comenzado a aplicar Deep Learning en áreas como visión
por computadora [14, 15]. Otros ejemplos involucran reconocimiento de texto manuscrito en
diferentes idiomas [16] o el reconocimiento de rostros, ya con desempeño similar al de un ser
humano [17].

1.1. Objetivo

El objetivo general del presente trabajo es desarrollar un método de SLAM que permita
detectar objetos del entorno utilizando técnicas de Deep Learning y construir un mapa con
información semántica de qué objetos y dónde se encuentran en el entorno en tiempo real.
De manera más específica, se propone desarrollar un método de SLAM con localización de
objetos basado únicamente en visión estéreo, capaz de obtener resultados de manera online.
Para lograrlo, se extiende el sistema de SLAM estéreo S-PTAM ( Stereo Parallel Tracking and
Mapping) [18, 9] con un módulo de detección de objetos. Para la extracción de la información
semántica se utiliza el método de detección de objetos basado en redes profundas llamado
Faster R-CNN [19]. El sistema final debe funcionar de manera online, por tal motivo se dispone
de una GPU (Graphic Processing Unit) para el procesamiento de imágenes.

La solución propuesta debe, en lo posible, utilizar estándares abiertos y software open
source como lo son Robot Operating System (ROS) [20], OpenCV [21] y Caffe [22].

1.2. Organización del trabajo

El capítulo 2 presenta brevemente el problema de SLAM y el estado del arte en sistemas
de SLAM semánticos. En el capítulo 3 se presentan las principales herramientas utilizadas y
los fundamentos básicos de visión y Deep Learning usados a lo largo de todo el trabajo. En el
capítulo 4 se detalla el método propuesto, presentando las modificaciones realizadas a la red
neuronal y a S-PTAM para lograr obtener un mapa de objetos. En el capítulo 5 se evalúa 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.
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Capítulo 2

Trabajos relacionados

En este capítulo, se presenta una breve introducción al problema de SLAM y se exponen
los trabajos relacionados al área de SLAM semántico. También se presenta el impacto que
tiene Deep Learning en los sistemas de SLAM.

2.1. SLAM

El problema de localización y mapeo simultáneo, conocido como SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) es el proceso mediante el cual un robot móvil es capaz de construir
incrementalmente un mapa del entorno que se encuentra transitando y, simultáneamente, usar
este mapa para determinar su posición y orientación en el mismo. SLAM puede ser considerado
como un problema del tipo “el huevo y la gallina”, ya que se necesita un buen mapa para poder
localizarse, y al mismo tiempo es necesario tener una buena estimación de la pose para poder
elaborar un mapa preciso. El principal concepto que aportó SLAM para resolver este dilema
es que ambos problemas (localización y mapeo) pueden ser abordados de forma simultánea.

La principal aplicación de algoritmos de SLAM es en el ámbito de la robótica móvil, donde
su solución resulta útil para la navegación autónoma de los mismos. Recientemente, también
se ha aplicado en el ámbito de VR (realidad virtual) y AR (realidad aumentada).

Debido al gran campo de aplicación, el problema de SLAM ha sido estudiado utilizando
diferentes sensores: IMUs (Unidades de Medición Inercial) [23], SONAR [24], infrarrojos [25],
escáneres láser [26], GPS (Sistema de Posicionamiento Global) [27], encoders [28] y cámaras
[29, 30, 31, 32].

En la Figura 2.1.1 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. Intuitivamente, cada
medición de una de estas marcas resulta en una restricción espacial entre la posición del robot
y el landmark. El mapa es construido incrementalmente con las posiciones estimadas de dichos
landmarks, las cuales son ajustadas a lo largo de la trayectoria a medida que son observadas
desde distintas posiciones por el robot.

Una completa introducción a SLAM, descripción del problema y soluciones al mismo pue-
den encontrarse en [1, 2, 33].
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Estimado

Real

Robot Landmark

Figura 2.1.1: Representación del problema de SLAM. Las posiciones reales no son conocidas en
ningún momento. El robot observa los landmarks desde cada posición a medida que se
desplaza (lineas rojas). Simultáneamente, las posiciones del robot y de los landmarks

son estimadas en base a estas observaciones. Imagen adaptada de [1].

2.1.1. Visual SLAM

Este trabajo se focaliza exclusivamente en métodos de SLAM que usan cámaras como
sensores, denominados Visual SLAM. En este caso, los landmarks mencionados anteriormen-
te pasan a ser marcas salientes en las imágenes: esquinas, bordes y zonas de alto gradiente.
Estas marcas salientes reciben el nombre de features, y su extracción y asociación son pasos
fundamentales en muchos métodos de Visual SLAM. Sin embargo, no todos sistemas de Vi-
sual SLAM usan features, por ejemplo, los métodos directos [34, 35, 36] y [4] que utilizan la
información de intensidad de los píxeles directamente.

Dependiendo del tipo de cámara utilizada, existen dos enfoques predominantes en los
sistemas SLAM, denominados monocular y estéreo [37]. Los sistemas de SLAM visual estéreo
proveen información sobre la profundidad de los píxeles mediante una única observación [38,
39, 18], lo cual requiere mayor número de cómputos en el caso monocular [40, 41, 42]. Por otro
lado, los sistemas estéreo deben procesar el doble de información visual.

En la Figura 2.1.2 puede observarse un típico mapa disperso de puntos (features) generado
por un sistema de Visual SLAM basado en features, en este caso S-PTAM [18, 9]. Se puede
apreciar que la información de este mapa no es adecuada para un robot que necesita interactuar
con su entorno, ya que cada punto es igual a todos los demás y carente de significado alguno.
La creciente demanda de autonomía en robots frente a tareas más complejas ha dado lugar
a la búsqueda de cómo incorporar información semántica a este mapa, siendo este enfoque
denominado SLAM Semántico.
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Figura 2.1.2: Mapa disperso generado por el sistema S-PTAM [18] sobre una secuencia del Dataset
Level 7 [43] en un entorno de oficinas. Se observa el mapa de puntos (map points)
disperso y la trayectoria del robot (línea verde).El contorno de las habitaciones fue
agregado como referencia.

2.2. El estado del arte en SLAM semántico

En los últimos años las técnicas de deep learning han formado parte del estado del arte
en tareas como clasificación de imágenes y detección de objetos. En este capítulo se presentan
los trabajos más relevantes en el área de SLAM semántico, primero mencionando los que no
utilizan deep learning y luego el estado del arte que sí hace uso de esta nueva tecnología.

2.2.1. Trabajos relevantes en SLAM semántico

En [44] se plantea el problema de Semantic Structure from Motion (SSFM), donde se
define el marco teórico para el ajuste simultáneo de puntos, superficies y objetos, a partir de
dos vistas de una misma escena. En este caso se emplea un tipo de SVM (Support Vector
Machine) para realizar la clasificación de los objetos. El sistema fue concebido para operar
de forma offline, lo que es contrario a lo que se propone en esta tesina, donde se busca una
performance de tiempo real.

De manera similar, SLAM++ [45] se enfoca en el problema de SLAM orientado a objetos,
presentando un sistema SLAM monocular de tiempo real, basado en imágenes RGB-D, donde
las principales entidades sobre las que se realiza la localización y el mapeo son los objetos. Es
decir, los objetos son los principales landmarks (ver Figura 2.2.1), dotando al sistema de lo-
calización 3D, relocalización, loop closure y reconstrucción densa. Sin embargo, en SLAM++,
los objetos están representados como meshes 3D que deben conocerse previamente a la explo-
ración del entorno. Es decir, funcionan más como marcadores 3D que como verdaderos objetos
semánticos (por ejemplo, si existe en el entorno una silla cuyo modelo 3D es desconocido por
el sistema, el método de detección fallará). Esto difiere del enfoque propuesto en esta tesina,
donde se propone poder reconocer objetos (de determinadas clases) de manera general.

En [46] se hace uso de un sistema de SLAM monocular RGB para mejorar la performance
de un detector de objetos basado en features y VBoW (Visual Bag of Words), gracias a la
acumulación de detecciones de distintos puntos de vista. A diferencia del trabajo realizado en
esta tesina, este trabajo se enfoca principalmente en la detección, y no en la localización 3D
de objetos.
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Figura 2.2.1: Mapa del entorno elaborado por SLAM++[45] con la pose estimada de la cámara
(frustum en rojo). La cantidad de objetos en la escena le proporciona un gran número
de observaciones de modelos 3D que el sistema usa para localizarse. Imagen obtenida
de [45].

Figura 2.2.2: Una escena (imagen izquierda) filmada y su reconstrucción (imagen derecha) a través
de la nube de puntos generada por Real-time Monocular Object SLAM[47]. También
se puede observar el recorrido de la cámara (imagen derecha) mediante la visualización
de las distintas poses estimadas (en rojo). Imagen obtenida de [47].

Otro trabajo relevante es el de Real-time Monocular Object SLAM [47], que realiza de-
tección de objetos utilizando features ORB [48] y BoW [49]. Incorpora una base de datos de
alrededor de 500 objetos, escaneados con una cámara monocular RGB-D. El método funciona
en tiempo real y sigue el paradigma de PTAM [3], usando una cámara RGB-D como sensor.
Además, cada modelo de objeto proporciona restricciones rígidas entre puntos particulares que
pertenecen a él. Cuando esos puntos son detectados, se incorporan las restricciones entre ellos
impuestas por el objeto al mapa de PTAM a optimizar, logrando que los objetos contribuyan
a bajar el error de localización. Una desventaja de este método es que requiere objetos con un
alto nivel de textura para lograr identificarlos, como se muestra en la Figura 2.2.2, además de
no poder identificar objetos que no pertenecen a la base de datos.

También se puede mencionar a Dense Planar SLAM [50], un método similar a SLAM++
que extrae y utiliza información semántica de nivel intermedio, como lo son las superficies
planares. Si bien esta información puede ser más útil que una nube de puntos, no permite
realizar distinciones de más alto nivel (por ejemplo, entre una pared y una puerta). Las
superficies detectadas por el sistema se pueden ver en la Figura 2.2.3.

Una de las motivaciones principales del trabajo realizado en esta tesina fue la de incorporar
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Figura 2.2.3: Una escena en una cocina (imagen superior izquierda), la detección de superficies pla-
nares (imagen superior derecha) por Dense Planar SLAM y una posible aplicación en
realidad aumentada (imagen inferior). Imagen obtenida de [50].

Figura 2.2.4: Mapa semántico de objetos generado por el sistema propuesto en “Meaningful maps
with object-oriented semantic mapping”. Imagen obtenida de [51].

técnicas de Deep Learning a un sistema SLAM para que se extraiga información semántica de
los objetos de cualquier escena y no esté limitado a la detección de objetos ya conocidos de
manera offline.

2.2.2. Incorporando técnicas de Deep Learning

En cuanto al uso de técnicas de Deep Learning en métodos de SLAM semántico se puede
mencionar a [51], un trabajo reciente que utiliza el sistema de SLAM ORB-SLAM2 [6] con
imágenes RGB-D y la red profunda SSD [52] para realizar detección de objetos y estimar
sus ubicaciones en el mapa. La Figura 2.2.4 muestra la reconstrucción de un mapa denso de
puntos, resaltando aquellos que pertenecen a objetos.

