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Resumen

En este trabajo se presenta una arquitectura distribuida para el siste-
ma de SLAM estéreo S-PTAM. Esta arquitectura estd desarrollada sobre el
framework ROS, separando las tareas de localizacién y mapeo en dos no-
dos independientes de ROS. El sistema de SLAM distribuido resulta ideal
para robots méviles con bajo poder de computo ya que permite ejecutar
el médulo de localizacién onboard y el médulo de mapeo -que tiene mayor
costo computacional- en una estacién base, aprovechando al maximo el pro-
cesamiento disponible onboard. La arquitectura propuesta fue implementada
en base al c6digo monolitico de S-PTAM original y luego validada a través
de distintos experimentos sobre datasets publicos. Los resultados obtenidos
muestran la factibilidad de la arquitectura distribuida propuesta, su correc-
ta implementacion y los beneficios de distribuir la carga computacional en
varias computadoras.



Parte 1

Preliminares



Capitulo 1

Introduccion

La robédtica es una de las areas tecnolégicas méas populares en la ac-
tualidad, fundamentalmente porque sus desarrollos han tenido un impacto
destacado en la vida cotidiana de las personas. Tal es asi que es comun
pensar hoy en dia a humanos y robots realizando tareas de forma coope-
rativa, no solo en el sector industrial sino también en dambitos hogarenos
y en terrenos hostiles o de dificil acceso para humanos. Podemos enume-
rar asi aplicaciones de las més variadas, entre ellas se encuentran algunas
complejas, como la asistencia de salud, la biisqueda y rescate de personas,
la exploracion espacial. También podemos mencionar aquellas relacionadas
con el confort personal como los robots de limpieza, automéviles auténomos
o aquellas destinadas a alivianar la carga de una tarea pesada, tal es el caso
de las maquinarias agricolas. La robdtica mévil toma un papel preponde-
rante para que estas aplicaciones puedan cumplir sus objetivos de manera
satisfactoria.

Para que pueda navegar por el entorno un robot mévil, es fundamental
que conozca su posicién y orientacién (pose) a cada momento y que cuente
con una representaciéon del entorno (mapa) que se encuentra transitando.
En robédtica estos problemas suelen abordarse de manera simultinea, y el
problema se conoce con el nombre de SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping) [1, 2, 3], que en espafiol significa Localizacién y Mapeo en
Simultéaneo. En este tipo de problema se plantea la necesidad de construir
un mapa del entorno (mapping), a la vez que se estima la pose del robot
al desplazarse dentro del mismo (localization), tomando las senales de sus
sensores o dispositivos incorporados.

Existen distintos tipos de sensores que pueden utilizarse para resolver
el problema de SLAM: cadmaras monoculares y estéreo, sonares, laser, GPS
y sensores RGB-D entre otros. Sin embargo, cada sensor tiene sus limita-
ciones, por ejemplo un sonar permite detectar si hay objetos a una cierta
distancia, pero no es posible determinar de qué objeto se trata. En el caso
de los sensores GPS (Global Positioning System) sélo funcionan en entornos



exteriores (outdoor), e incluso pueden fallar en lugares donde la senal no es
suficientemente buena. Los sensores ldser permiten estimar la profundidad
del entorno con gran precision, pero suelen ser costosos, poco portables y no
cuentan con un amplio rango de alcance. Por ultimo, los sensores RGB-D
tipo Kinect utilizan un sensor infrarrojo para estimar la profundidad de la
escena observada y por ende se ven afectados por la luz solar, lo que impide
un buen funcionamiento en ambientes exteriores.

En contrapartida y a diferencia de los sensores antes mencionados, las
camaras cuentan con gran portabilidad, bajo costo, y al mismo tiempo pro-
veen abundante informacién de la escena que se estd observando, ademés
pueden ser utilizadas en ambientes tanto interiores como exteriores. Todo
esto hace que las cAmaras sean uno de los sensores mas utilizados para resol-
ver el problema de SLAM en la actualidad. Dentro de las soluciones basadas
en camaras podemos encontrar aquellas que utilizan dispositivos monocu-
lares o estéreo. La principal ventaja que tienen los sistemas estéreo sobre
los sistemas monoculares es que permiten realizar una reconstruccién 3D a
escala de la escena observada. Las cdmaras monoculares si bien permiten
realizar una reconstruccion 3D de la escena, no es posible determinar la
escala de la misma.

Actualmente existen numerosos enfoques para resolver el problema de
SLAM mediante el uso de visién (SLAM Visual) como por ejemplo: PTAM
[4], ORB-SLAM2 [5], LSD-SLAM [6], ScaViSLAM [7], SVO [8] y S-LSD-
SLAM [9], en particular en esta tesis se trabaja sobre el sistema de SLAM
S-PTAM (Stereo Parallel Tracking and Mapping) presentado en [10] ya que
es uno de los sistemas referentes del estado del arte y es de cédigo abierto.

Parte de esta tesina fue publicada en el trabajo Diseno Distribuido
de un Sistema de Mapeo y Localizacién basado en vision para un
Robot Mévil en las IX Jornadas Argentinas de Robética [11].

1.1. Motivacion

Los sistemas SLAM tienen un alto costo computacional debido a la nece-
sidad de procesar gran cantidad de informacién en tiempo real. Actualmente,
los robots méviles cuentan con una capacidad de procesamiento onboard li-
mitada dada por la naturaleza de los dispositivos que los conforman. Cabe
aclarar que dependiendo del entorno y la tarea que deba realizar el robot, el
hardware de procesamiento debera satisfacer restricciones de peso, tamano y
consumo eléctrico. Un exceso en cualquiera de estas magnitudes podria com-
prometer la capacidad de navegacién del robot. Por ello, resulta conveniente
distribuir la carga de procesamiento apoyandose en distintos dispositivos
externos.

Considerando que S-PTAM es un sistema monolitico y que se identifican
varias funcionalidades que pueden dividirse en componentes independientes



interconectados, en este trabajo se plantea un rediseno que permita hacer
una distribucién del procesamiento en varios dispositivos aprovechando asi
las caracteristicas individuales de cada uno y potenciando el accionar con-
junto de los mismos, sin detrimento de los resultados obtenidos.

1.2. Objetivo

El objetivo de esta tesina es desarrollar una versién distribuida del siste-
ma de SLAM Visual S-PTAM de tal manera que se permita correr el médulo
de localizacién (tracking) en la unidad de procesamiento onboard del robot,
y separadamente el médulo de mantenimiento del mapa (mapping) en una
estacién base. De esta manera, el modulo de localizacién dispone de manera
exclusiva de la capacidad de procesamiento del robot, permitiendo procesar
una mayor cantidad de imagenes provistas por la camara, obteniendo de esta
forma un sistema més preciso y robusto a movimientos bruscos del robot.
Asimismo, el médulo de mapeo que demanda un gran costo computacional,
al correr en una estacion remota puede ejecutarse en una computadora de
mayor capacidad de cémputo de la que usualmente se encuentra en un robot
movil.

S-PTAM fue redisenado de tal manera que pueda correr la parte de
localizacién y mapeo de manera separada en dos computadoras (onboard y
estacién base). Para esto, se planteé un diseno modular basado en eventos
que utilice memoria distribuida en vez de memoria compartida.

Al trabajar con memoria compartida se cuenta con la ventaja de que
los datos almacenados en la misma pueden ser accedidos por todos los hilos
involucrados, lo que la convierte en una forma rapida y eficaz de compartir
informacién entre ellos. Por otro lado, hay que llevar un estricto control de
sincronizacién en el caso de que se requiera acceder o modificar simultdnea-
mente un recurso en memoria compartida por parte de dos o mas hilos lo
cual es complejo y costoso ya que involucra bloquear los recursos compar-
tidos. En contrapartida, si se opta por utilizar memoria distribuida, cada
proceso tendra su propia memoria local, pero para compartir informacién
con otro proceso serd necesario recurrir al mecanismos de IPC (Interprocess
Communication) como paso de mensajes, lo que puede llegar a impactar
en la performance de todo el sistema, obligando a mantener consistente la
informacién entre cada proceso.

En este trabajo se plantea la necesidad de disponer en cada moédulo
(tracker y mapper) de una copia del mapa, de manera que cada uno de ellos
pueda trabajar de forma independiente, y para lograr la consistencia—entre
las copias del mapa—sera necesario sincronizarlos ante cada cambio que se
produzca, ya sea en uno u otro. Para mantener consistentes los mapas se uti-
lizaron mecanismos basados en el paradigma que ofrece ROS en materia de
mensajes. Se crearon estructuras de mensajes de manera de incluir la mayor



cantidad de informacién posible con el objetivo de minimizar la cantidad de
mensajes, y por ende reducir el tréfico y el costo computacional que implica
esta sincronizacién.

1.3. Trabajos Relacionados

Los problemas SLAM son un caso de estudio desde hace ya algunas déca-
das y muchos trabajos fueron realizados en pos de obtener soluciones basa-
das en sistemas distribuidos, algunos mediante la utilizacién de frameworks
desarrollados para tal fin como es el caso de [12] y de [13]. El primero estd
orientado a disminuir la complejidad de las comunicaciones dentro de la red
para facilitar las implementaciones de soluciones SLAM distribuidas utili-
zando ROS como plataforma subyacente. Para ello, aprovecha la abstraccion
de mensajes provista por ROS, como asi también su sistema de estadisticas,
lo que le permite generar un reporte del consumo de recursos de red utilizado
por cada nodo de ejecucién. Mientras que el segundo propone que los datos,
como el mapa y otras variables, sean almacenados en servidores externos
ubicados en la nube. Esto libera de carga computacional al robot, que sélo
debe encargarse de realizar el trackeo de las imagenes, aunque requiere una
conexién a Internet mediante WiF% para los dispositivos.

Actualmente, la creciente utilizacién de vehiculos aéreos en diversas apli-
caciones ha desencadenado numerosos estudios sobre este tipo de platafor-
ma. Al igual que todos los robots méviles, los vehiculos aéreos (cominmente
llamados drones) también requieren de soluciones SLAM para su funciona-
miento auténomo, tal es el caso de [14, 15] que proponen el uso de drones
para obtener, mediante la aplicacién del paradigma de PTAM [4], un ma-
pa de forma colaborativa. Por otro lado, teniendo en cuenta la limitacién
de peso que los drones pueden transportar en comparacién con los robots
terrestres, el procesamiento distribuido toma un valor fundamental ya que
permite balancear tanto carga como procesamiento en dispositivos externos
y de esta manera liberar al robot de muchas responsabilidades. Encontramos
un ejemplo de ello en [16] donde se incorpora el uso de una estacién central
que sincroniza multiples vehiculos, genera un mapa por cada uno de ellos y
luego realiza la union de los fragmentos solapados obteniendo asi un mapa
general.

También podemos mencionar el desarrollo planteado en [17], que describe
un framework en el que se incorporan técnicas de SLAM monocular basadas
en PTAM, que le permiten a multiples vehiculos aéreos la posibilidad de
evitar obstaculos durante el proceso de exploracién del entorno. Para este
desarrollo se utiliz6 ROS, donde cada componente como los drivers de los
vehiculos, funcionalidades de trackeo y de mantenimiento del mapa, han sido
implementados como nodos independientes aprovechando la arquitectura
distribuida de ROS, pudiendo asi ejecutarlos en distintos procesos con el fin



de agregar escalabilidad al framework.

Por otro lado, en [18] se presenta un novedoso sistema distribuido de
reconstruccién volumétrica de objetos conformado por un vehiculo aéreo que
envia datos de las imégenes capturadas por sus cadmaras a un servidor de gran
capacidad de procesamiento. Este servidor se encargara de procesar dichas
iméagenes para llevar a cabo la tarea de reconstrucciéon. Ademds, permite
al usuario hacer uso de una tablet para visualizar los resultados en tiempo
real, brindando también la posibilidad de corregir resultados mientras se
desarrolla el proceso.

Uno de los métodos de SLAM que ha tenido mayor impacto en la robéti-
ca auténoma fue PTAM [4], a pesar de que en sus inicios haya sido concebido
para resolver problemas en el &mbito de la Realidad Aumentada (Augmen-
ted Reality) en lugares reducidos. Este método plantea un nuevo paradigma
que se aplica a problemas de SLAM Visual en el que se propone separar las
tareas de localizacién y mapeo en hilos de ejecuciéon independientes optimi-
zando el rendimiento en procesadores de multiples nucleos. En particular,
esta propuesta innovadora fue utilizada en S-PTAM [10] pero abordando
el problema de SLAM para entornos de grandes dimensiones. Cabe senalar
que anteriormente los paradigmas utilizados para encontrar soluciones a los
problemas de SLAM eran basados en filtros como por ejemplo Eztended
Kalman Filter [19] y Particle Filter [20].

Muchos de los desarrollos que forman parte del estado del arte en el area
de sistemas SLAM Visuales distribuidos abordan el problema de la colabo-
racién entre dispositivos para la conformaciéon de un mapa m&as completo
del entorno, la mayoria de ellos trabaja sobre vehiculos aéreos o dispositivos
moviles, como tablets o celulares [14, 15, 16, 17, 18].

Este trabajo, a diferencia de abordar el problema de construir un ma-
pa mas detallado del entorno, se enfoca en obtener un sistema de SLAM
distribuido capaz de localizar un robot moévil en tiempo real. El sistema de
SLAM propuesto se apoya tanto en el hardware de procesamiento onboard
del robot como en otros dispositivos externos, considerando el poder de
computo de cada uno para poder asignarle una tarea acorde a su capacidad
de procesamiento.



Capitulo 2

Conceptos Previos

En este capitulo se introducen los conceptos necesarios que se utilizaran
en el resto de la tesina. Primero se hace una resena de vision robdtica y
sistemas SLAM. Luego una introducciéon al framework ROS y finalmente se
describe la arquitectura del sistema S-PTAM.

2.1. Vision Robdtica

La visién roboética es un campo de investigaciéon que combina el uso de
camaras y algoritmos computacionales para permitir a los robots proce-
sar informacion visual de su entorno. Es decir, que ademds de procesar las
imagenes obtenidas a partir de los sensores del robot, extrayendo de ellas
la informacién de interés, la vision robdtica considera aspectos relacionados
al robot como sus movimientos, su estabilidad y su posicién para dotarlo
de la capacidad de obtener una nocién, lo mas certera posible, del entorno
que lo rodea. De esta manera, un robot mévil podria percibir su entorno,
determinando por ejemplo qué objetos se encuentran enfrente de él y asi
planear una trayectoria que se encuentre libre de obstaculos. En particular,
las caAmaras estéreo imitan la funcionalidad de los ojos humanos permitiendo
reconstruir la escena 3D que se esta observando.

2.2. SLAM

Se denomina SLAM [1, 2, 3] (Simultaneous Localization and Mapping) al
problema en que un robot mévil debe realizar una representacién el entorno
(mapa) al mismo tiempo que estima su pose (localizacién). SLAM es uno de
los principales temas de investigacién en la robética moévil dado que permite
que un robot pueda navegar en un entorno desconocido y en zonas donde
no es posible contar con un sistema de posicionamiento global (GPS). El
robot hace uso de diversos sensores como camaras, lasers y sonares para



detectar marcas naturales del entorno (landmarks) y estimar su posicién y
orientacion referente a estas.

Se puede ver un ejemplo en la Figura 2.1 que muestra la posicién y
orientacién real del robot (tridngulos grises), las posiciones reales de los
landmarks (estrellas blancas) y la visualizacién de éstos por parte del robot
a lo largo de su trayectoria (flechas rojas). Por otro lado, se puede observar
también la trayectoria estimada (linea punteada) que calcula el robot a partir
de las posiciones estimadas de las landmarks (estrellas azules) que fueran
detectadas durante el recorrido.

Robot Landmark

e || 12

Figura 2.1: Ejemplo de estimacién de pose mediante deteccion de landmarks.

Los métodos de SLAM Visual utilizan cdmaras como sensores para ob-
tener informacioén del entorno. Existen diferentes enfoques a la hora de rea-
lizar el procesamiento de las imagenes, en particular los sistemas de SLAM
que han tomado mayor relevancia son aquellos basados en el paradigma
de extraccién de features. Este paradigma es el utilizado en este trabajo y
se tomara como recurso pedagégico para el entendimiento del concepto de
método de SLAM Visual.

Los sistemas de SLAM Visual basados en features reciben las imagenes
capturadas por las camaras y en ellas se identifican marcas naturales como
bordes y esquinas de los objetos (ver Figura 2.2), que son percibidos como
zonas de alto gradiente presentes en la imagen. Estas marcas destacadas
reciben el nombre de features y su extraccion es un paso fundamental en el
proceso, ya que de esta manera se reduce la cantidad de informacién que se
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Figura 2.2: Deteccién de esquinas aplicado en diversos objetos

tiene de cada imagen, considerando sélo aquellos puntos que son facilmente
reconocibles de una imagen a otra.

El proceso de extraccion de features consiste en primer lugar en la etapa
de deteccién de esquinas o puntos salientes (llamados puntos claves o en
inglés key points) y luego la etapa de descripcién en la que se calcula un
vector gradiente con la informacién que rodea al punto en cuestién. Este
vector recibe el nombre de descriptor y permite identificarlo univocamente
a partir de su informacién caracteristica con el objetivo de poder reconocerlo
entre distintas imagenes.

Dadas dos imégenes de una misma escena es posible estimar la posiciéon
3D de cada punto observado. En particular, los métodos de SLAM Visual
basados en features realizan dicha reconstruccion 3D a partir de la triangu-
lacién de los features extraidos en cada una de las imagenes, ver Figura 2.3.
Cada punto 3D reconstruido recibe el nombre de Map Point y el conjunto
de ellos forma parte de lo que se denomina mapa (representacién 3D del
entorno).

Dicho mapa aumentard de tamano a medida que se le incorporen los
nuevos Map Points durante el resto del proceso y serd utilizado para estimar
la localizacién de robot durante la navegaciéon del mismo. Para realizar la
localizacién, en una primera etapa se realiza la busqueda de correspondencias
3D-2D entre los Map Points del mapa y los features extraidos de las imagenes
adquiridas. Luego estas correspondencias 3D-2D son utilizadas para estimar
efectivamente la pose del robot.

Un método de SLAM Visual puede resumirse como un método iterativo e
incremental en el que al recibir una imagen (o més) se realizan las siguientes
tareas:

1. Se extraen los features de la imagen asociados a las marcas naturales
del entorno (landmarks).

2. A partir de los features extraidos se generan los puntos del mapa (Map
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Figura 2.3: Triangulacién de punto 3D. Considerando que C, y Cr son los
centros focales de cada camara, X y X% son las observaciones del punto
en el espacio X sobre el plano izquierdo y derecho respectivamente.