El uso de la red profunda para la extracción de información semántica libera al sistema
del requerimiento de contar con una base datos de modelos a reconocer, como es el caso de
algunos de los trabajos mencionados en la sección anterior (Sección 2.2). Una diferencia con
el trabajo aquí propuesto, radica en el método para localizar los objetos una vez obtenidas las
detecciones de la red neuronal. En [51], se utiliza un costoso (más costoso que el procesamiento
realizado por la red neuronal) algoritmo de detección de planos basado en [53] para obtener
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Figura 2.2.5: Mapa denso (izq) y segmentación semántica (der) realizada por el sistema Semantic-
Fusion. Imagen obtenida de [54].

una segmentación de puntos 3D del objeto que determinan su posición. En esta tesina se
modifica la red neuronal para que estime la pose 3D de los objetos de manera directa que
luego es refinada. Este trabajo no publicó errores de localización de los objetos en la escena,
aunque sí reporta métricas relacionadas a la recuperación de información de los objetos de
la escena. Sin embargo, este trabajo comparte con esta tesina la limitación de ubicar objetos
en el mapa, pero no usarlos para mejorar la localización. Es decir, el método de SLAM sigue
funcionando a base de puntos y no de objetos.

El sistema SemanticFusion presentado en [54], combina un método de SLAM denso, pro-
puesto en [55], con una red neuronal convolucional (definición en la Sección 3.3.3) que realiza
la clasificación a nivel de píxeles, planteando una inferencia bayesiana para fusionar cada re-
sultado de la red. De esta manera se obtiene una clase para etiquetar semánticamente cada
punto 3D del mapa denso como se muestra en la Figura 2.2.5.

Deep Learning también puede ser aplicado en el contexto de sistemas SLAM para ob-
tener otro tipo de información del entorno. Por ejemplo, en [56] se propone utilizar la red
convolucional presentada en [57] para refinar el cálculo de profundidad. La red convolucional
estima, dada una imagen, la profundidad de la escena observada, y esta información se utiliza
para completar áreas de baja textura donde fallan los métodos basados en la triangulación de
puntos.
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Capítulo 3

Conceptos previos

En este capítulo se exponen los conceptos necesarios para poder extraer mediciones espa-
ciales y semánticas del mundo real, utilizando las imágenes proporcionadas por una cámara.
Estos incluyen el modelo de cámara usado para relacionar puntos del espacio con los de la
imagen y las técnicas de Machine Learning (en particular Deep Learning) aplicadas al pro-
blema de detección de objetos. También se detallan las principales herramientas utilizadas en
este trabajo: el sistema de SLAM S-PTAM [9] y la red neuronal Faster R-CNN [19].

3.1. Modelo de cámara pinhole

El modelo de cámara pinhole (cámara estenopeica) describe la relación entre las coorde-
nadas de un punto en el espacio 3D y su proyección en el plano de la imagen de una cámara
pinhole ideal, donde la apertura esta definida por un punto y no se usa un lente para enfocar.
Este modelo no toma en cuenta distorsiones geométricas ni otros efectos producidos por un
lente, pero es útil como una primera aproximación de la correspondencia entre el mundo 3D
y una imagen 2D [29].

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. 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 c. 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 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:





x
y
z



 7−→

[

fx/z
fy/z

]

. (3.1.1)
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X = (x, y, z)

z =
f

o

zc

yc

xc

y

x

v

u

u = (u, v)

~u

~v

punto

principal

eje

principal

(a) (b)

Figura 3.1.1: Relaciones geométricas definidas por el modelo de cámara pinhole. En (a) el plano de
la imagen es perpendicular al eje principal y se encuentra a distancia f del centro focal
de la cámara o, que es el origen del sistema de coordenadas de la cámara. El punto 3D
X se proyecta sobre el plano de la imagen en el punto u. En (b) se ilustra la proyección
sobre el plano XZ de la cámara de la misma situación descripta en (a), mostrando
las relaciones geométricas entre X y u para las coordenadas x y z (análogo para las
coordenadas y y z).
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Matriz de calibración intrínseca K

En la ecuación (3.1.1) se asume que el origen de coordenadas del plano de la imagen se
encuentra en el punto principal. Esto no se tiene que cumplir necesariamente, y el punto

principal puede ubicarse en las coordenadas
[

cu cv
]⊤

en lugar de la coordenada canónica
[0, 0].

Notamos con ẋ =
[

x y z 1
]⊤

la representación en coordenadas homogéneas del punto

3D x =
[

x y z
]⊤

. De esta manera, la proyección central del modelo de cámara pinhole de
la ecuación (3.1.1) puede expresarse como:









x
y
z
1









7−→





fx+ zcu
fy + zcv

z



 =





f 0 cu 0
0 f cv 0
0 0 1 0













x
y
z
1









. (3.1.2)

Definiendo la matriz de calibración intrínseca K como:

K =





f 0 cu
0 f cv
0 0 1



 , (3.1.3)

entonces la ecuación (3.1.2) se puede reescribir de la siguiente manera:

u̇ = K
[

I 0
]

ẋ .

Matriz de proyección P

En general, los puntos del ambiente son expresados en referencia a un sistema de coorde-
nadas conocido como mundo. Para terminar de definir la correspondencia entre estos puntos
y los observados en la imagen 2D hace falta agregar la transformación entre los sistemas de
coordenadas de la cámara y el mundo (Figura 3.1.2), llamada la matriz extrínseca.

La matriz extrínseca tiene entonces, la forma matricial de una transformación rígida:
[R | t], donde R es una matriz de rotación de 3 × 3 y t ∈ R

3 es un vector columna de
traslación.

En coordenadas homogéneas, sea ẋ
w =

[

x y z 1
]⊤

un punto del espacio en referencia al
sistema de coordenadas del mundo y ẋ

c el mismo punto expresado en el sistema de coordenadas
de la cámara, entonces la transformación E

cwestá dada por:

ẋ
c =

[

R t

0 1

]









x
y
z
1









= E
cw
ẋ
w .

En particular, Ecwes una transformación perteneciente al grupo de movimientos de cuerpo
rígido 3D (Lie Group, SE(3)) [58].
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c

c

c

c

R,t

Figura 3.1.2: En general, el sistema de coordenadas de la cámara (C) se encuentra relacionado con
el sistema de coordenadas del mundo (O) mediante una rotación R y una traslación t.

Utilizando la matriz de calibración intrínseca K definida en la ecuación (3.1.3),y la matriz
extrínseca E

cw = [R | t], se define la matriz de proyección P:

P = K
[

R t
]

. (3.1.4)

De esta manera, es posible proyectar cualquier punto 3D ẋ
w en el sistema de coordenadas del

mundo al correspondiente punto u̇ en el plano de la imagen mediante:

u̇ = Pẋ
w . (3.1.5)

3.2. S-PTAM

En [18] 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 [3] (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 (ver Figura 3.2.1).

El sistema se inicializa con un mapa vacío y la cámara en el centro del sistema de referencia
del mundo. Al recibir el primer par de imágenes estéreo, se agregan puntos al mapa mediante
la triangulación de caracteŕısticas salientes de las imágenes. Para cada nuevo par de imágenes
estéreo, el hilo de tracking estima la posición actual minimizando el error de re-proyección
entre los puntos del mapa proyectados y sus correspondencias en la imagen. Este 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

16



Image Left

Feature

Extraction

Image Right

Feature

Extraction

Tracking

Matching

Pose refinement

Keyframe
selection

Points Creation

Map

Local Mapping

Find New

Measurements

Bundle Adjustment

Remove bad Points

Keyframe

Pose

Prediction

Loop Closing

Loop

Detection

Compute Relative

Transformation
Loop

Validation
Loop

Correction

Figura 3.2.1: Esquema general del sistema S-PTAM con el módulo de Loop Closure.

Figura 3.2.2: Ejemplo grafo bipartito que representa al mapa reconstruido por S-PTAM.

son triangulados desde el par de imágenes estéreo, insertándolos junto con el keyframe al grafo
de puntos y posiciones, mantenido por S-PTAM. Un ejemplo del grafo de keyframes y map
points mantenido por S-PTAM se ilustra en la Figura 3.2.2.

El hilo de mapping busca activamente fortalecer el mapa agregando restricciones (aristas)
al grafo de S-PTAM, encontrando observaciones de map points desde distintos keyframes.
Para optimizar las posiciones de los entes del mapa, el hilo de mapping realiza un Local
Bundle Adjustment (LBA) sobre el subgrafo de puntos y posiciones definido por los últimos
keyframes agregados.

El sistema S-PTAM también cuenta con un módulo de Loop Closure, responsable de reco-
nocer lugares ya visitados y actualizar el grafo de manera acorde. Esta actualización resulta
en una reducción del error de localización, que de otra manera crecería indefinidamente. El
módulo de Loop Closure no estaba integrado a S-PTAM al comienzo de esta tesina, por lo
tanto, no fue utilizado en este trabajo. S-PTAM se implementa como un nodo del framework
ROS [20] (del inglés, Robot Operating System).
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3.3. Redes Convolucionales

En esta sección se explican los conceptos necesarios para entender las técnicas usadas para
extraer información semántica de una imagen en este trabajo. Se presentaran en orden de-
creciente de generalidad, comenzando con conceptos de Aprendizaje Automatizado (en inglés,
Machine Learning), luego redes neuronales y finalizando en redes neuronales aplicadas al pro-
blema de detección de objetos. La mayoría de los conceptos son abordados en los libros [11] y
[12].

3.3.1. Aprendizaje Automatizado

En 1997, Tom Mitchell dio una definición formal de los algoritmos estudiados en el área
de Aprendizaje Automatizado [11]: “Se dice que un programa aprende de la experiencia E con
respecto a cierto tipo de tarea T y una medida de performance P, si el desempeño en tareas
de T según la medida P, mejora con la experiencia E”. Mitchell se refiere a los programas que
evolucionan con la experiencia acumulada.

Este trabajo se encuentra en el contexto de lo que se conoce como Aprendizaje Automati-
zado Supervisado, donde se dispone a aprender una función h : X → Y a partir de datos de
entrenamiento D = {(x1, y1) , (x2, y2) , . . . , (xn, yn)} ∈ X × Y , donde cada par indica la salida
deseada para un determinado valor de entrada. Si Y tiene valores reales se dice que es un
problema de regresión, mientras que si Y tiene valores discretos se trata de un problema de
clasificación.

La función h que se busca aprender usando determinado algoritmo de aprendizaje pertenece
a una familia de funciones H, llamada el espacio de hipótesis. En muchos casos se encuadra
la búsqueda de h dentro del espacio de hipótesis como un problema de optimización de la
siguiente manera: se asume que los datos de entrenamiento D son muestras independientes
de cierta distribución conjunta P (x, y) sobre X e Y . Esto permite modelar el ruido en los
datos, ya que y no depende determinísticamente de x sino que es una variable aleatoria con
una distribución P (y|x) para un x fijo. También se asume que se tiene una función valuada
real no negativa llamada de costo o loss L (ŷ, y) que mide que tan diferente es la predicción
ŷ del verdadero valor de salida y. Entonces el objetivo del algoritmo de aprendizaje se puede
considerar como encontrar la función h∗ que minimice la esperanza de la función de costo, es
decir, h∗ = argmı́n

h∈H
E [L (h (x) , y)] . Como en la mayoría de los casos, la distribución P (x, y)

no se conoce, la esperanza de la función de costo se aproxima en base a la muestra finita D
que son los datos disponibles. A esto se lo llama minimizar el riesgo empírico, formalmente:

h∗ = argmı́n
h∈H

1

m

m
∑

i=1

L (h (xi) , y).