Points).

3. Se estima la pose del robot realizando una correspondencia entre los
datos sensados y la informacién del mapa generado.

4. Se ajustan las poses estimadas (a lo largo de la trayectoria del robot)
y los Map Points de manera conjunta, teniendo en cuenta la observa-
ciones de los mismos.

Finalizada esta iteracién el método queda a la espera del siguiente par
de imagenes.

2.3. ROS

ROS [21] (Robot Operating System) es por excelencia la herramienta uti-
lizada en desarrollos robéticos a nivel mundial. Fue desarrollado en 2007 por
ingenieros de la Universidad de Stanford de Estados Unidos para dar sopor-
te a sus proyectos, pero desde entonces llegd a convertirse en un estandar
en el campo de la robética. El uso de ROS en el ambito de la investigacion
crece dia a dia, ya que cuenta con soporte para C++ y Python motivando
a una gran comunidad de desarrolladores que continuamente enriquecen sus
funcionalidades con nuevos paquetes.

ROS es en realidad un framework de desarrollo, pero tanto su nombre
como su popularidad se deben a que provee los servicios estandar de un sis-
tema operativo tales como abstraccion de hardware, control de dispositivos
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de bajo nivel, implementacién de funcionalidad de uso comin, paso de men-
sajes entre procesos y mantenimiento de paquetes, lo que facilita muchisimo
las tareas de desarrollo. Ademds, ROS es software libre bajo términos de
licencia BSD, lo que permite libertad para su uso comercial y académico.
La estructura modular de ROS permite que cada aplicacién pueda ser
ejecutada, de manera independiente, dentro de una unidad de ejecucién lla-
mada nodo. En particular, existe un nodo llamado master que funciona
como nodo principal proporcionando el registro de nombres de nodos y per-
mitiendo que los nodos sean capaces de encontrar al resto de los nodos,
intercambiar mensajes o invocar servicios. La Figura 2.4 muestra el esque-
ma de su arquitectura. ROS provee un sistema de canales de comunicacién
entre los nodos llamados topics. Los nodos pueden enviar mensajes publi-
cando en topics o recibir mensajes mediante la suscripcién a los mismos.
Cabe aclarar que el sistema de topics es asincrono, es decir que un nodo que
publica un mensaje no puede saber si otro lo recibié. Estas caracteristicas
tendran fundamental importancia en la nueva arquitectura propuesta.

Nodo
Master

Registro T Registro

¢\Mensaje Mensaje
Nodo 1 ~<—> Nodo 3

Mensaje

(a) (b)

Figura 2.4: Esquema de la Arquitectura de ROS: a) vinculacién de nodos con
master y servicios disponibles, b) envio de mensajes entre nodos mediante
publicacién y suscripcién al topic correspondiente.

2.4. S-PTAM

S-PTAM (Stereo Parallel Tracking and Mapping) es un método que abor-
da el problema de SLAM baséndose en visién estéreo. Fue desarrollado con el
objetivo de ser ejecutado en tiempo real en ambientes de grandes dimensio-
nes obteniendo una estimacion precisa de la pose del robot mientras realiza
una construccion del mapa del entorno que lo rodea.

Siguiendo el enfoque de PTAM [4] (Parallel Tracking and Mapping) y con
el fin de aprovechar el poder de los procesadores multintcleos, en S-PTAM
se dividen las tareas de localizacién y mapeo en hilos de ejecucién indepen-
dientes, logrando de esta manera un muy buen desempeno en comparaciéon
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con otros métodos de SLAM actuales.

Al comenzar su ejecucion, el método parte con las cdmaras situadas en
el origen de coordenadas del mundo y sin un mapa de su entorno. Luego,
al recibir el primer par de Stereo Frames capturado por las cdmaras, el ma-
pa es inicializado mediante la triangulacién de los puntos detectados en las
imégenes de cada uno de los frames, llamados Map Points. A partir de en-
tonces, los Stereo Frames recibidos seran localizados al estimar la pose de la
camara en base al mapa actual. Esta tarea se logra proyectando los puntos
3D sobre el plano de cada imagen para luego buscar las correspondencias
con los features extraidos en la misma comparando cada uno de sus descrip-
tores. Dichas correspondencias son llamadas correspondencias 2D-3D ya que
representan la observacion de un punto en el espacio por parte de las cama-
ras. Ademads, un Stereo Frame puede ser seleccionado para ser agregado al
mapa y en consecuencia recibira el nombre de Key Frame. Esta seleccién se
lleva a cabo mediante una heuristica y tiene el fin de agregar al mapa sélo
aquellos Stereo Frames que aporten una cantidad de informacion significa-
tiva del entorno con el fin de no generar un mapa excesivamente grande,
que desaproveche espacio en memoria e implique un tiempo excesivo a la
hora de ser procesado. En particular, el Stereo Frame que inicia el mapa es
considerado como un Key Frame. Entonces, a medida que el robot avance
en su recorrido obtendra nuevas imagenes estéreo que seran procesadas con
el método descripto, de esta manera se cuenta con un mapa incremental que
aumentard de tamano en cada iteracién del proceso.

Al mismo tiempo y en forma paralela a Tracker, se inicia el hilo que
se encarga de realizar el refinamiento del mapa realizando tareas como el
ajuste de poses de la camara y de Map Points. Este refinamiento se lleva
a cabo mediante el método de Bundle Adjustment [22]. También este hilo
busca nuevas asociaciones entre Key Frames y Map Points para aumentar
las restricciones entre ellos. Ademas, realiza la eliminacién tanto de Map
Points como de Measurements considerados espurios o inconsistentes por el
método de Bundle Adjustment.

2.4.1. Arquitectura general

La Figura 2.5 muestra un diagrama de la estructura general de S-PTAM,
la cual consta de dos funcionalidades principales: Tracking que recibe la in-
formacién de los puntos extraidos de las imagenes estéreo y a partir de
ellos calcula la pose del robot y crea los puntos que luego formardn parte
del mapa, Local Mapping (o Mapper) que realiza las optimizaciones sobre
el mapa (refinement), establece nuevas conexiones entre nuevos puntos del
mapa y Key Frames que fueron previamente agregados, y ademas se encar-
ga de eliminar aquellos puntos que son considerados erréneos. Otra parte
fundamental es el mapa que se construye durante el proceso. El mismo se
almacena en memoria compartida y es accedido y modificado por sendos
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modulos.

/ Image Left // Image Right /

Pose [ Feature Feature
Prediction | Extraction Extraction
]

Tracking Local Mapping

Measurements
[Bundle Adj ustment]

[Remove bad Points]

Keyframe
selection

(i)

Figura 2.5: Diagrama de estructura general de S-PTAM [10].

2.4.2. Estructuras de datos

El mapa construido por S-PTAM es representado internamente como
un grafo bipartito (un ejemplo del mismo se puede apreciar en la Figura
2.6) donde los nodos se corresponden con los Key Frames y los Map Points
obtenidos durante el proceso; y las aristas representan las observaciones de
los Map Points desde los Key Frames correspondientes, es decir que una
arista que vincula un Map Point con un Key Frame indica que ese Map
Point fue observado desde dicho Key Frame, estas observaciones reciben el
nombre de Measurements o correspondencias 2D-3D.

Esta representacion del mapa permite encontrar facilmente el conjunto
de Key Frames desde los cuales se visualiza un Map Point determinado, este
conjunto recibe el nombre de Key Frames de covisibilidad y sirve tanto para
determinar el conjunto de Map Points que son altamente probables de ser
observados en cada de Stereo Frame de entrada como para el refinamiento
del mapa local del robot llevado acabo por el Local Mapping.

Por otro lado, los Key Frames son Stereo Frames que han sido selec-
cionados utilizando heuristicas determinadas. Actualmente, existen muchas
heurisitcas de seleccién para determinar si un Stereo Frame debe ser un Key
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() Key Frame
© Map Point
— Measurement

Figura 2.6: Ejemplo de grafo bipartito que representa al mapa reconstruido
por S-PTAM.

Frame, ejemplos de algunos criterios utilizados son: la distancia euclidea al
Key Frame mas cercano en el mapa, la cantidad de informacién aportada
por dicho Key Frame al agregarlo al mapa o el porcentaje de Map Points
observados en comparacién con el nimero de Map Points observados por el
Key Frame mas cercano. Cabe destacar que es esta ultima técnica mencio-
nada la que se utiliza en este estudio.

Internamente cada Key Frame contiene informacion de la posicién y la
orientacion de la camara al momento de ser capturado, los features que han
sido detectados en los frames izquierdo y derecho; y las mediciones 2D-3D
resultantes de las observaciones de los puntos del mapa en cada imagen.

Por 1ltimo, los Map Points contienen informacién referente a su ubica-
cién en el espacio (vector posicién), el vector normal a la tltima cdmara que
lo observé, el descriptor (obtenido del feature de la imagen izquierda) que
permite identificarlo univocamente, y los measurements que lo vinculan con
los Key Frames que lo observan.