Una de las desventajas de minimizar el riesgo empírico es que se puede obtener una función
h∗ que tenga un menor error en el conjunto de datos D, que en otros datos de P (x, y), es
decir, que no generalice bien. En este caso se denomina que hubo un sobreajuste o overfitting
(en inglés) a los datos de entrenamiento.

Por esta razón, se suele reservar datos fuera del conjunto de entrenamiento para poder
calcular el promedio sobre otra muestra independiente de P (x, y) para tener una estimación
menos sesgada de la esperanza. A estas muestras se la denominan conjunto de validación si se
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Figura 3.3.1: Neurona o Perceptrón en el contexto de una red neuronal. Las señales fluyen de iz-
quierda a derecha. Notar que w0 no está asociado a la salida de ninguna neurona, y es
llamado bias.

utiliza para la selección de hiperparámetros (parámetros de alto nivel del modelo) y conjunto
de test si se utiliza al final del entrenamiento para evaluar el modelo.

Además de elegir el espacio de hipótesis H donde buscar h∗, se puede establecer una pre-
ferencia por ciertas funciones, de manera implícita o explícita, según la tarea a aprender. Este
concepto es conocido como regularización y se define como cualquier modificación al algoritmo
de aprendizaje cuyo objetivo es reducir el error de generalización (error en el conjunto de test)
pero no el error de entrenamiento.

Los métodos más emblemáticos del Aprendizaje Supervisado son: Árboles de Decisión,
Support Vector Machines, kNN, Naive Bayes y Redes Neuronales, siendo éstas últimas las
usadas en este trabajo.

3.3.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (de ahora en más, redes neuronales) son una familia de
modelos que provee un enfoque robusto para aproximar funciones a valores reales, discretos y
vectoriales.

Las redes neuronales están compuestas por una colección de unidades conectadas, llamadas
neuronas artificiales o perceptrones. En implementaciones comunes, la señal en una conexión
entre neuronas es un número real y la salida de cada neurona se computa mediante una función
no lineal de la suma de sus entradas (ver Figura 3.3.1). Estas conexiones normalmente tienen
asociado un peso wi que se ajusta en el período de entrenamiento. Formalmente una neurona
modela la función:

y = σ

(

w0 +

n
∑

i=1

wixi

)

,

donde xi es un valor de entrada conectado a través de una conexión con peso wi, y σ es la
función de activación, usualmente una de las siguientes:
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σ (x) = 1
1+e−x (sigmoidea)

σ (x) = ex−e−x

ex+e−x (tangente hiperbólica)

σ (x) =

{

0 si x ≤ 0

x si x > 0
(lineal rectificada).

Esta última función de activación es la utilizada en esta tesina, donde las unidades que emplean
el rectificador son conocidas como ReLU (del inglés Rectified Linear Unit).

Típicamente, las neuronas artificiales están organizadas en capas, donde las neuronas de
una capa tienen como entrada únicamente las salidas de las neuronas de la capa anterior y las
señales viajan desde una primera capa de entrada hasta la capa de salida, ilustrado en Figura
3.3.1. Toda capa que no es la de entrada ni la de salida es denominada capa oculta o hidden
layer (en inglés).

Entrenar una red artificial implica obtener un vector de pesos w = (w0, w1, . . . , wn) para
cada neurona de la red, lo que resulta en un conjunto total de parámetros a entrenar H =
{(w0,w1, . . . ,wm)} siendo m la cantidad total de neuronas. Las capas donde cada una de sus
neuronas se conecta con todas las neuronas la capa anterior son denominadas fully connected.

3.3.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, o CNNs (del inglés Convolutional Neural Networks)
fueron propuestas por Yann LeCun et al [59] a fines de los ’80, y relegadas por la comunidad
de visión por computadora, por demandar demasiado poder de cómputo. En 2012 volvieron a
tomar relevancia cuando Krizhevsky et al [14] ganan la competencia 2012 ImageNet Challenge
por amplio margen, y desde ese entonces ocupan un lugar principal en el estado del arte de
Machine Vision.

Una CNN es una red neuronal con pesos compartidos y conexiones locales, donde cada
neurona de salida de la etapa convolucional se conecta con un subconjunto de neuronas en la
entrada de manera regular y compartiendo los pesos w para cada neurona de salida. En la
Figura 3.3.2 se puede ver la comparación de una capa fully connected, con una convolucional.

En el contexto de este trabajo, las redes neuronales son aplicadas a imágenes, las cuales se
representan como una grilla 2D de píxeles. En el caso de imágenes a color (RGB) se tienen tres
matrices 2D de valores, o un tensor 3D de tamaño 3×ancho×alto. En las distintas etapas de
procesamiento de imágenes se dispone de datos organizados como c canales de matrices 2D.

La aplicación de una capa convolucional puede ser definida similarmente a una convo-
lución (muchas librerías de Machine Learning llaman a la operación una convolución, pero
matemáticamente se denomina cross-correlation) que en una imagen 2D resulta:

S (i, j) = (I ∗K) (i, j) =
∑

m

∑

n

I (i+m, j + n)K(m,n),

donde I representa nuestra imagen de entrada 2D, y K es también una matriz 2D llamada el
kernel de la convolución. La salida S es usualmente referida como un feature map, ver Figura
3.3.3.
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Figura 3.3.2: Comparación de conexiones entre una capa fully connected y una convolucional.
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Figura 3.3.3: Ejemplo de una convolución 2D. I representa los datos de entrada y K el kernel de la
convolución aplicada. A la matriz resultante I*K se la denomina feature map.
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Figura 3.3.4: Ejemplo de operación max pooling. Se produce un downsampling de la matriz tomando
el valor máximo de cada región.

Para cada capa convolucional, los pesos de su kernel son los que se obtienen durante la
etapa de aprendizaje, que intuitivamente funcionan como filtros de ciertas características re-
levantes en la imagen, como pueden ser aristas y esquinas en capas cercanas a la entrada, y
formas complejas en capas posteriores. Las CNN son especialmente útiles para reconocer pa-
trones en imágenes porque poseen invarianza traslacional (un feature logra la misma activación
independientemente de dónde se encuentra en la imagen).

Se puede hacer una distinción entre dos tipos de capas utilizadas en la práctica en las
CNNs:

Capas de Convolución: Se encargan de propagar a través de toda su entrada el kernel
antes mencionado. La única salvedad es que se define un paso de aplicación, de esta
manera “salteando” algunas posiciones del kernel. Una razón para hacerlo, es para reducir
el costo computacional con la desventaja que se está produciendo un downsampling de
la salida convolucional completa. Sea V el tensor de entrada, Z el de salida y K el kernel
de 4D donde Ki,j,k,l da el peso de la conexión entre una neurona en el canal i de la salida
y otra en el canal j de la entrada, con un offset de k filas y l columnas entre la neurona
de salida y la de entrada, y un paso s en las dos direcciones, entonces la operación c
queda definida como:

Zi,j,k = c(K,V, s)i,j,k =
∑

l,m,n

[

Vl,(j−1)×s+m,(k−1)×s+nKi,l,m,n

]

,

donde l,m y n toman todos los valores tal que los índices usados en la convolución sean
válidos (los −1 están porque en álgebra lineal la primer entrada de un vector tiene índice
1).

Capas de Pooling: Una función de pooling determina la salida en cierto lugar de la
red con un resumen estadístico de unidades vecinas en su entrada. Por ejemplo, max
pooling, reporta el valor máximo de salida de un entorno rectangular. Otras funciones
de pooling pueden ser el promedio de un entorno rectangular, la norma l2 de un entorno
rectangular o un promedio ponderado basado en distancia al píxel central. Las capas
de pooling reducen la dimensionalidad de la red, aumentando la eficiencia, y ayuda a
controlar el sobreajuste. Un ejemplo de la operación max pooling se ilustra en la Figura
3.3.4.
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Figura 3.3.5: Ejemplo de como un dropout = 0.5 incide en las conexiones de la red. En la siguiente
iteración de entrenamiento serán (probablemente) otras las conexiones deshabilitadas.

Usualmente una capa conceptual de las CNNs, que se repite varias veces, involucra 3 etapas:
una primera capa de convolución, seguida por una de regularización (una capa ReLU, por
ejemplo) y finalmente una capa de pooling. Un ejemplo de una arquitectura de red CNN es la
de VGG16 [60], ilustrada en la Figura 3.4.5 (ubicada en la Sección 3.4.4).

3.3.4. Dropout

Un tipo de regularización usado en este trabajo es dropout. La técnica de dropout [61] provee
un método de bajo costo computacional que reduce el overfitting. Dropout trata de simular el
entrenamiento de distintos submodelos de la red, removiendo neuronas al azar. Esto resulta en
una manera eficiente de calcular el “promedio” de los distintos submodelos entrenados sobre
el mismo dataset, y así evitar co-adaptaciones complejas entre las neuronas al dataset de
entrenamiento. Una manera de especificar el dropout es elegir una probabilidad p que va a
tener cada nodo de permanecer en la red en una iteración particular del entrenamiento. En la
Figura 3.3.5 se ilustra como el dropout deja afuera de la red a ciertos nodos (y sus aristas) en
una iteración determinada del entrenamiento.

3.4. Detección de Objetos con Redes Profundas

3.4.1. Definición del problema

Uno de los hitos en el uso de las redes profundas en visión por computadora se dio con
AlexNet[14] y su aplicación al problema de clasificación en ImageNet. El problema de clasifi-
cación se define como la tarea de asignar una única clase a toda una imagen en función de cuál
es el objeto o tema preponderante. Sin embargo, en algunas aplicaciones no alcanza con sólo
clasificar una imagen, sino que además se debe encontrar las varias instancias de objetos y es-
timar su posición (ver Figura 3.4.1). A este problema de localizar y clasificar múltiples objetos
en una imagen se lo denomina detección de objetos. Hay varias maneras de caracterizar una
región en una imagen, desde figuras simples (un circulo o una elípse) hasta más complejas (un
polígono que se ajuste perfectamente al objeto). También es posible realizar una clasificación
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Clasificación
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Perro,Gato
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Figura 3.4.1: El problema de clasificación (a) y la ambigüedad cuando hay dos clases presentes(b).
Una solución: Realizar detección de objetos (c).

a nivel de píxeles de la imagen, problema denominado como segmentación. Una que es muy
utilizada es la del bounding box, que es un rectángulo con sus lados paralelos a los bordes de
la imagen. De esta manera, una respuesta al problema de detección de objetos involucra dar
una lista de bounding boxes con sus respectivas clasificaciones.

3.4.2. Una primera aproximación

Una de las primeras aplicaciones de CNNs al problema de detección de objetos resultó en
la arquitectura R-CNN[62] (en inglés, Regions with CNNs), que obtuvo una mejora de cerca
del 30 % respecto a los métodos anteriores en la competencia de detección PASCAL VOC
2012[62]. Propone un método de tres etapas (ilustradas en 3.4.2) :

Extraer posibles regiones de objetos usando un algoritmo específico (el más popular :
Selective Search[63]).

Extraer features de cada región usando una CNN.

Clasificar cada región con SVMs (en inglés, Support Vector Machines).

Aunque logró grandes mejoras en el momento de su publicación, este enfoque tiene varios
problemas. En primer lugar, es necesario realizar el entrenamiento de cada etapa de manera
separada, lo que complica el pipeline de entrenamiento. Además, hay que aplicar la extracción
de features vía CNN a cada región propuesta para cada imagen del dataset de entrenamiento,
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Figura 3.4.2: Arquitectura de R-CNN. Imagen obtenida de [62].

lo que es muy costoso computacionalmente y también en términos de espacio de disco, al
momento de entrenar.

3.4.3. La capa de pooling ROI

El método anterior evolucionó rápidamente en Fast R-CNN [64], haciendo mayor uso de
las redes profundas. Una de las innovaciones más importantes fue el desarrollo de la capa
de pooling ROI (del inglés, Region of Interest Pooling). De manera similar a R-CNN, Fast
R-CNN usa Selective Search para generar las propuestas de objetos, pero en lugar de procesar
cada región de la imagen con una CNN, aplica una sola vez la CNN a la imagen completa
(obteniendo un feature map de toda la imagen) y luego la capa de pooling ROI se encarga de
tomar las regiones propuestas por Selective Search y sólo propagar hacia adelante las regiones
de interés del feature map sin tener que volver a aplicar la CNN, ilustrado en la Figura 3.4.3.

La incorporación de la capa ROI a la arquitectura logró una mejora de velocidad sus-
tancial, ya que la CNN sólo necesita ser aplicada una vez en lugar de una por cada región
propuesta (aproximadamente 2000 veces). Además, la arquitectura unifica la extracción de
features, clasificación y regresión del bounding box en una misma red (ver Figura 3.4.3), lo
que permite que el modelo sea diferenciable end-to-end y más simple de entrenar. El principal
cuello de botella ahora pasa a ser el algoritmo separado de propuesta de objetos (Selective
Search).

3.4.4. Faster R-CNN

A mediados del 2015, un equipo de Microsoft Research integrado por Shaoqing Ren, Kai-
ming He, Ross Girshick, and Jian Sun, encontró una manera de que el paso de proponer
regiones de objetos tenga un costo casi nulo, a través de la arquitectura que llamaron Faster
R-CNN[19].

La mejora surgió de la observación que la propuesta de objetos depende de features de
la imagen ya calculados en la propagación hacia adelante de la CNN (en el primer paso de
clasificación). Entonces resulta mucho más eficiente reutilizar esos features ya calculados para
predecir regiones de objetos que utilizar un algoritmo separado como Selective Search.
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Figura 3.4.3: Arquitectura Fast R-CNN. Imagen obtenida de [64].

(a) (b)

Figura 3.4.4: La arquitectura de Faster R-CNN, con detalles de la nueva capa RPN(b). Imágenes
obtenidas de [19].
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Faster R-CNN agrega a Fast R-CNN una Region Proposal Network (RPN), una red en-
cargada de tomar como entrada los feature maps obtenidos de la CNN, y dar como salida
las regiones donde puede haber objetos, reemplazando a Selective Search, y obteniendo un
modelo completamente entrenable end-to-end.

En la Figura 3.4.4a se puede apreciar como la RPN se incorpora en la arquitectura de
Faster R-CNN.

La RPN

Para resolver el problema de la proposición de regiones de objetos, la RPN analiza un
número predefinido de regiones que pueden llegar a contener un objeto. Esto se implemen-
ta mediante anchor boxes, un conjunto de bounding boxes de dimensiones fijas que están,
conceptualmente, distribuidos uniformemente en la imagen original. Para cada uno de estos
anchor boxes la RPN debe evaluar la probabilidad que contenga un objeto relevante, y cómo
se ajustaría ese anchor box para encuadrar mejor al objeto.

Como se ilustra en la Figura 3.4.4b, la RPN está implementada eficientemente como una
convolución sobre el feature map de la imagen, que funciona como una “ventana deslizante,
procesando en simultáneo todos los anchor boxes para esa posición (obteniendo una salida
de 256 o 512 canales). Luego se aplican dos convoluciones en paralelo, una para obtener los
puntajes de objeto para cada anchor box y otra para ajustar los bounding boxes. Si se utilizan
k anchor boxes, una salida tendrá 2k canales, indicando para cada anchor box la probabilidad
de ser un objeto y la de no ser un objeto. La otra salida tendrá 4k canales, codificando el
ajuste a hacerse a cada anchor box con cuatro números: (∆xcenter,∆ycenter,∆width,∆height).

De esta manera se obtienen las regiones con posibles objetos sobre las cuales se aplica ROI
Pooling para extraer los features relevantes a esa región. Con estos features se procede de la
misma manera que en Fast R-CNN: se clasifica el contenido del bounding box (o se lo descarta
clasificándolo como la clase “fondo”), y se hace regresión sobre las dimensiones del bounding
box para que se ajuste mejor al objeto.

VGG16: La arquitectura base

La arquitectura base para Faster R-CNN utilizada en esta tesina es VGG16, presentada
en [60] para resolver el problema de clasificación de ImageNet[65].

Como se muestra en la Figura 3.4.5, la arquitectura cuenta con cinco etapas convolucionales
(con varias capas convolucionales y de regularización internas) cada una finalizada con una
capa de pooling, y tres capas fully connected al final. Estas cinco capas forman la CNN que
obtiene el feature map de la imagen que luego procesa la RPN y la capa de pooling ROI.

Cuando se entrena Faster R-CNN, esta red se inicializa con los pesos obtenidos de un
entrenamiento previo con el dataset ImageNet[65].
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224×224×3 224×224×64
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28×28×512
14×14×512
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1×1×4096 1×1×1000

convolución+ReLU

max pooling

fully connected+ReLU

softmax

Figura 3.4.5: Arquitectura de VGG16. Las figuras ilustradas representan como se van transformando
los datos después de la aplicación de cada capa.

28



Capítulo 4

Método propuesto

En este capítulo se presenta el método propuesto de mapeo de objetos basado en S-PTAM
[18]. Este método utiliza como entrada imágenes estéreo, y de manera online, construye un
mapa con información semántica y espacial de objetos. Para cada objeto en el mapa, la in-
formación semántica se corresponde con su clasificación obtenida de la red neuronal (por
ejemplo, silla, mesa,etc...), mientras que la información espacial consiste en un bounding cube
que aproxima su volumen, posición y orientación en el mapa.

El método se puede dividir en dos tareas principales: la detección de objetos en las imágenes
por medio de la CNN, y el procesamiento de esas detecciones en S-PTAM.

4.1. Detección de objetos

Como punto de partida, se utiliza la red de detección de objetos Faster R-CNN [19] (ver
Sección 3.4.4), con implementación en Pycaffe [22] de código abierto, y apta para hacer de-
tecciones online (con GPU).

El primer aporte realizado en este trabajo fue adaptar Faster R-CNN a la detección de
un conjunto nuevo de objetos. Para esto se modificaron las últimas capas de la arquitectura,
que dependen de la cantidad de clases con las que se desea trabajar. Durante el desarrollo de
la tesina, se decidió también modificar la CNN para obtener la orientación y dimensiones de
cada objeto detectado (además de su bounding box y clase). Esto resultó en una extensión de
la arquitectura y la modificación del código fuente de varias capas para lograrlo.

4.1.1. Extensión de Faster R-CNN para dar la pose del objeto

Como se mencionó en la Sección 3.4.1, esta red tiene como salida bounding boxes que
permiten ubicar un objeto en la imagen, pero carece de información 3D que permita estimar
la posición del objeto en el mundo real. En este trabajo, se exploró la posibilidad de utilizar
la CNN para obtener estimaciones de los objetos en el espacio.

Por esta razón se extendió la red con nuevas capas, como se presenta en [66], para poder
calcular el bounding cube de cada detección. El bounding cube se define como el menor para-
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Figura 4.1.1: Proyección del bounding cube en la imagen (en azul), y vértices que determinan el
bounding box (en rojo).

lelepípedo rectangular (vulgarmente, caja) que contiene al objeto. Este agregado de nuevas
capas le permite a la red estimar la orientación y las dimensiones del objeto. Intuitivamente,
se puede ver que la orientación del objeto es un factor muy influyente en el bounding cu-
be, y ademas está relacionada con su aspecto visual, indicando que se podría estimar usando
CNNs. Respecto a las dimensiones, muchos objetos de una misma clase, o subclase, comparten
dimensiones similares por lo que está ligado a un problema de clasificación.

A continuación se detalla cómo la regresión de estos parámetros se utiliza para calcular el
bounding cube de una detección [66].

Relación entre bounding box y bounding cube

Como se ilustra en la Figura 4.1.1, si se proyecta el bounding cube sobre el plano de la
imagen, debe encajar perfectamente en los bordes del bounding box del objeto (si no fuese
así, el bounding box no estaría ajustado al objeto). Más precisamente, cada lado del bounding
box debe contener la proyección de (al menos) un vértice del bounding cube del objeto. Esta
propiedad será utilizada para poder obtener una localización en el espacio del mismo a partir
de una detección en el plano de la imagen.

El bounding cube está determinado por su centro t = [tx, ty, tz]
T , dimensiones d = [dx, dy, dz]

y orientación R ∈ SO (3). Dada la pose del objeto en el marco de coordenadas de la cámara
(R, t) ∈ SE (3) y la matriz intrínseca K (ver Sección 3.1), la proyección de un punto 3D
en coordenadas homogéneas ẋo = [X,Y, Z, 1]T en el marco de coordenadas del objeto en la
imagen ẋ = [x, y, 1]T es

ẋ = K [R t] ẋo.

Asumiendo que el origen del sistema de coordenadas del objeto coincide con el centro del
bounding cube y las dimensiones D son conocidas, los vértices del bounding cube son

v1 = [dx/2, dy/2, dz/2]
T ,
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v2 = [−dx/2, dy/2, dz/2]
T ,

...

v8 = [−dx/2,−dy/2,−dz/2]
T .

La restricción de que el bounding cube esté encuadrado por el bounding box, implica que
cada lado de la detección 2D tiene que coincidir con la proyección de (al menos) uno de los
vértices del bounding cube. Si el bounding box está dado por los vértices inferior izquierdo
(xmin, ymin) y superior derecho (xmax, ymax), y además se conoce que, por ejemplo, el punto
3D v2 proyectado cae sobre el lado izquierdo de la detección, se puede plantear la siguiente
ecuación:

xmin =









K [R t]









−dx/2
dy/2
dz/2
1

















x

, (4.1.1)

donde (.)x indica la componente x de la proyección perspectiva. Ecuaciones análogas se pueden
plantear para xmax, ymin, ymax si se sabe la correspondencia de qué vértice del bounding cube
se proyecta a que a lado del bounding box :

xmax =

(

K [R t]

[

vq

1

])

x

, ymin =

(

K [R t]

[

vs

1

])

y

, xmax =

(

K [R t]

[

vt

1

])

y

,

donde (.)y indica la componente y de la proyección perspectiva, y q, s, t ∈ {1 . . . 8} según
que vértice corresponda. En total, estas cuatro restricciones alcanzan para determinar t, si se
saben K, R y d. K es una constante que se conoce por ser la matriz de calibración intrínseca
de la cámara (ver Sección 3.1), mientras que R y d serán parámetros estimados por la red
neuronal.