2.4.3. Tracker

Una de las funcionalidades principales del método S-PTAM es aquella
que estima, a través de la determinacion de la pose de cada Stereo Frame,
la pose de las cdmaras y por ende la del robot. Para ello, por cada par de
imégenes estéreo que recibe extrae sus features, es decir sus puntos salientes
y establece asociaciones 2D-3D entre ellos y los Map Points del mapa que
posee hasta el momento. Para llevar a cabo esta tarea, proyecta los Map
Points en cada uno de los planos de las imagenes y busca en cada imagen el
feature correspondiente. Para asegurarse de que la asociacién es la correcta
se realiza una comparacion entre el descriptor del feature propuesto y el
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descriptor del Map Point, entonces si la distancia entre los descriptores es
menor a un umbral dado, se establece dicha correspondencia. El conjunto de
todas las correspondencias es utilizado para refinar la pose actual median-
te la minimizacién del error de reproyeccion. En la Figura 2.7 se muestra
el proceso de estimacion de la pose durante la etapa de tracking. Una vez
estimada la pose de la cdmara, espera por un nuevo Stereo Frame que desen-
cadene otra iteracién del proceso. Cabe destacar que una vez que un Stereo
Frame es procesado, el nodo Tracker determina, mediante la utilizacion de
una heuristica, si este es seleccionado como Key Frame para ser agregado al
mapa.

)*( + Feature
XZ A Projection

\ X
»

* Map Point
Reprojection Error

e Feature
Projection

* Map Point

— Correction

Figura 2.7: Ajuste de la pose de la cdmara mediante reduccién del error de
reproyeccién: a) se proyecta cada Map Point sobre los planos de la imagen
estéreo, y se buscan correspondencia entre los features cercanos, b) se corrige
la pose de la camara reduciendo la distancia entre los features de la imagen
y las proyecciones del Map Point correspondiente.

Sumado a dichas tareas, y a diferencia de muchas soluciones SLAM,

Tracker también se encarga de triangular nuevos puntos del mapa a partir
de las imégenes estéreo y de agregar al mapa los Key Frames liberando asi a
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otras partes como el Mapper de esta responsabilidad. Ademaés, esto permite
que Tracker disponga de los nuevos puntos de manera inmediata, sin esperar
a que otros procesos realicen la tarea de ampliar el mapa.

2.4.4. Mapper

Luego de que Tracker agregue un Key Frame y sus respectivos Map
Points al mapa, Mapper aporta mayor robustez buscando nuevas correspon-
dencias entre los nuevos Key Frames y los Map Points del mapa. Ademds,
lleva a cabo la etapa de refinamiento del mismo. Para esto, se utiliza el
método de optimizacién no lineal Bundle Adjustment [22], que ajusta un
subconjunto de Key Frames cercanos al ultimo Key Frame incorporado al
mapa y los Map Points que en ellos se observan. Este subconjunto de Key
Frames y Map Points se denomina mapa local. De esta manera se obtiene
una reconstruccién mas precisa del entorno. El ajuste consiste en refinar
las poses de dichos elementos mediante la minimizacion del error de repro-
yeccion. Podemos encontrar un ejemplo de la aplicacion del local Bundle
Adjustment en la Figura 2.8.

Una vez optimizado el mapa, se eliminan aquellas observaciones que
son marcadas como espurias (outliers). Luego, aquellos Map Points que no
cuenten con observaciones asociadas seran removidos del mapa.
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Figura 2.8: Ejemplo de aplicacién de Bundle Adjustment en el que dos pun-
tos del espacio son observados desde tres vistas distintas: a) los Map Points
X1 y Xo son proyectados sobre los planos de las tres diferentes vistas y es-
tas proyecciones son comparadas con los features correspondientes en cada
plano, b) la pose de los Map Points y de las cdmaras son ajustadas mini-
mizando el error de reproyeccion entre los features de las imagenes y las
proyecciones del Map Point correspondiente.
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Aportes originales

20



Capitulo 3

Diseno distribuido de
S-PTAM

En este capitulo se detallan las tareas llevadas a cabo en el presente
trabajo. Inicialmente se parte del desarrollo obtenido en S-PTAM (Stereo
Parallel Tracking and Mapping), el cual es un método que aborda el pro-
blema de SLAM basandose en vision estéreo siguiendo el enfoque propuesto
por PTAM. Teniendo en cuenta que S-PTAM es un sistema monolitico que
divide las tareas de localizacién y mapeo en distintos hilos de ejecucion, se
propone un nuevo diseno que permita la ejecucion de manera distribuida
de sus componentes. De esta manera se podria lograr mayor versatilidad a
la hora de contar con distintos tipos de hardware con distintas capacida-
des de procesamiento. Entonces, un robot mévil podria ejecutar parte del
procesamiento correspondiente al médulo de localizacién (tracking) de ma-
nera onboard y por otro lado ejecutar el médulo de mantenimiento del mapa
(mapping) en un dispositivo externo que disponga mayor poder de proce-
samiento, ya que esta tarea es la de mayor costo computacional. De esta
manera, cada médulo dispondrd de manera exclusiva de toda la capacidad
de procesamiento del dispositivo en el que se ejecute.

3.1. Arquitectura distribuida

Actualmente, el disefio de S-PTAM hace uso de memoria compartida en
el que existe un Uinico mapa sobre el cual trabaja todo el sistema. En base
a este planteo se identifican las funcionalidades predominantes y se redisena
la arquitectura para que sean ejecutadas en modulos independientes.

En la arquitectura propuesta, cada uno de estos médulos serd implemen-
tado como un nodo ROS distinto, que podra interactuar con otros mediante
el sistema de mensaje que proporciona este framework (presentado en la
seccién 2.3). La comparacion entre dichas arquitecturas puede apreciarse en
la Figura 3.1.
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Esta nueva arquitectura trae aparejadas ventajas y desventajas. Entre las
ventajas se destaca la posibilidad de que se realicen nuevos desarrollos que
impliquen mejoras en alguno de los componentes de manera independiente.
Esto posibilita, por ejemplo que si se desarrolla una nueva versiéon del nodo
Mapper, ésta pueda ser ejecutada sin modificar el cédigo del nodo Tracker.
El otro punto importante es que provee tolerancia a fallos para los casos
concretos en los que alguno de los componentes detenga su ejecucion y ello
no provoque la detenciéon del resto del sistema.

Entre las desventajas se puede mencionar la duplicacién de la memoria
utilizada comparado con el caso en que se realice la ejecucion del método en
una Unica computadora. Por otro lado, otra desventaja es que se cuenta con
dos mapas, uno para el nodo Tracker y otro para el nodo Mapper, que pueden
ser inconsistentes en algunos momentos durante el proceso. Provocando en
el peor de lo casos que el mapa del nodo Tracker no incorpore las mejoras
realizadas por el nodo Mapper haciendo que la localizacion de la caAmara se
vea empobrecida.

/Imagen izq.//lmagen der./ /lmagen izq,//lmagen der./
% %
=~

Tracker Mapper Tracker [« > Mapper
Mensaje
(a) Arquitectura original. b) Arquitectura propuesta.

Figura 3.1: Comparacién entre la arquitectura de S-PTAM original y la
arquitectura distribuida propuesta. En la arquitectura distribuida tanto el
Tracker como el Mapper tienen una instancia del Mapa, y la comunicacién
entre ambos nodos se realiza a través de mensajes de ROS.

3.1.1. Identificacion de objetos del mapa

Al proponer un funcionamiento distribuido serd necesario contar con una
copia del mapa actualizada en cada uno de los nodos y serd fundamental
que ambos mapas se encuentren sincronizados durante todo el proceso para
mantener consistencia sobre el resultado obtenido. Para lograrlo, serd nece-
sario que cada nodo informe sobre los cambios que han sido realizados sobre
su copia del mapa para que el otro nodo impacte esos cambios en el propio.
En el diseno actual de S-PTAM los elementos del mapa tales como Key Fra-
mes, Map Points y Measurements pueden ser accedidos mediante el uso de
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punteros debido a que se encuentran en espacios de memoria compartida.
En cambio, en el disefio propuesto es necesario desarrollar un mecanismo de
identificacién de objetos que se encuentran en distintos espacios de memoria.

Es asi que se decide incorporar identificadores en los objetos que forman
parte del mapa y que son creados y modificados de forma dinamica durante
el proceso. Estos identificadores se corresponderan, en cada nodo, al mismo
objeto del mapa (cada uno con direcciones distintas de memoria), es decir
que se agregan variables dentro de la declaraciéon de cada clase con el fin
de poder identificarlos y establecer una correspondencia con la direccién de
memoria y el objeto almacenado durante la ejecucion.

Para abstraer este comportamiento de correspondencia se recurre a la
creacion de la clase Translations, que internamente consta de un vector de
punteros a objetos de tamafio fijo (previamente determinado!) y métodos
que permiten asignar sus valores y obtener el objeto apuntado a partir de
un identificador dado, en este caso el id es utilizado para identificar y refe-
renciar univocamente cada objeto. Concretamente, se define el puntero & f;
para denotar el Key Frame con id = j y el puntero mp; para el Map Point
cuyo ¢d = ¢. Cada uno de estos punteros es almacenado en su vector corres-
pondiente. Es decir, que en definitiva cada vector contendra en la posicién
n-ésima el puntero correspondiente al elemento con id = n.

Entonces, teniendo una instancia de esta clase para Key Frames y otra
para Map Points, tanto Tracker como Mapper pueden hacer referencia a un
objeto determinado sin importar que cada nodo lo tenga almacenado en un
espacio de memoria distinta y de esta forma se provee un mecanismo para
comunicarle al otro nodo sobre cambios en sus atributos de una manera clara
y consistente.