Estimando R y d

La arquitectura Faster R-CNN aplica una capa pooling ROI para propagar hacia adelante
los feature maps de cada región de objeto (explicado en 3.4.3). Esto quiere decir que para
cualquier capa de regresión o clasificación se contará con los datos obtenidos de la subregión
de imagen siendo procesada en ese momento. En otras palabras, la salida de la CNN para
una sub-región es invariante respecto a su traslación en la imagen. Por esta razón, se decide
no estimar directamente la orientación R ∈ SO (3) del objeto respecto a la cámara, ya que
en las capas superiores, la CNN pierde la información de donde se encuentra el objeto en la
imagen. En cambio, la red estima un ángulo local que es invariante a la traslación del objeto
en la imagen.
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Cámara

θl

θ

θray

Figura 4.1.2: Ejemplo visual del ángulo local θl definido en base a la diferencia entre la orientación
absoluta (en rojo) θ y ángulo del rayo θray. El rayo (en azul) va desde la cámara hacia
el centro del bounding box proyectado en la imagen (no necesariamente el centro del
objeto).

En este trabajo, la matriz de rotación R (θ) está solo parametrizada por una rotación
respecto al eje vertical con ángulo θ. Este ángulo se puede descomponer en

θ = θray + θl, (4.1.2)

donde θl es el ángulo de rotación local que forma el objeto con el rayo que va desde la cámara
hacia el centro del bounding box y θray el ángulo que forma este rayo con la cámara (ver
Figura 4.1.2). En lugar de predecir el ángulo θ directamente, la red hace una regresión sobre
el ángulo de rotación local θl, y se obtiene el ángulo θ al combinar los ángulos θl y θray según
la Ecuación 4.1.2 (el ángulo θray se puede calcular a partir la ubicación del bounding box en
la imagen).

Para estimar el parámetro θl con la red, se utiliza el mismo enfoque que tiene Faster R-
CNN para hacer regresión sobre los bounding boxes, que es discretizar el espacio de soluciones
en m clases, cada una asociada a un intervalo angular. Para cada una de estas clases la red
estima la probabilidad que θl pertenezca a ella y el ángulo residual que falta aplicarle al
ángulo central de esa clase para obtener la rotación local. En la práctica, se estima el valor
del seno y coseno de este angulo residual, teniendo la red 3 salidas para cada clase angular i:
(ci, cos (∆θi) , sin (∆θi)). La función de costo se define como

Lθ = Lconf + w × Lloc.

La confianza Lconf es el costo softmax de las confianzas de cada clase angular. Lloc es la
función de costo que trata de minimizar la diferencia entre el ángulo estimado y el ángulo del
ground-truth, para cada uno de los intervalos (pueden tener solapamiento) a los que pertenece
el ángulo del ground-truth. Minimizar esta diferencia es equivalente a maximizar su coseno,
por lo que
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Lloc = −
1

mθ

∑

cos (θgt − ci −∆θi),

donde θgt es el ángulo del ground-truth, mθ es la cantidad intervalos que contienen a θgt, ci
es el ángulo central al intervalo i, y ∆θi el ángulo residual que debe aplicarse al centro del
intervalo i.

Para realizar la estimación de d = [dx, dy, dz] se podría utilizar un enfoque discreto/continuo
como en el caso anterior, pero se decidió hacer una regresión sin discretizar el espacio de so-
luciones. En la mayoría de las clases, la distribución de sus posibles dimensiones tiene baja
varianza, así que se procedió con la técnica tradicional de hacer regresión sobre el residual
respecto a la media de los valores de entrenamiento para cada parámetro, con función de
costo

Ldim =
1

n

∑

(

dgt − d̄− δ
)2
,

donde dgt es el ground-truth de las dimensiones, d son las dimensiones medias para objetos de
una determinada categoría y δ es el residual respecto a la media que predice la red. La función
de costo total queda definida como

L = Lθ + w′ × Ldim.

Correspondencia de vértice a lado

Usando las estimaciones de la red de la rotación R ∈ SO (3) y dimensiones d ∈ R
3, se puede

despejar la traslación t ∈ R
3 de las ecuaciones 4.1.1 , y calcularlo para cada asignación de lado

de bounding box a un vértice del bounding cube. Después de probar con todas las combinaciones,
se elige el t que minimice el error de reproyección del bounding box. En un principio, cada lado
puede corresponder a un vértice, lo que resulta en 84 = 4096 configuraciones. Para reducir el
tiempo de cómputo, se asume que la cámara se encuentra paralela al suelo y que el objeto
siempre se encuentra parado, rotado sobre su eje vertical, pero sin otras inclinaciones, como
es el caso de una gran cantidad de objetos cotidianos (por ejemplo, muebles). Como el objeto
sólo está rotado respecto al eje Z, ymin es determinado por alguno de los vértices de inferiores
y ymax por alguno de los superiores. Además, se puede suponer que tanto xmin como xmax

quedan determinados por dos de los vértices inferiores (porque todos los puntos de un lado
vertical se proyectan a la misma coordenada x de imagen). Por lo tanto, sólo es necesario
evaluar 44 = 256 posibilidades para obtener la que minimice el error de reproyección del
bounding box.

Arquitectura final

En la Figura 4.1.3 se muestra el esquema general de la arquitectura de Faster R-CNN modi-
ficada para obtener información de pose. Como se mencionó en la Sección 3.4.4 la arquitectura
está basada en VGG16 [67] por lo que Conv.Net resume sus cinco etapas convolucionales,
y las capas notadas fc (en la Figura 4.1.3) incluyen además de una capa fully connected, una
capa ReLU y una de dropout. Las nuevas capas usadas en la regresión de pose, siguen este
mismo esquema (fully connected+ReLU+dropout).
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Figura 4.1.3: Arquitectura Faster R-CNN modificada (nuevas capas resaltadas). Función de las capas
originales detallada en la Sección 3.4.

4.1.2. Dataset Sintético

Para entrenar la red, es necesario tener un dataset de imágenes anotadas no sólo con
bounding boxes de los objetos presentes, sino también con la pose 3D de los objetos. Para esto
se desarrolló un dataset sintético, del cual se puede obtener el ground-truth necesario: para
cada objeto en la imagen su clase, bounding box, orientación y dimensiones. Las imágenes y
anotaciones fueron generadas utilizando la plataforma de simulación V-REP [68]. V-REP es un
software de simulación de robots que en este caso permitió emular cámaras y generar imágenes
a partir de una escena 3D. Los modelos de los objetos fueron obtenidos del dataset ModelNet
[69], que incluye alrededor de 5000 modelos 3D CAD de 10 clases de objetos comunes: cama,
bañera, silla, escritorio, cajonera, mesita de luz, monitor, sofá, mesa e inodoro. También se
utilizaron modelos de habitaciones de SceneNet [70], y texturas para darle una semblanza
realista a las imágenes.

Estos modelos 3D se encuentran consistentemente alineados según su clase (por ejemplo,
para todas las sillas su eje Y apunta siempre hacia el respaldar), pero en algunos casos difieren
en la unidad de distancia, por esto fue necesario aplicar un pre-procesamiento para llevar a
todos los modelos a una misma escala y descartar los que no utilizaban una unidad común
como mm, m o pulgadas.

Para generar cada escena 3D se ubican objetos al azar dentro de una región. A la dis-
tribución de objetos en el espacio se le aplican ciertas restricciones para que se asemeje a la
realidad, como por ejemplo, que no haya colisión entre ellos, que su orientación vertical sea
la típica, y que la mayoría (todos, salvo los monitores) se encuentre sobre un mismo piso.
Además, se trata de emular la co-ocurrencia de clases de objetos que se da en la vida real, en
el contexto de distintas habitaciones, como baño, dormitorio y oficina, por ejemplo.

El centro de la escena se calcula en base a un promedio ponderado (aleatoriamente) de la
posición de los objetos y la orientación de la cámara virtual es hacia este punto. La posición
de la cámara se elige de manera aleatoria, controlando que los distintos puntos de vista a los
objetos sea lo más uniforme posible. Esto se implementó utilizando coordenadas polares para
la posición de la cámara, y eligiendo el radio uniformemente distribuido en cierto intervalo,
el ángulo de azimut θ uniformemente distribuido en [0, 2π), y el ángulo polar ϕ elegido de
una distribución ad hoc mayormente uniforme que evita los extremos del intervalo

(

−π
2 ,

π
2

)

.
El intervalo válido del radio depende del “diámetro” de la escena de objetos, y de restricciones
impuestas por la habitación, para que la cámara permanezca dentro de ella.
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Figura 4.1.4: Imágenes tomadas al azar del dataset artificial desarrollado en este trabajo.

También fue necesario tener un control de cuáles objetos se encuentran ocluidos en la
imagen final, para no incluirlos en el ground-truth. Esto se logró examinando las intersecciones
entre los bounding boxes de los objetos proyectados en la imagen, y descartando aquellas que
sobrepasen un umbral y se encuentren detrás de otro objeto.

Como el algoritmo de generación de escenas fue desarrollado de manera ad hoc, requiere el
ajuste de varias constantes (limites superiores e inferiores de variables aleatorias) para lograr
imágenes que se correspondan con las de un dataset real.

Para generar las imágenes de entrenamiento y de test, se utilizaron conjuntos disjuntos de
modelos de 3D de ModelNet. En el conjunto de entrenamiento se incluyeron aproximadamente
15000 imágenes y en el de test aproximadamente 6000, buscando que las ocurrencias de cada
clase de objeto sea mayormente uniforme.

Entrenamiento

La arquitectura Faster R-CNN está implementada en Pycaffe, por lo que se utilizo el
optimizador de Descenso por gradiente estocástico (SGD del inglés Stochastic gradient descent)
implementado en Caffe [22], con los pesos iniciales de la red Faster R-CNN ya entrenada en
el dataset COCO [71].
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Figura 4.2.1: Esquema S-PTAM modificado para realizar mapeo de Objetos.

El esquema de entrenamiento consistió en un primer entrenamiento preliminar con imá-
genes reales (Train COCO 2014 [72]) en las clases en común con las de ModelNet, seguido
por un entrenamiento con imágenes sintéticas de todas las capas fully connected y de la capa
RPN, para finalizar con un entrenamiento más largo de las capas dedicadas a la predicción de
pose con el dataset sintético.

4.2. S-PTAM + Detección de objetos

En esta sección se describe cómo se integra la información obtenida a partir del detector de
objetos a S-PTAM, detallando los componentes y procesos necesarios para dotar a S-PTAM
de un mapa de objetos.

4.2.1. Esquema general

En la Figura 4.2.1 se muestra la estructura general de S-PTAM con el módulo de mapeo
de objetos.

Una vez que el hilo de tracking estima la pose actual para un par de imágenes estéreo, se
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asocian esas imágenes con un identificador de pose de cámara y se envía junto con la imagen
(izquierda) al módulo de detección de objetos. Este módulo encapsula la red neuronal que
proporciona las detecciones de objetos y está implementado como un nodo ROS [20], que
simplifica la comunicación con S-PTAM.