La Figura 3.2 muestra la evolucién de los objetos Translations desde el
inicio de la ejecucién, en la que las estructuras de cada nodo se encuentran
vacias, particularmente se utiliza el vector llamado KFs para los Key Fra-
mes y el vector MPs para Map Points. Luego de recibir un Stereo Frame y
seleccionarlo como Key Frame, se almacenan los datos correspondientes en
las estructuras del nodo Tracker, dichos cambios se indican en color gris, es
decir que se agregara en la posicién 0 del vector KFs de Tracker un puntero
a la direccion de memoria donde estara alojado el objeto correspondiente
al Key Frame con td = 0, por otro lado se almacenaran en las entradas
del vector MPs tantos punteros como Map Points hayan sido generados a
partir de este Key Frame de manera que en la posicién ¢ de este vector se
encuentre el puntero al Map Point que posea id = i. Una vez asignado todos
los valores correspondientes al Key Frame procesado, Tracker conformard y
enviara un mensaje a Mapper para que este replique toda la informacién en
sus estructuras y actualice su propio mapa. Posteriormente, el nodo Map-

len los experimentos se utilizé un tamaifio igual a 5000 para el vector de Key Frames
y 2000000 para el vector de Map Points
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per realizara el refinamiento de su propio mapa mediante el método Bundle
Adjustment, dicha operacién realizard ajustes y modificaciones sobre la pose
de los Key Frames y los Map Points, luego estas modificaciones seran comu-
nicadas a Tracker mediante un mensaje con el fin de que este nodo aplique
dichos cambios sobre los objetos que han sufrido modificaciones (indicados
en la imagen en color celeste). A partir de entonces este proceso se repite de
forma iterativa y de esta manera ambos nodos lograran consistencia entre
sus mapas.

Tracker Mapper

Mapa Estado inicial Mapa
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Método iterativo

Figura 3.2: Modificaciones de los objetos Translations durante el inicio de
la ejecucién.

Durante el proceso existen momentos en los cuales los mapas de cada
nodo no se encuentran completamente sincronizados, tal es el caso en el que
uno de los nodos realiza modificaciones sobre su propio mapa pero todavia
no le ha informado dichos cambios al otro nodo mediante el envio de un
mensaje. Esto hace que haya pequenos instantes de inconsistencia entre la
informacién que contiene el mapa de cada uno de los nodos. En el caso
de estudio que este trabajo aborda, esa inconsistencia no genera grandes
dificultades ni errores, ya que los mismos no son de gran magnitud y por
ende no tienen influencia sobre el resultado obtenido. En el caso concreto en
el que el nodo Tracker se encuentra realizando la etapa de localizacién, y el
refinamiento del mapa por parte del nodo Mapper atin no se ha reflejado en
el mapa de Tracker, la localizacion se habra realizado utilizando un mapa
que no se encuentra completamente actualizado, haciendo que la precisién
de localizacién se vea afectada. Se observa que este comportamiento es el
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esperado al plantear un diseno distribuido en el que se prioriza el proceso
de localizacion de manera tal que éste nunca deba bloquearse a la espera de
nuevas actualizaciones del mapa.

3.1.2. Estructura de mensajes

Para lograr comunicacién entre los nodos se propone una estructura de
mensajes definida en base a los estandares de ROS, los cuales incluyen tipos
de dato como enteros, booleanos, coma flotante, caracteres, cadenas, etc.
Ademss, las estructuras pueden conformarse con vectores anidados de estos
tipos primitivos mencionados.

Una representacion de la estructura completa de los mensajes utilizados
en este trabajo puede verse en la Figura 3.3. En dicha figura, cada caja
representa un tipo de mensaje distinto. En el encabezado de cada una de las
cajas se especifica el nombre del mensaje, en su interior se determina por
cada linea el tipo y el nombre de cada uno de los objetos contenidos en dicho
mensaje. Cada tipo de objeto podra hacer referencia a un tipo basico o a otra
estructura de mensaje con el fin de incluir y anidar mensajes abstrayendo
sus estructuras. Siguiendo estos lineamientos se crearon distintos tipos de
mensajes que permiten establecer la comunicacién entre los nodos de ROS
manteniendo en todo momento la informacién contenida en cada elemento
propio de S-PTAM.
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Para explicarlo de manera incremental, se identifica a los mensajes pri-
mitivos de ROS con color amarillo, mientras que las cajas de color azul
corresponden a los mensajes creados en este trabajo. En particular se obser-
va que el mensaje geometry-msgs/Point contiene 3 objetos de tipo float6 en
su estructura, estos objetos representan las coordenadas de un punto en el
espacio a partir de los valores z, y, z correspondientes a cada eje coordenado.
A su vez, el mensaje de tipo primitivo geometry-msgs/Quaternion contiene
4 valores también de tipo float6/ que sirven para representar la orienta-
ciéon de un objeto en un espacio tridimensional, este mensaje junto a geo-
metry_msgs/Point son los componentes del mensaje geometry_msgs/Pose.
De esta forma se construyen las estructuras de los mensajes.

Uno de los mensajes principales es msg_KeyFrame. El mismo contiene,
como su nombre lo indica, la informacién referida a un Key Frame. En par-
ticular, su identificador es representado por el objeto de tipo int64 y nombre
id_KeyFrame (que es usado como subindice a la hora de definir el puntero
que sera almacenado en la instancia Translations de cada nodo, como se
describi6 previamente). Ademads, contiene dos vectores de mensajes de tipo
msg_feature llamados features_left y features_right que representan al vector
que contiene los features dectados en el frame izquierdo y al vector con los
features del frame derecho respectivamente. También contiene datos sobre
la pose de la cdmara (cameraPose) y un valor booleano (bFized) que deter-
mina si dicho Key Frame puede ser ajustado mediante el Bundle Adjustment
del nodo Mapper.

Por su parte, msg_MapPoint contiene datos como el identificador
(id_MapPoint, que también es utilizado por la instancia de Translations),
la posicién del punto en el espacio (position), la normal, los descriptores y
la covarianza del Map Point en cuestién.

A su vez, el mensaje msg_Measurements contiene informacién respecto
a la fuente (source) de la medicién, es decir que especifica si una medicién
corresponde a un Key Frame que da origen a un nuevo Map Point del mapa.
En dicho caso se especifica que resulta de una triangulacién y se le asigna
al campo source la palabra clave triangulation. Si la mediciéon corresponde
a un Key Frame que observa un Map Point generado a partir de un Key
Frame anterior, el campo source es instanciado con la palabra clave tracker.
En su defecto, si la medicién corresponde a un Key Frame que observa algun
Map Point que fue creado por un Key Frame recibido posteriormente, se la
especifica como una re-observacién y al campo source se le asigna la palabra
clave refind. También se indica si la medicién es de tipo (type) monocular
o estéreo y los identificadores (id_kf y id-mp) del Key Frame y del Map
Point involucrados. Por ultimo se incluyen en el mensaje los features del
lado izquierdo y derecho.

Finalmente, la estructura del mensaje principal utilizada en este trabajo
se define en msg_mapDiff y es utilizada, tanto por el nodo Tracker como
por el nodo Mapper, para informar sobre alguna actualizaciéon en el ma-
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pa. En su estructura incluye estructuras de otros mensajes, tal es el caso
de KeyFramesToAddorUpdate que es de tipo msg-KeyFrame[] y represen-
ta un vector de estructuras correspondiente al mensaje msg_KeyFrame que
hace referencia a los Key Frames que fueron agregados o modificados y cu-
yos cambios deben ser informados al otro nodo. Anédlogamente, se incluyen
vectores estructuras de los mensajes msg_-MapPoint y msg-meas llamados
MapPointsToAddorUpdate y MeasurementsToAddorUpdate respectivamen-
te y que representan los Map Points y Measurements que han sido agregados
o modificados recientemente. Ademads, también se incluyen en este mensaje
estructuras para identificar tanto los Key Frames, Map Points y Measure-
ments a eliminar del mapa en caso de ser necesario, esto se realiza mediante
un vector de identificadores, los cuales constan de elementos de tipo long
int para el caso de los Key Frames y de los Map Points, mientras que pa-
ra identificar a los Measurements se utiliza un vector de mensajes de tipo
msg_Meas_id que abstrae su estructura y consta de los identificadores del
Key Frame y del Map Point involucrados en el Measurement a eliminar.

3.2. Tracker

Con el objetivo de lograr un procesamiento distribuido, y considerando
que S-PTAM dispone de un dnico mapa compartido, se decide incorporar
como primera medida una instancia del mapa al nodo Tracker. A su vez,
también se incorporan las funciones y métodos que le permiten agregar,
modificar y eliminar Key Frames, Map Points y Measurements del mapa?.
Se puede observar que de esta manera el nodo Tracker queda compuesto
por distintas funcionalidades que le permiten ser utilizado como un médulo
independiente para resolver problemas de localizacién. Debido a que al re-
cibir las imagenes estéreo provenientes de la camara del robot movil, puede
procesar sus frames para luego crear y actualizar su instancia del mapa del
entorno que lo rodea. De esta forma, se logra una independencia del nodo
Tracker respecto del nodo Mapper, pudiendo ser ejecutado sin necesidad de
que Mapper esté ejecutandose simultaneamente. Esta caracteristica se cons-
tituye como uno de los principales aportes de este trabajo, ya que hasta el
momento no era posible llevarla a cabo con el diseio monolitico actual de
S-PTAM.

Si bien los resultados son méas precisos al ejecutar ambos nodos concu-
rrentemente, poder utilizar el nodo Tracker de forma independiente permite,
por ejemplo, ejecutar una versién simplificada de S-PTAM en dispositivos
que no tengan gran capacidad de céalculo.

%Las funcionalidades de modificacién y eliminacién seran llevadas a cabo por el nodo
Tracker sélo cuando el nodo Mapper le indique que debe actualizar su mapa.
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3.3. Mapper

El nodo Mapper constituye el otro componente fundamental de S-PTAM,
el cual se acopla al nodo Tracker para trabajar de forma colaborativa. Esta
implementado como un nodo ROS y cuenta, al igual que Tracker, con una
instancia del mapa y las funciones y métodos para poder agregar, modificar
y eliminar Key Frames, Map Points y Measurements del mismo. Dicho mapa
sera una copia del mapa que contiene Tracker y sera ajustado continuamente
mediante el método de optimizacion Bundle Adjustment. Cada modificacion
serd comunicada a Tracker para que actualice su propio mapa a fin de lograr
consistencia entre ellos.

Es posible observar que el diseno propuesto en este trabajo permite dis-
tintas configuraciones en las cuales el médulo Mapper puede no formar parte
de las mismas, siendo Tracker el inico médulo indispensable ya que mantie-
ne la localizacién del robot. Luego, opcionalmente es posible incorporar el
médulo Mapper para que realice la optimizacion del mapa brindando mayor
precisién al método. Ademads es posible obtener una configuracion en la que
multiples instancias de Mapper se ejecuten de manera simultanea. Esta lti-
ma configuraciéon no fue tenida en cuenta en el desarrollo de este trabajo,
sin embargo se deja planteada como un posible trabajo futuro.

3.4. Comunicacion entre los nodos

La comunicacion entre los nodos se lleva a cabo mediante la utilizacion
del sistema de comunicacion y gestién de mensajes provisto por ROS el cual
facilita esta tarea a partir de canales de informacién entre nodos llamados
topics. Para enviar mensajes a través de un topic, un nodo ROS deberd pu-
blicar en él, mientras que para recibir un mensajes publicado en un topic
deberd suscribirse al mismo. Cabe destacar que el nodo emisor no cono-
ce quienes son los nodos receptores de su mensaje, es decir que estos son
unidireccionales y asincronos (difusién).

Entonces Tracker y Mapper se comunican utilizando la estructura de
mensajes en la que se incluye la informacion relacionada con los cambios en
el mapa, es decir que cuando Tracker agrega elementos como Key Frames,
Map Points y Measurements genera un mensaje, respetando la estructura
de la Figura 3.3, en la que se incluye toda la informacién necesaria para
que el nodo Mapper pueda agregar esos objetos en su propio mapa. Como
contrapartida, cuando el nodo Mapper modifica su mapa al realizar el re-
finamiento del mismo, le comunica a Tracker dichos cambios utilizando el
mencionado sistema de mensajes, incluyendo en ellos solo informacién rele-
vante para que Tracker pueda reflejar en su mapa dichas modificaciones y
asi evitar un mensaje que contenga informacién redundante e impacte ne-
gativamente en la performance del sistema. Por una cuestién de simplicidad
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en el diseno, se decidi6é utilizar la misma estructura de mensajes, provista
en la Figura 3.3, tanto para los que fueran enviados por Tracker como por
Mapper. La Figura 3.4 muestra los dos casos posibles de comunicacién entre
los nodos.

/Imagen izq.//lmagen der./ /Imagen izq.//lmagen der./

Tracker »| Mapper Tracker <€ Mapper
Mensaje Mensaje

1
1

tiee
A
tiee
d

(a) Tracker envia mensaje con actua- (b) Mapper envia mensaje con actua-
lizaciones del mapa a Mapper. lizaciones del mapa a Tracker.

Figura 3.4: Mensajes entre Tracker y Mapper.

Para facilitar el manejo de los mensajes se implement6 la libreria messa-
ges_handler, la cual contiene funciones que convierten elementos de S-PTAM
en mensajes ROS y viceversa. Es decir, que para crear un mensaje la fun-
cién tomard como argumento objetos de C++ (que representan los elementos
que S-PTAM utiliza internamente) y devolvera el mensaje correspondiente
siguiendo la estructura definida para tal fin. En contrapartida, la funcién in-
versa tomarad como argumento un mensaje y retornarda un objeto utilizando
para ello los constructores de la clase adecuada.

El codigo de esta tesina esta publicado como cédigo libre y se encuentra
disponible en https://github.com/CIFASIS/distributed-sptam.
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Capitulo 4

Experimentos

En el capitulo anterior se presenté el disefio distribuido de S-PTAM, lla-
mado a partir de ahora DS-PTAM, que permite ejecutarlo no sélo de manera
distribuida sino que también bajo distintas configuraciones que requieren de
menor capacidad computacional.

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos al ejecutar la versién
distribuida de S-PTAM desarrollada en este trabajo. En dicho anélisis, se
contrastan los resultados obtenidos con los de la versién original de S-PTAM
utilizando como referencia el ground-truth (trayectoria real realizada por el
robot) disponible para cada experimento.

4.1. Plataforma de Benchmark

El trabajo fue desarrollado utilizando el lenguaje de programacion C++
sobre el framework ROS, particularmente en su versién Kinetic Kame [23].
El sistema operativo utilizado fue Ubuntu 16.04 de 64 bits. Se realizaron
tres tipos de experimentos:

= En el primero de ellos se utilizé una PC con procesador Intel Core
13-4130 de 3.40 GHz de 4 nucleos y 8 GB de RAM. Este experimento
plantea evaluar el desempeno del sistema propuesto en un hardware
de alto rendimiento.

= En el segundo caso se realizaron experimentos utilizando hardware de
menor capacidad de cémputo. En este casos se utilizé un equipo con
procesador Dual-Core de 3.4 GHz y de 4 GB de memoria RAM.

= En el tercer caso se realizaron experimentos utilizando hardware de atin
menor capacidad de cémputo, para simular el procesamiento onboard
con el que cuentan hoy en dia los vehiculos méviles. En este caso
se utilizé6 un equipo con procesador Dual-Core 2.4 GHz y 4 GB de
memoria RAM.
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En todos los tipos de experimentos en los que se utiliz6 arquitectura
distribuida, se designé como estaciéon base una notebook con procesador
Intel Core 13-3217U de 1.80 GHz de 4 nicleos, 8 GB de RAM con sistema
operativo UbuntuMATE 16.04 de 64 bits. En los experimentos iniciales se
asigné la computadora de mayor poder de calculo al Tracker ya que éste
debe correr en tiempo real y en los casos de uso el nodo Mapper no se vié
exigido.

Ambos equipos fueron conectados mediante una red cableada para simu-
lar la distribucién de cémputo entre el robot mévil (PC) y la estacién base
(notebook). Aunque en el caso ideal al ejecutar DS-PTAM sobre un robot
moévil seria conectar ambas computadoras mediante una red inalambrica, se
puede notar que el trafico en la misma no es significativo ya que no se envian
las imagenes, sino que sélo se envia la informacién de los features extraidos
en las imégenes junto las modificaciones realizadas al mapa.

En los casos donde no se utilizé este tipo de arquitectura, se utilizé sélo
la PC para ejecutar el sistema.

4.2. Datasets

Para llevar a cabo los experimentos se utilizaron datasets de dominio
publico ampliamente usados en el campo de la robética movil para evaluar
sistemas de SLAM basados en visién. Cada uno de los datasets dispone
de informacién precisa del estado del robot a cada instante, conocida co-
mo ground-truth, que es obtenida a partir de distintos sensores como GPS
e IMU (Inertial Measurement Unit). Esta informacién permite realizar la
comparacién y evaluacion de los distintos métodos de SLAM.

En primer lugar se utilizé la secuencia 00 del dataset KITTI [24], la
misma consiste en un conjunto de imégenes estéreo capturadas por un par
de cdmaras montadas sobre un vehiculo que transita un ambiente urbano
(entorno outdoor). La trayectoria realizada por el vehiculo es de 4 km aproxi-
madamente. Las imagenes cuentan con una resolucién de 1344 x 391 pixeles
y son obtenidas a un frame rate de 10 Hz. La Figura 4.1 muestra el vehiculo
y los sensores incorporados en él para realizar el dataset KITTI, mientras
que la Figura 4.2 muestra algunas imagenes tomadas por la cdmara durante
el recorrido.

Para evaluar el sistema en entornos indoor, se utilizé el dataset desa-
rrollado en el contexto de la European Robotics Challenge (EuRoC) [25].
En particular, se utilizé la secuencia Machine Hall 01, la cual consiste en
una secuencia de imdgenes tomadas por un Micro Aerial Vehicle (MAV),
que se desplaza dentro de una sala de maquinas industriales durante 182
segundos y recorre una trayectoria de 80.6 metros. Las imagenes cuentan
con una resolucién de 752 x 480 pixeles y son obtenidas a un frame rate
de 20 Hz. La Figura 4.3 muestra el drone utilizado para realizar el dataset
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360° Velodyne Laserscanner

Figura 4.2: Capturas de la secuencia 00 del dataset KITTIL.

FuRoC, mientras que la Figura 4.4 muestra algunas imagenes tomadas por
la camara durante el recorrido. Este dataset refleja el caso ideal en el que el
diseno distribuido de S-PTAM cobra mayor sentido ya que las limitaciones
impuestas por este tipo de vehiculos hacen evidente la necesidad de reducir
el equipamiento destinado al computo montado sobre el mismo.

4.3. Configuraciones de DS-PTAM

El sistema DS-PTAM da origen a nuevas configuraciones que no eran
posibles en la versién original. Las mismas se detallan a continuacién:
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Figura 4.3: MAV utilizado para realizar el dataset EuRoC.