El módulo de detección de objetos procesa con la red neuronal la imagen para obtener
una lista de los objetos presentes. Luego, envía estas detecciones a S-PTAM, junto con el
identificador de pose recibido con la imagen. Este identificador hace referencia a la pose de
la cámara de donde se obtuvo la imagen, cuya representación es relativa al keyframe más
cercano. Esto permite que si S-PTAM refina la pose de dicho keyframe, refinará también la
pose de la cual se obtuvo la detección de objetos. El módulo de detección fue configurado para
que pierda mensajes si se encuentra procesando, de esta manera priorizando la última imagen
procesada por S-PTAM. En las pruebas realizadas, se realiza la detección de objetos a una
velocidad de 5 hz.

Una vez obtenidas las detecciones, se procesa cada una individualmente, estimando la
posición del objeto respecto a la cámara a partir de los datos proporcionados por la red. Luego
se pasa a la etapa de asociación de datos, donde se busca si el objeto medido ya pertenece
al mapa o si es uno nuevo. Para cada imagen, se proyectan los objetos observables del mapa
y se contabiliza si fueron detectados o no. Esta es información muy útil para determinar la
confianza de cada objeto como se verá en la Sección 4.2.6.

Una vez establecida la correspondencia de objetos, se puede refinar la posición del mismo
usando información del mapa de puntos de S-PTAM. Este refinamiento también permite
descartar detecciones que no son lo suficientemente buenas.

Finalmente, se establece la pose del objeto en el marco de referencia de un keyframe como
una observación del objeto y se fusionan todas las observaciones para obtener el mapa actual.

4.2.2. Estimación de Pose 3D de los objetos

En esta sección se detalla cómo se obtiene la rotación y traslación R y t del objeto respecto
a la cámara, a partir de la salida de la red (bounding box, ángulo de orientación local, y
dimensiones, ver Sección 4.1.1). La matriz de rotación R queda determinada a partir del
ángulo de orientación respecto a la cámara, obtenido de la suma del ángulo del rayo del
bounding box y el ángulo local. Si se desarrolla la ecuación (4.1.1), se obtiene que para un
punto b = [b1, b2, b3] dado, la proyección al plano de la imagen en coordenadas homogéneas
es:

K×
[

R | t
]

×

[

b

1

]

=





f 0 0
0 f 0
0 0 1



×





r1 | t1
r2 | t2
r3 | t3



×

[

b

1

]

=





f (r1b+ t1)
f (r2b+ t2)
r3b+ t3



 .

Si wmin, wmax, hmin y hmax representan los vértices que determinan xmin, xmax, ymin y
ymax respectivamente:

xmin =
f (r1wmin + t1)

r3wmin + t3
, xmax =

f (r1wmax + t1)

r3wmax + t3
, ymin =

f (r2hmin + t2)

r3hmin + t3
y ymax =

f (r2hmax + t2)

r3hmax + t3
.

(4.2.1)
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Esto nos permite despejar t3 de dos maneras, para obtenerlo en base al ancho o al alto del
bounding box, para luego calcular t1 y t2:

t3 =
f r1 (wmax −wmin)− r3 (wmaxxmax −wminxmin)

xmax − xmin

,

o

t3 =
f r2 (hmax − hmin)− r3 (hmaxymax − hminymin)

ymax − ymin

.

4.2.3. Correspondencia de objetos

Establecer una buena asociación de objetos es fundamental para poder acumular medicio-
nes de un mismo objeto. Para lograrlo, se compara la detección obtenida con la proyección de
cada objeto del mapa (ubicado en el campo visual de la cámara). Una manera de medir que
tanto coincide una nueva observación con la medición esperada del objeto en el mapa es repro-
yectar el bounding box del objeto en la imagen, y calcular el IoU (Intersection over Union, ver
Figura 5.1.3a) con el bounding box de la nueva detección. El objeto que maximice esta medida
de solapamiento será el principal candidato a ser el correspondiente a la medición. Si además
se posee información 3D de la medición, también se puede calcular la distancia L2 entre los
centroides de los objetos para resolver algunas ambigüedades. Por supuesto, si ningún objeto
supera cierto umbral de IoU, se considera que la detección se hizo sobre un nuevo objeto a
agregar al mapa.

4.2.4. Mejora de estimación de profundidad

La traslación t calculada tiene considerable error, ya que acumula muchas aproximaciones,
especialmente en respecto al bounding box, y d donde pequeños cambios producen grandes
cambios en t3. Por eso, es posible utilizar la información mapeada por S-PTAM para refinar
la traslación t y así obtener una estimación más precisa de donde se encuentra el objeto.

En el mapa mantenido por S-PTAM los map points identifican a punto 3D cuya posición
se conoce. Si se lograra determinar qué map points pertenecen al objeto, entonces se podría
corregir la posición estimada, en particular la profundidad.

Sin utilizar una primera aproximación de la posición del objeto, en este trabajo se trató de
establecer esta asociación map point-objeto sin lograr una buena precisión. El mayor problema
radicó en que un bounding box no es una representación lo suficientemente fina del objeto para
esta tarea. Es decir, aún si un map point se proyecta dentro del bounding box, podría no
pertenecer al objeto y no se dispone de otra información para identificar este caso. Además,
la distribución de los map points no es homogénea, se concentran en lugares con textura y es
posible que la mayoría de los puntos en el bounding box se encuentren fuera del objeto.

Al tener una aproximación de la posición del objeto en el espacio, se pueden descartar
puntos que no se encuentren en el lugar esperado y así minimizar las asociaciones erróneas.
Este filtrado de puntos también permite discernir detecciones falsas en la red neuronal, ya que
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si no se encuentra una mínima cantidad de map points en la vecindad del objeto, se descarta
la medición.

Aun así, después del filtrado de puntos, se debe recurrir a alguna heurística para asociar
map points a objetos. En este trabajo, se obtuvieron buenos resultados asignando sólo el punto
más cercano (norma L2) al centro del bounding box, una vez proyectados sobre la imagen. Una
vez asociado un map point a una medición, se ajusta la traslación t para que describa a un
punto sobre el mismo rayo con origen en la cámara, pero a la misma distancia que el map
point.

4.2.5. Fusión de las observaciones de objetos

De esta manera, si O =
{

Ot
}

es el conjunto de objetos en el mapa, para cada objeto Ot

se considera el conjunto de sus observaciones qt =
{

qti
}

. Cada una de estas observaciones qti
está parametrizada por una posición 3D (xti, y

t
i , z

t
i), una orientación dada por un ángulo θti , las

dimensiones del bounding cube
(

dxti, dy
t
i , dz

t
i

)

y la etiqueta de la categoría del objeto cti (por
ejemplo, silla, monitor, etc...). Las pose ((xti, y

t
i , z

t
i) y θti) es representada relativa al keyframe

más cercano del cual se obtuvo la observación, por lo que sus valores se actualizan cuando se
produce una corrección en la pose del keyframe. Para fusionar estos datos y localizar el objeto
en el mapa, se calcula la mediana de cada uno de estos parámetros. Es decir, el objeto Ot

queda determinado por su posición
(

Xt, Y t, Zt
)

donde

Xt = mediana(xti), Y
t = mediana(yti), Z

t = mediana(zti),

y así también para sus dimensiones (DXt, DY t, DZt) donde

DXt = mediana(dxti), DY t = mediana(dyti), DZt = mediana(dzti).

En el caso de la clase del objeto Ct, que se calcula realizando un histograma de las clases
observadas cti y determinando la de mayor ocurrencia. Se decidió fusionar los datos de ésta
manera para mitigar el impacto de mediciones con mucho error. En el caso del ángulo θt, que
es una medida circular donde la mediana no está definida, primero se particiona el intervalo
[0, 2π) en n (en nuestro caso n = 8) secciones iguales, y se calcula un histograma de los ángulos
observados θti . Al determinar el intervalo más poblado, se toma la mediana entre el conjunto
las observaciones de ese intervalo y sus vecinos.

4.2.6. Confianza de los objetos

Para cada imagen enviada al detector de objetos se consideran los objetos del mapa que
deberían ser observados, proyectando sus bounding cubes sobre la imagen. De estos objetos,
los que fueron efectivamente detectados en la imagen son considerados inliers y los que no
outliers. A lo largo de la ejecución para cada objeto del mapa se contabilizan sus detecciones
positivas (en las que fue inlier) y sus no-detectecciones (en las que fue un outlier). En base a
la diferencia de estas métricas, se establece un nivel de confianza en los objetos sobre el cual se
definen tres umbrales: uno para objetos confiables, otro para objetos no confiables que pueden
volverse confiables en el futuro, y otro para objetos no confiables que deben ser removidos del
mapa.
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Capítulo 5

Experimentación y resultados

En este capítulo se presentan los experimentos llevados a cabo para evaluar la performance
de la red neuronal basada en Faster R-CNN (ver Sección 4.1.1) y del método de mapeo de
objetos incorporado a S-PTAM [18]. En el caso de la red neuronal, se buscó medir la efectividad
de sus detecciones en datasets reales después de utilizar datos sintéticos de entrenamiento. Por
otro lado, se evaluó el error en las predicciones de orientación y dimensiones de objetos en
el dataset sintético. Una vez incorporada la red neuronal a S-PTAM, para poder validar el
sistema resultante se desarrolló un dataset obtenido de entornos de oficina donde se pudo
probar el sistema en su totalidad.

El hardware utilizado para el procesamiento de los experimentos corresponde a una compu-
tadora estándar de escritorio con procesador Intel Core i7 de 4.0 Ghz y placa de video NVIDIA
GTX 970 de 4 GB.

5.1. Evaluación de la red Neuronal

5.1.1. Datasets

Para la evaluación se utilizaron datasets de imágenes reales, y además el dataset de imá-
genes sintéticas presentado en la sección 4.1.2. Los datasets de imágenes reales son los que se
usaron en el trabajo [19] para entrenar Faster R-CNN: PASCAL [73] y COCO [71]. Ambos
datasets fueron concebidos para sus respectivos challenges [74, 72], competencias donde los
participantes buscan obtener la mejor performance en el conjunto de test de estos datasets y
cuyo ground-truth no se encuentra disponible al público.

Las imágenes del dataset PASCAL utilizadas se corresponden específicamente al conjunto
de test de PASCAL VOC 2007 [74], de 4952 imágenes y 20 clases de objetos de categorías
distintas como por ejemplo: avión, caballo, mesa y persona. Las imágenes fueron mayormente
obtenidas de Flickr [75]. Algunas de estas, son presentadas en la Figura 5.1.1.

El dataset de COCO es el actual estado del arte en datasets de reconocimiento visual de
objetos, utilizado para el problema de detección de objetos, segmentación de objetos, detección
de keypoints de personas, y captioning de imágenes. A diferencia de PASCAL, sigue teniendo
un desarrollo activo, incorporando nuevas imágenes y anotaciones. Anualmente se realizan
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Figura 5.1.1: Imágenes de ejemplo del dataset PASCAL 2007[73], con su ground-truth graficado.
Imágenes obtenidas de [74].

Figura 5.1.2: Recopilación de imágenes del dataset COCO con su ground-truth graficado, obtenida
de [72].

competencias sobre este dataset en los problemas mencionados, y tiene sponsors entre los que
se encuentran Microsoft, Facebook, y Google.

Uno de los objetivos de COCO fue recopilar un dataset donde la mayoría de las imágenes
sean “no canónicas”. Típicas imágenes “canónicas” tienen un sólo objeto en el centro y se
encuentran como resultado de la búsqueda en Google de una determinada categoría de objetos
o escena. Por esta razón, la mayoría de las imágenes de COCO suelen contener varias clases
de objetos. Su fuente principal de imágenes también fue Flikr. Algunos ejemplos se muestran
en la Figura 5.1.2.

Las imágenes del dataset COCO utilizadas en este trabajo se corresponden a los conjuntos
de train (82783 imágenes) y mini-val (5000 imágenes) de COCO 2014 [72], con 81 clases
de objetos. El conjunto de train se utilizó para entrenar el modelo y el conjunto mini-val
se utilizó para evaluarlo. Este conjunto mini-val fue usado en lugar del conjunto de test de
COCO porque el ground-truth de test no se encuentra disponible abiertamente.

5.1.2. Métricas

En los problemas de detección, la métrica de evaluación más utilizada [73, 71] es la mAP
(mean Average Precision), que es la media del AP (Average Precision) de cada clase. Para
cada clase, el problema de detección se formula con la siguiente pregunta: ¿Dónde están los
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(a) (b)

Figura 5.1.3: (a) Una ecuación visual de la definición de IoU. (b) Ejemplos y apreciación cualitativa
(malo, bueno y excelente) de distintos valores de IoU posibles. Imágenes obtenidas de
[76].

objetos de clase i en la imagen (si los hay)? Para determinar si una predicción responde esta
pregunta de forma correcta, se hace una asignación de detecciones propuestas a bounding boxes
del ground-truth y se determina si cada una de ellas es un verdadero o falso positivo, según el
solapamiento que haya. En PASCAL VOC [73], para ser una detección correcta el grado de
solapamiento entre el bounding box propuesto Bp y el bounding box del ground-truth Bgt debe
superar el 50% según la formula:

IoU(Bp, Bgt) =
area(Bp ∩Bgt)

area(Bp ∪Bgt)
, (5.1.1)

donde IoU significa Intersección sobre Unión (en inglés Intersection over Union), ver Figura
5.1.3a.

Las predicciones de la red que superan este criterio de solapamiento son asignadas a la
anotación de ground-truth en orden decreciente de confianza en la detección. Objetos del
ground-truth que quedan sin emparejar son un falso negativo, mientras que detecciones repe-
tidas de un objeto son considerados falsos positivos. De esta manera para cada clase se calcula
el AP tomando la curva precision-recall considerando la precisión p(r) en función del recall r.
El AP es el valor medio de p(r) sobre el intervalo r = 0 a r = 1, es decir, el área por debajo
de la curva. En nuestro caso discreto:

AP =

n
∑

k=1

P (k)∆r(k),

donde n es el número de detecciones propuestas, P (k) es la precisión más alta al considerar las
k detecciones con mayor confianza, y ∆r(k) es el cambio en recall entre tomar las detecciones
hasta k − 1 o hasta k.

De manera similar, en [77] se define AOS (del inglés, Average Orientation Similarity), una
medida para evaluar la detección de objetos y su pose de manera conjunta, donde reemplazan
la precisión P (k) por la similitud coseno de los ángulos de orientación. Esto es:
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AOS =
n
∑

k=1

máx
k̃:k̃≤k

s(k̃)∆r(k),

con

s(k) =
1

k

k
∑

i=1

1 + cos∆
(i)
θ

2
δi,

y donde ∆
(i)
θ es la diferencia del ángulo entre el ground-truth y la estimación propuesta en la

detección i y δi = 1 cuando la detección i fue asignada a un bounding box del ground-truth y
δi = 0 en el caso contrario.

Otra métrica alternativa a AOS es AVP (en inglés, Average Viewpoint Precision) definida
en [78] donde se considera un verdadero positivo a una detección que tiene IoU > 0.5 con
el ground-truth y además ∆θ < 2π

nv
, con nv ∈ {4, 8, 12, 16, 24} definiendo el número de vistas

posibles. Es decir, se reemplaza la medida continua de similitud de coseno por un umbral que
separa las predicciones correctas de las incorrectas.

5.1.3. Resultados en la detección

Se exploró el efecto de utilizar un dataset sintético para entrenar algunas de las capas
responsables de la detección de objetos en Faster R-CNN.

Como primer experimento, se partió de una red entrenada con datos reales, y se evaluó
su mAP al continuar su entrenamiento con datos sintéticos. Los pesos iniciales fueron los de
entrenar Faster R-CNN con el dataset train de COCO 2014 [72], refinados para las clases en
común con el dataset sintético (cama, silla, monitor, sofá, mesa e inodoro). Luego se continuó
el entrenamiento de las capas RPN y de las últimas capas clasificadoras con imágenes del
dataset de entrenamiento sintético. Se limitó el ajuste de pesos a estas capas para mantener la
mayor parte de la red optimizada a datos reales y que no se sobreajuste a features sintéticos.
En la Figura 5.1.4 se muestra como cambia el mAP en conjuntos de test de datos reales y de
datos sintéticos según la cantidad de iteraciones de entrenamiento con el dataset sintético.

Se puede observar que los datos sintéticos no ayudan al problema de detección en imágenes
reales, utilizando este esquema particular de entrenamiento. Además del cambio de texturas
y las diferencias visuales entre los datasets, una posible razón para la baja en mAP puede ser
debido que la notación de ground-truth de objetos parcialmente visibles difiere en el dataset
sintético, respecto de los reales. En el caso de objetos en oclusión, el ground-truth de las
imágenes sintéticas tiene al bounding box completo del objeto, mientras que en los datasets
reales el bounding box es de sólo la región visible. Esto se debe a que este bounding box es
más útil en la aplicación de esta tesina, donde se necesitan detecciones totales del objeto y no
parciales.

La AP de cada clase evaluada en el dataset PASCAL se encuentra en la Tabla 5.1, donde
se puede apreciar que la baja en AP es más pronunciada en algunas clases, como es el caso de
mesa y monitor, en comparación a otras (silla y sofá). Esto indica que el agregado de datos
sintéticos al entrenamiento no perjudica a todas las clases de la misma manera, sino que en el
modelo original hay clases que tienen una mayor compatibilidad con sus instancias sintéticas.
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Figura 5.1.4: Efecto del entrenamiento con datos sintéticos en el mAP de datos reales.

no de iteraciones silla monitor sofá mesa

0k .54 .74 .72 .61

1k .5 .52 .70 .40

3k .47 .4 .67 .15

5k .46 .36 .64 .08

10k .48 .22 .61 .03

Tabla 5.1: AP para cada clase de objeto en el conjunto de test de PASCAL, al usar el dataset sintético
de entrenamiento.

Mientras que en otras clases no hay relación alguna, como por ejemplo entre una mesa real y
una mesa sintética. Esto puede deberse a que en el caso de monitores y mesas, los ejemplos
sintéticos son paralelepípedos muy simples, que no alcanzan a contener información útil para
la CNN.

Luego de realizar estas pruebas se continuó este esquema de entrenamiento, realizando
nuevamente un entrenamiento reducido con imágenes reales y luego entrenar con imágenes
sintéticas, con el fin de explorar los resultados de un entrenamiento alternado. Concretamente,
luego de las primeras 250k iteraciones con el dataset sintético, se entrenó 5k iteraciones en el
dataset Train COCO 2014, y luego se volvió a entrenar con las imágenes sintéticas.

Los valores de mAP obtenidos se resumen en la Figura 5.1.5. Se puede observar un mismo
comportamiento de mAP que en la primera ronda de entrenamiento con datos sintéticos. La
única diferencia parece ser que ahora el modelo se ha adaptado a los dos datasets a costa de
perder performance en el dataset real. Por ejemplo, en la iteración 3k se puede obtener un
modelo con mAP cercano a 0.5 tanto en el dataset sintético como en el PASCAL, lo que no
era posible en la primer ronda de entrenamiento.

Resultados en Orientación

Para evaluar las predicciones de pose y tamaño, se utilizó el conjunto de test de los datos
sintéticos. Como fue detallado previamente, el AOS considera la precisión de las detecciones
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Figura 5.1.5: Efecto de la segunda ronda de entrenamiento con datos sintéticos en el mAP de datos
reales. Los valores de la primera ronda también son incluidos a modo de referencia.

AP AOS OS AVP AOS* OS* AVP*

0k RPN .09 .07 .77 .05 .08 .89 .06

15k RPN .35 .25 .71 .14 .33 .94 .25

40k RPN .49 .35 .71 .20 .46 .94 .35

MultiBin[66] Autos .89 .88 .99 ~ ~ ~ ~

MultiBin[66] Bicicletas .74 .59 .80 ~ ~ ~ ~

ObjectNet3d[79] .67 .57 .84 .42 ~ ~ ~

Tabla 5.2: Comparación de los máximos valores de Average Precision (AP), Average Orientation

Similarity (AOS), Orientation Score (OS) y Average Viewpoint Precision (AOS) obteni-
dos para las distintas iteraciones de entrenamiento de la capa RPN con datos sintéticos.
También incluidos a modo de referencia, los valores obtenidos por otros trabajos similares.

ponderada por la similitud del coseno de los ángulos. Por lo tanto, el AP es una cota superior
del AOS. El cociente AOS/AP = OS (Orientation Score) da una idea del valor absoluto de
similitud de orientación, independientemente del valor de AP.

La Tabla 5.2 muestra una comparación entre los máximos valores de AOS, AVP y OS para
distintos niveles de entrenamiento de las capas de detección. En todos estos casos se entrenó
las capas de orientación por 250k iteraciones. En el caso de AOS*, AVP* y OS* se consideran
iguales los ángulos θ y θ+π, que son métricas útiles para evaluar objetos simétricos donde esas
dos orientaciones son visualmente indistinguibles. AVP y AVP* se calcularon para 12 vistas
de los objetos, de la misma manera que en [79]. Para tener valores de referencia, se incluyeron
resultados del trabajo MultiBin [66] sobre el cual se basa el detector de pose de esta tesina, y
ObjectNet3D [79] un detector similar basado en Faster R-CNN y entrenado sobre un dataset
de imágenes reales anotadas con información de pose desarrollado para ese trabajo. Multibin
fue entrenado para dos clases: Autos y Bicicletas, por lo que se presentan los valores logrados
en ese trabajo de forma separada para cada clase.

Los valores observados de OS y OS*, indican que una alta proporción de detecciones poseen
la orientación correcta, independientemente si el AP es mayor o menor. Por lo tanto, se puede
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bañera cama silla escr. cajonera monitor m. luz sofá mesa inodoro prom.

µ (m) .32 .53 .22 .43 .34 .21 .19 .60 .49 .20 .35

σx (m) .005 .009 .001 .005 .004 .002 .002 .008 .005 .003 .004
...
µ (m) .34 .58 .23 .44 .36 .2 .2 .63 .56 .20 .37

Tabla 5.3: Resumen del error medido (en metros) en la predicción de dimensiones de objeto por
clase. Se muestra la media del error (µ), el error estándar de la media (σx ) y a modo
de referencia, el error medido si la predicción fuese una constante igual a las dimensiones
medias de los datos de entrenamiento (

...
µ). Al final se muestra el promedio de cada uno

de los errores. Abreviaciones: escr.(escritorio), m. luz(mesa de luz), prom.(promedio).

concluir que en los datos sintéticos la red está estimando valores mayormente correctos de
orientación. También se puede ver que los trabajos [66] y [79] se obtienen métricas mejores
pero similares de OS. En [66] se obtiene un OS particularmente alto, pero sólo para la clase
auto, donde el mismo método en la clase bicicletas obtiene un OS similar al resto de los valores
presentados.