Figura 4.4: Capturas de la secuencia Machine Hall 01 del dataset EuRoC.

» DS-PTAM (Tracker): Ejecucién del nodo Tracker inicamente.

» DS-PTAM (Tracker + Mapper): Ejecucién de los nodos Tracker y
Mapper en la misma PC.

= DS-PTAM: Ejecucién de los nodos Tracker y Mapper de forma distri-
buida.

La primera de las configuraciones planteadas corresponde a los casos en
los que no se cuenta con dispositivos de alto poder de computo ni con una
estacién base que pueda realizar la tarea computacional més costosa como es
el refinamiento del mapa, la cual es realizada por el nodo Mapper. Para llevar
a cabo el experimento con esta configuracién se utilizé la PC de escritorio,
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en la que se ejecutd tanto el nodo principal de ROS (nodo master) y el nodo
Tracker. Cabe destacar que para cada uno de los experimentos realizados la
reproduccion del dataset se llevé cabo en la PC de escritorio.

La segunda configuracién es similar a la anterior con la diferencia que
se incorpora la ejecucién del nodo Mapper en la misma PC que ejecuta
nodo principal de ROS (nodo master) y el nodo Tracker. De esta manera
se contard con un mapa refinado y por ende los resultados de localizacién
seran mas precisos, en este caso la PC realizara las tareas tanto de localiza-
ciéon como de mapeo. Cabe aclarar que en este caso el paso de mensaje se
transforma en una copia local de memoria de un proceso a otro.

Por ultimo, la configuracién distribuida plantea la ejecuciéon del nodo
principal de ROS (nodo master) y el nodo Tracker en la PC mientras que
la ejecucién del nodo Mapper se lleva a cabo en la notebook. Cabe aclarar
que es necesario lograr la comunicacion de ambos equipos a través de la red
y para ello ROS provee mecanismos que involucran variables de entorno del
sistema operativo como son ROS_IP y ROS_-MASTER_URI las cuales deben
ser correctamente asignadas. Concretamente, ROS_IP contiene la direccion
IP del equipo que ejecuta algin nodo ROS y que debe ser identificado dentro
de la red, por otro lado ROS_MASTER_URI le indica a los nodos ROS la
direccién IP y el puerto de escucha del equipo donde se esté ejecutando el
nodo principal de ROS (nodo master), dicho nodo provee la comunicacién
con el resto de los nodos y permite el envio de mensajes entre ellos.

4.4. Resultados

Las Figuras 4.5 y 4.6 muestran la comparacién entre las trayectorias esti-
madas por el sistema propuesto para distintas configuraciones. Se utilizaron
las configuraciones DS-PTAM (Tracker), DS-PTAM (Tracker + Mapper),
DS-PTAM y S-PTAM original contrastando sus trayectorias contra la tra-
yectoria real realizada por el vehiculo (ground-truth) tanto para los casos en
los que se utilizé el dataset KITTI como EuRoC.

En ambos casos el ground-truth es representado en color negro. Mientras
que el color celeste representa la trayectoria para la ejecucion del nodo Trac-
ker en la PC, dicha configuracién es nomenclada como DS-PTAM (Tracker).
En color marrén se representa la trayectoria para la configuracion corres-
pondiente a la ejecuciéon de ambos nodos en la misma PC, identificada como
DS-PTAM (Tracker + Mapper). Por otro lado, en color rojo se muestra la
trayectoria para la ejecuciéon de S-PTAM original en la PC. Finalmente en
color verde, la ejecucion distribuida de los nodos en la que el nodo Trac-
ker fue ejecutado en la PC mientras que el nodo Mapper se ejecutd en la
notebook, dicha configuracién es referenciada en la figura como DS-PTAM.
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Figura 4.5: Comparacién de las trayectorias estimadas para las configura-
ciones DS-PTAM (Tracker), DS-PTAM (Tracker + Mapper), DS-PTAM y
S-PTAM original sobre la secuencia 00 del dataset KITTI.

Para poder evaluar el sistema propuesto se realiza un andlisis de los
errores de traslacién y rotacion relativos y absolutos. Ademas se analizan los
valores méximos de cada uno de ellos y de RMSE (Root Mean Square Error)
de los errores relativos. Para denotar dichos errores se utiliza la siguiente
notacién: ¢ indica error de traslacién, mientras que r hace mencién al error
de rotacion. tibs es la diferencia de traslacion del frame i obtenida en el
experimento respecto del frame i del ground-truth. Mientras que tiel es la
diferencia de traslacién entre el frame i y el frame i + 1 del experimento
menos la diferencia entre el frame i y el frame i + 1 del ground-truth.
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Figura 4.6: Comparacién de las trayectorias estimadas para las configura-
ciones DS-PTAM (Tracker), DS-PTAM (Tracker + Mapper), DS-PTAM y
S-PTAM original sobre la secuencia Machine Hall 01 del dataset EuRoC.

De manera analoga se definen r},  y r!_; para los errores de rotacion.
El célculo de los errores absolutos se realiza de la siguiente manera:

Tabs = Tgt S Texp,

donde x4 es el valor obtenido del ground-truth y xc., es el obtenido por
el método correspondiente de SLAM. Mientras que los errores relativos se
calculan mediante la siguiente formula:

/ /
xrel — xgt @ xempv

donde 2/ = [x1 © x3, 29 © 23,...]. En el caso de la traslacién el simbolo &
representa la distancia euclidea mientras que para la rotacién representa la
diferencia como la definida en [26].

A continuacién se muestran las tablas que detallan los valores arroja-
dos por cada uno de los experimentos, en los cuales se utilizaron distintas
configuraciones sobre los dos datasets empleados. Los subindices abs, rel y
RMSFE hacen referencia a los errores absolutos, relativos y a la raiz cua-
drada del error cuadratico medio, respectivamente. Mientras que Max hace
referencia a los valores méaximos obtenidos para cada tipo de error. En la
dltima fila de cada una de las tablas se muestran los tiempos de procesa-
miento en promedio que demora el método de localizaciéon en procesar un
par de imagenes estéreo para cada una de las ejecuciones. Se toma esta tarea
como punto de comparacién dado que la localizacién debe correr en tiempo
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real en un sistema SLAM. En cada una de las tablas se resaltan —si los
hubiera— los valores minimos destacados por fila.

En la Tabla 4.1, que representa los resultados obtenidos de los experimen-
tos realizados sobre el dataset KITTI, se puede observar que los maximos
errores absolutos de traslacién y de rotacién para la configuracion del nodo
Tracker ejecutado de manera individual son muy superiores a los valores
obtenidos para el resto de los casos. Este comportamiento se debe a que el
resto de las configuraciones cuentan con la funcionalidad de refinamiento de
mapa haciendo que cuenten con una representacion mas precisa del entorno,
implicando una mejora en la localizacién. Para el caso de DS-PTAM y S-
PTAM se observan resultados competitivos, es decir sus comportamientos
son muy similares. A esto ultimo se puede agregar que DS-PTAM tiene la
ventaja de poder ejecutarse de forma distribuida.

DS-PTAM DS-PTAM

(Tracker) | (Tracker + Mapper) DS-PTAM | S-PTAM
Max fops (1) 48,028 17,043 16,643 | 14,576
Max tre (m) 0,299 0,312 0,307 0,312
trase (m) 0,030 0,029 0,030 0,029
Max rqps (deg) | 11,792 9,026 8,971 8,789
Max 7,e (deg) 2.197 2.195 2,186 2,200
rrase (deg) 0,119 0,120 0,119 0,120
Tracking (s) 0,044 0,049 0,044 0,044

Tabla 4.1: Comparacion de errores y tiempos de localizacién promedio para
los experimentos realizados sobre el dataset KITTI. La ejecucién fue llevada
a cabo utilizando un equipo con procesador Quad-Core de 3.40 GHz y 8 GB
de memoria RAM.

En materia de tiempos, la configuraciéon DS-PTAM (Tracker + Mapper)
lleva un mayor costo computacional demorando mas tiempo que el resto
de los experimentos. Esto se debe a la complejidad extra requerida por la
arquitectura distribuida que no estd siendo aprovechada al correr Tracker y
Mapper en una misma PC.

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados obtenidos para los experi-
mentos realizados sobre el dataset EuRoC. Se puede observar que S-PTAM
obtiene los mejores resultados. Esto se debe a que S-PTAM, al trabajar
con memoria compartida, no cuenta con la sobrecarga que trae aparejada la
arquitectura distribuida en materia de mensajes y sincronizacién de datos.
Cabe destacar que la configuraciéon DS-PTAM (Tracker) emplea una can-
tidad de tiempo mayor que S-PTAM para estimar la localizaciéon. Aunque
este comportamiento es exactamente el opuesto al esperado se debe a que
esta configuracién trabaja sobre un mapa que no esta siendo optimizado a
lo largo de la ejecucién (debido a la ausencia del nodo Mapper) haciendo
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que la tarea de localizacién demore mas tiempo.

DS-PTAM DS-PTAM

(Tracker) | (Tracker + Mapper) DS-PTAM | 5-PTAM
Max top, (m) 0.340 0.257 0.266 0.223
Max t,e; (m) 0.05 0.05 0.05 0.05
trvse (m) 0.005 0.005 0.005 0.004
Max 7455 (deg) 4.67 3.40 3.21 2.85
Max 7.¢; (deg) 1.04 0.84 1.12 0.82
TRMSE (deg) 0.28 0.28 0.28 0.22
Tracking (s) 0.0392 0.0423 0.0380 0.0379

Tabla 4.2: Comparacién de errores y tiempos de localizacién promedio para
los experimentos realizados sobre el dataset EuRoC. La ejecucién fue llevada
a cabo utilizando un equipo con procesador Quad-Core de 3.40 GHz y 8 GB
de memoria RAM.