Resultados de Dimensiones

Para evaluar el error en la predicción de dimensiones se calculó en cada caso la distancia
L2 con el ground-truth. Luego la media de estas distancias (µ) y el error estándar de la media
(σx). Los resultados (en metros) se presentan en la Tabla 5.3, donde se comparan con la media
del error si la predicción fuese una constante igual a la media de las dimensiones de los datos
de entrenamiento (

...
µ). No se puede observar una mejora significativa respecto a una predicción

de un valor constante igual a la de la media de los datos. Se puede concluir que la red no logra
modelar los ajustes respecto a la media de cada clase de los datos de entrenamiento.

5.2. Evaluación de S-PTAM con mapeo de objetos

5.2.1. Dataset

Para evaluar el error de mapeo de objetos, se realizó la ejecución del sistema S-PTAM
sobre seis secuencias grabadas con una cámara estéreo ZED, cada imagen a una resolución de
672 × 376, a una frecuencia de adquisición de 15hz, y con un baseline entre cada cámara de
120mm. La Figura 5.2.1 muestra la cámara ZED.

Encontrar un dataset sobre el cual evaluar el sistema resultó complejo, ya que debía contar
con las imágenes de una cámara estéreo para utilizar S-PTAM y además contar con ground-
truth de los objetos de las clases entrenadas. Inicialmente se trató de utilizar un entorno
sintético, pero tuvo la desventaja de contar con pocos features debido a la baja textura ren-
derizada, que son requeridos para el correcto funcionamiento de S-PTAM. Finalmente, se
grabaron las secuencias en distintas habitaciones de oficina, que contienen el siguiente sub-
conjunto de las 10 clases de objetos utilizados en el dataset de entrenamiento: silla, monitor y
sofá. Los escritorios y las mesas fueron excluidos de la evaluación debido a la baja performance
de detección en dichas clases.

El ground-truth de los objetos se obtuvo utilizando marcadores AR (realidad aumentada) y
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Figura 5.2.1: La cámara ZED de Stereolabs. Imagen obtenida de [80].

el paquete de ROS ar_track_alvar[81] que conociendo las dimensiones de los marcadores,
calcula la pose de los mismos respecto a la cámara. Usando estas transformaciones rígidas
proporcionadas por ar_track_alvar en cada frame, se propagaron manualmente para
obtener la posición de los marcadores respecto a la posición inical de la cámara. La posición del
centro del bounding cube de los objetos respecto a sus marcadores fue estimada con mediciones
manuales. Estas posiciones finales también fueron corroboradas con mediciones manuales. El
sistema coordenadas de la cámara ZED tiene como origen su sensor izquierdo y sigue la
convención ilustrada en la Figura 3.1.1a. El marco de coordenadas del mundo es el marco de
coordenadas de la cámara en su posición inicial.

Las secuencias grabadas duran en promedio un minuto, y en la mayoría de ellas la cámara
realiza un recorrido circular en la habitación. En la Figura 5.2.2 se muestra un gráfico del
ground-truth de los objetos para cada secuencia, además del recorrido de la cámara estimado
por S-PTAM, proyectado sobre el plano XZ del mundo (vista desde arriba).

5.2.2. Resultados

El sistema realizó su corrida mapeando los objetos de manera online y localizándose en
tiempo real, y se midieron los errores de los objetos confiables (ver Sección 4.2.6) al final de
la ejecución. Se probó el sistema con la red neuronal entrenada con imágenes sintéticas en
capas de detección y capas de orientación. Si bien el mAP es más bajo con este modelo en
los datasets PASCAL y COCO, se observó una leve mejora de precisión y orientación en las
secuencias grabadas.

Los errores observados se resumen en la Figura 5.2.3, donde se promedian los distintos tipos
de errores (error de posición, error de orientación y error de dimensiones) en cada secuencia
para cada clase del objeto. También se muestra el error promediado de todas las secuencias.
En el caso del error de las dimensiones del objeto, se exhibe el error L2 absoluto, y además
el error L2 relativo al diámetro promedio de la clase de objeto. El diámetro del objeto es
considerando la mayor distancia entre dos puntos que estén en su bounding cube.

En la Tabla 5.4 se presentan los valores de detección de información de una escena. Para
cada secuencia se contabilizan los objetos presentes en el ground-truth y los localizados en el
mapa por el sistema. En ninguna de las secuencias se obtuvo falsos positivos, es decir, objetos
localizados en el mapa que no se correspondan con uno en el ground-truth. Tampoco hubo
múltiples detecciones del mismo objeto.
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(a) Seq1. (b) Seq2. (c) Seq3.

(d) Seq4. (e) Seq5. (f) Seq6.

Figura 5.2.2: Proyección sobre el plano XZ del mundo (vista desde arriba) de la trayectoria estimada
por S-PTAM (en azul) y del ground-truth de los objetos para cada secuencia del dataset.

Objetos presentes Objetos relevantes mapeados

Seq1 2 2

Seq2 6 5

Seq3 7 6

Seq4 4 4

Seq5 4 3

Seq6 2 2

Tabla 5.4: Comparación entre el total de objetos presentes en una escena y la cantidad mapeada por
S-PTAM.
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Figura 5.2.3: Resumen de los errores de posición, orientación y dimensiones (absoluto y relativo)
medidos en el mapa de objetos de S-PTAM respecto al ground-truth. Los errores se
presentan promediando los errores de cada clase para cada secuencia, y luego un pro-
medio general. El error relativo de dimensiones es respecto a la diagonal de un objeto
promedio perteneciente a esa clase.
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Figura 5.2.4: Capturas de la ejecución del sistema S-PTAM con detección de objetos en el dataset
desarrollado.

En la Figura 5.2.4 se muestran algunas capturas del sistema S-PTAM en funcionamiento
sobre el dataset desarrollado.
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Capítulo 6

Conclusiones

En este trabajo de tesina se presentó un método de Visual SLAM que permite detectar y
posicionar en un mapa objetos del entorno explorado usando deep learning de manera online.
Para implementarlo se integró un sistema de SLAM de visión estéreo basado en features
llamado S-PTAM [9] con una red neuronal que resultó de modificar y extender la red Faster
R-CNN [19].

Se extendió la red neuronal para que estime la orientación y las dimensiones de cada objeto
detectado, además de los datos de clase y bounding box. Se obtuvo de esta manera un modelo
entrenable end to end capaz de aproximar la pose 3D de las detecciones a partir de una imagen
(y la matriz intrínseca de la cámara usada).

La red neuronal fue entrenada de forma supervisada, por lo que se desarrolló un dataset de
imágenes sintéticas basadas en modelos 3D de objetos, que incluye el ground-truth necesario
para el entrenamiento (para cada detección: clase, bounding box, orientación y dimensiones).

Para la construcción del mapa de objetos, se modificó S-PTAM para que opere conjun-
tamente y de manera desacoplada con un módulo de detección de objetos que procesa las
imágenes que recibe S-PTAM. Para cada detección que recibe del módulo, S-PTAM utiliza la
matriz de calibración intrínseca y la pose estimada de la cámara para posicionar la detección
en el espacio 3D. Luego, se determina si la detección se corresponde con un objeto ya en el
mapa, o con una nueva instancia de objeto, y se refina su posición usando los puntos del mapa
y se consolida esta observación del objeto. Finalmente, se fusionan todas las observaciones de
un mismo objeto, actualizando la pose del objeto en el mapa.

Se evaluó la performance del detector de objetos siguiendo distintos esquemas de entrena-
miento en datasets de imágenes reales y sintéticas. Además, se desarrolló un dataset de seis
secuencias capturadas en entornos de oficina para poder probar el sistema completo.

En cuanto al detector de objetos, se pudo concluir que el uso de imágenes sintéticas en
la etapa de entrenamiento deteriora en general la detección en imágenes reales. Sin embargo,
se pudieron observar buenas estimaciones de orientación en imágenes reales, a pesar de que
el entrenamiento de las capas responsables de esa predicción fue realizado exclusivamente con
imágenes sintéticas. Respecto a la predicción de dimensiones, no se pudo observar una mejora
en las predicciones de la red respecto a la estimación constante de la media de los datos.

Después de evaluar el sistema de mapeo de objetos basado en S-PTAM se concluye que,
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para ciertas clases de objetos, este sistema es apto para robots autónomos que necesitan
interactuar con su entorno, mostrando un bajo error de posición y orientación ademas de una
baja cantidad de objetos no detectados o falsos positivos.

6.1. Trabajo futuro

Como trabajo futuro derivado de la presente tesina, se identifican varias mejoras que
pueden ser investigadas.

Durante el período de trabajo de esta tesina, se desarrollaron nuevas arquitecturas para
detección de objetos, como lo son SSD [52] o Mask R-CNN [82]. Un posible trabajo a futuro
cosistiría en utilizar Mask R-CNN en el módulo de detección de objetos. Mask R-CNN es la
cuarta generación en las arquitecturas R-CNN, tomando como base Faster R-CNN e incor-
porando notables mejoras. Una de ellas es proveer la segmentación del objeto dentro de cada
bounding box (ver Figura 6.1.1). Actualmente, en este trabajo se implementa una heurística
para hallar un map point de S-PTAM que pertenezca al objeto para cada detección. El uso
de las segmentaciones le permitirían a S-PTAM determinar de manera mucho más precisa si
un map point pertenece o no al objeto. Además, Mask R-CNN reemplaza a la arquitectura
VGG-16 como extractor de features por una Res-Net [83] e introduce una nueva capa de poo-
ling más precisa llamada ROI Align. En conjunto, estas mejoras implicarían un menor error
de localización de objetos y una mejor separación de objetos cercanos entre sí. El código de
Mask-RCNN fue liberado recientemente (Febrero de 2018) [84].

Otra mejora posible al detector de objetos puede lograrse mediante el uso de datos reales
en lugar de datos sintéticos en el entrenamiento. Recientemente, la Universidad de Stanford
desarrolló el dataset ObjectNet3D [79], un dataset de imágenes reales con ground-truth de
pose y 100 categorías de objetos, que permitirían entrenar la red propuesta en esta tesina con
un único dataset.

Otra línea de trabajo planteada a futuro consiste en lograr que las mediciones de los objetos
agreguen información a S-PTAM que mejore la localización. Esto resultaría en un sistema
de SLAM completamente semántico, ya que este es el concepto principal de SLAM: que la
mediciones se utilicen para resolver los problemas de mapeo y localización simultáneamente.
En este trabajo, las mediciones sólo se utilizan para construir un mapa de objetos, y no tienen
incidencia en la performance del resto del sistema SLAM.
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Figura 6.1.1: Ejemplo de la salida de Mask R-CNN sobre la imagen de entrada. Se pueden observar
los bounding boxes (en verde) y la segmentación a nivel de píxeles para cada instancia
de objeto, así como también su clase y confianza. Las clases detectadas son bicicleta y
persona. Imagen obtenida de [84].
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