Debido a que en el experimento anterior se utilizé6 un hardware cuya
capacidad de cémputo es mucho mayor a la que disponen los drones hoy
en dia, se presenta un nuevo experimento sobre el dataset EuRoC en el
que se utiliza un hardware de menor capacidad. En particular, se utiliza un
procesador Dual-Core de 3.4 GHz y 4 GB de memoria RAM para simular la
capacidad de procesamiento del robot movil. Para la estacién base se utiliza
un procesador Quad-Core 1.80 GHz y 8 GB de memoria RAM.

En la Tabla 4.3 se muestran los resultados obtenidos para S-PTAM y pa-
ra cada una de las configuraciones de DS-PTAM. Se puede observar que la
performance de DS-PTAM (Tracker + Mapper) y de S-PTAM se ven fuerte-
mente afectadas por la limitacién de hardware, mientras que la performance
de las configuraciones DS-PTAM (Tracker) y DS-PTAM se mantienen con
respecto a los resultados del experimento anterior. El deterioro en la perfor-
mance para las configuraciones DS-PTAM (Tracker + Mapper) y S-PTAM
se debe mayormente a la pérdida de frames que sufre el sistema, esto es, el
ritmo de generacién de los frames es mayor al ritmo de procesamiento en
este hardware limitado. Por otro lado, el nodo Mapper no llegara a ajustar
el mapa en tiempo y forma para que el nodo Tracker pueda estimar la pose
de manera precisa. Cabe mencionar que DS-PTAM obtiene en general los
mejores resultados como es esperado.

Finalmente se realizé un experimento que consiste en ejecutar el siste-
ma utilizando un hardware todavia més limitado, en concreto se utilizé un
procesador Dual-Core de 2.4 GHz y 4 GB de memoria RAM para simular
la capacidad de procesamiento del robot mévil. La Tabla 4.4 muestra los
valores obtenidos tanto para los errores de localizacién como para los tiem-
pos promedio. Cabe destacar que para este experimento las configuraciones
correspondientes a DS-PTAM (Tracker + Mapper) y S-PTAM no lograron
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DS-PTAM DS-PTAM

(Tracker) | (Tracker + Mapper) DS-PTAM | S-PTAM
Max tgps (m) 0.417 0.718 0.253 0.441
Max fre; () 0.059 0.331 0.061 0.248
trarse () 0.006 0.021 0.005 0.015
Max 7ops (deg) | 4.708 10.773 3.259 9.004
Max 7o (deg) | 1.271 5.387 1.337 4.992
TRMSE (deg) 0.286 0.383 0.283 0.387
Tracking (s) 0.067 0.097 0.065 0.096

Tabla 4.3: Comparacion de errores y tiempos de localizacién promedio para
los experimentos realizados sobre el dataset EuRoC. La ejecuciéon fue llevada
a cabo utilizando un equipo con procesador Dual-Core de 3.4 GHz y 4 GB
de memoria RAM.

completar la tarea de localizacion, perdiendo la estimacion de pose del robot
a los pocos segundos de iniciado el experimento por lo cual no son reportados
en la tabla. Esta pérdida de localizacion se debe a que dichas configuracio-
nes requieren de una mayor potencia de procesamiento. Este es un resultado
esperable que alienta el uso de un sistema distribuido para el caso en el que
se disponga de un hardware con poca capacidad de cémputo. Por tltimo, se
puede mencionar que tanto DS-PTAM (Tracker) como DS-PTAM presentan
una performance similar.

DS-PTAM

(Tracker) DS-PTAM
Max tgps (m) 0,515 0,444
Max t,¢; (m) 0,303 0,221
trase (m) 0,018 0,012
Max rqps (deg) 6,641 7,398
Max 7. (deg) 2,209 4,039
rryvse (deg) 0,318 0,337
Tracking (s) 0.097 0.089

Tabla 4.4: Comparacion de errores y tiempos de localizacién promedio para
los experimentos realizados sobre el dataset EuRoC. La ejecucién fue llevada
a cabo utilizando un equipo con procesador Dual-Core de 2.4 GHz y 4 GB
de memoria RAM.

En la Figura 4.7 se muestran las trayectorias para la configuracién distri-
buida de DS-PTAM en los distintos tipos de hardware utilizados. Se observa
que la ejecucion que utiliza el menor poder de cémputo es la que mayor error
presenta, mientras que para los casos de mayor capacidad de procesamiento:
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alto (Quad-Core 3.4 GHz - 8 GB de RAM) y medio (Dual-Core 3.4 GHz
- 4 GB de RAM) se aprecia un error menor, obteniendo trayectorias muy
similares entre si.

— GROUND-TRUTH Dual-Core 3.4 GHz - 4 GB RAM
Dual-Core 2.4 GHz - 4 GB RAM Quad-Core 3.4 GHz - 8 GB RAM

z(m)

0 -2 —
y i* -6 -8 0 2

Figura 4.7: Comparacién de las trayectorias estimadas para la configuracion
DS-PTAM distribuida en los distintos tipos de hardware utilizados para la
secuencia Machine Hall 01 del dataset EuRoC.
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Parte 111

Conclusiones y Trabajo
Futuro
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo
Futuro

En este trabajo se presenté un sistema de SLAM distribuido, llamado
DS-PTAM. Inicialmente se partié del desarrollo de S-PTAM (Stereo Parallel
Tracking and Mapping) [10], el cual es un método que aborda el problema
de SLAM basiandose en vision estéreo siguiendo el enfoque propuesto por
PTAM [4].

Teniendo en cuenta que S-PTAM es un sistema monolitico que divide
las tareas de localizacién y mapeo en distintos hilos de ejecucioén, se propu-
so un nuevo diseno que permite la ejecuciéon de manera distribuida de sus
componentes. De esta manera se puede lograr mayor versatilidad a la hora
de contar con distintos tipos de hardware con capacidades distintas de pro-
cesamiento. Esta nueva arquitectura permite entonces que un robot mévil
pueda ejecutar parte del procesamiento correspondiente al médulo de loca-
lizacién (tracking) de manera onboard y por otro lado ejecutar el médulo de
mantenimiento del mapa (mapping) en un dispositivo externo que disponga
de mayor poder de procesamiento, ya que esta tarea es la de mayor costo
computacional. De esta manera, cada moédulo dispondré exclusivamente de
toda la capacidad de procesamiento del dispositivo en el que se ejecute.

La arquitectura distribuida permite también numerosas configuraciones,
como ejecutar solo el nodo Tracker, el nodo Tracker junto con el nodo Map-
per o incluso configuraciones més avanzadas, como por ejemplo tener mas
de un nodo Mapper analizando cada uno una seccion distinta del mapa o
compartir los nodos Mapper entre varios robots.

Se expusieron experimentos (utilizando datasets de dominio publico) pa-
ra validar la precision y la performance del método propuesto. En dichos
experimentos se evaluaron aspectos relacionados a las trayectorias estima-
das, los errores de localizacion y los tiempos obtenidos en cada uno ellos. A
partir de estos resultados se corroboran los beneficios de distribuir la carga
computacional en varias computadoras, principalmente en aquellos casos en
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los que se involucran vehiculos méviles con bajo poder de computo, como
es el caso de los drones. Debido a que en aquellos experimentos en los que
se usé hardware muy potente los resultados del sistema distribuido no re-
sultaban ventajosos en comparacién con el sistema monolitico original se
decidié realizar los experimentos con un hardware limitado (computacional-
mente hablando). Los resultados fueron mucho mas alentadores dejando en
evidencia los beneficios de este diseno y justificando la complejidad agregada
para trabajar bajo una arquitectura distribuida cuando se cuenta con una
baja capacidad de computo.

Por otro lado, a lo largo del desarrollo de este trabajo se identificaron
situaciones en las que se pueden aplicar mejoras, es por ello que se proponen
algunas de ellas como trabajo futuro.

Una primera linea de trabajo seria adaptar el médulo de Loop Closing
recientemente planteado en [26] a la version de S-PTAM distribuida aqui
propuesta. Esto permitiria que el robot pueda identificar que cierto lugar ya
fue previamente visitado durante su recorrido y en consecuencia realizar un
cierre de ciclo que le permita reducir el error global obtenido por el sistema.

Otra alternativa, que en principio no sigue la linea del paradigma pro-
puesto en este trabajo pero que puede ser interesante de abordar, es la de
plantear que el mapa se genere y actualice de forma colaborativa por parte
de un conjunto de robots. Al tener desacoplado las tareas de localizacién y
mapeo esto se vuelve mas simple.

También puede resultar interesante desarrollar una interfaz para la ges-
tién del mapa, definiendo una interfaz o protocolo que establezca las ope-
raciones que se pueden realizar sobre el mapa. Un primer esbozo de esto
se implementd en este trabajo mediante el intercambio de mensajes entre
Tracker-Mapper aunque no se ha definido una interfaz comun.

Por 1ltimo, pero no menos interesante, se propone la creacién de un
nodo que se encargue de la extraccién de los features en las imégenes que
capturan las camaras de robot, liberando de esta manera al nodo Tracker
de una tarea computacionalmente costosa.
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