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Resum— S’analitza la precisio d’'un métode per estimar
com es belluga una amera a partir de les imatges que va
captant. D'una vista a una altra es produeix una transforma-
cio afi del pla de la imatge caracteritzada per 6 paametres,
a partir dels quals es calcula la translaadd i la rotacio de la
camera. Mitjangant simulacions de Monte Carlo es valida
I'aplicabilitat d’'un procediment estadistic menys cosbs, la
Unscented Transformatioiue permet obtenir les mitjanes i
covariances del moviment 3D aplicant el ratode norrés a 13
mostres per vista. Els resultats indiquen que les translacions
i la rotacio en el pla de la imatge es recuperen millor que la
translacid segons I'eixoptic, que a la seva vegada supera les
dues rotacions fora del pla. Quant a les covariances, noes
apareix un cert lligam entre els tres graus de llibertat menys
precisos.

Index Terms—propagacio de I'error, Unscented Transfor-
mation, contorns actius

I. INTRODUCCIO

Els metodes per al tractament del soroll en @igier
computador han sofert una gran evotuein els darrers
anys. Els primers algorismes de geometria de |-

cupaven nores de la manipulaéide les dades, evitant es-

sar un algorisme d’aquest tipus per localitzar uamera

a partir de punts iihies, primer en 2D i desps extenent

a 3D. El problemas que normalment en aquests algoris-
mes no es fa cap esfor¢ per tal de modelar I'error, i dades
amb molt de soroll introdueixen molt d’error al resultat.

Un dels refinaments possibles considerar que el con-
junt de dades d'entrada c@ntlades etmies Outliers).
S’han desenvolupat alguns algorismes per trobar aquests
outliers i aixi excloure’ls del conjunt d’entrada. L'es-
trategiaés utilitzar repetides combinacions amb éhim
subconjunt de dades ambéas pot solventar el proble-
ma per trobar una solutii avaluar els resultats amb una
funciob de dishncia que cal definir. Les dadesdaries pro-
duiran les disincies nés grans. Els dos algorismegsn
coneguts@n: Least Median of Squares (LMedS), del qual
Zhang [34] en fa una descrificdetallada, i Random Sam-
ple Consensus (RANSAC), proposat per Fischler i Bo-
lles [12]. Torr i Murray [31] van fer un estudi comparatiu
d’ambdues propostes.

Darrerament, diversos autors han mostrat la im-
port@ancia d’assumir que les dadesnssorolloses. En la

pecificar com s’obtenien. D’aquesta manera, no calia fer majoria de casos, els algorismes que tracten amb dades

consideracions sobre I'error i s’obtenia un estudiiedel
problema en el cas minimal. Aquest el cas en qus’u-
tilitza el nombre nmim de caractéstiques, generalment
punts, que calen per obtenir determinada informa®b-
viament I'aplicabilitat d’aquests algorismes en situasio
realsés forca baixa.

sorolloses assumeixen que I'error en les dades es pot mo-
delar amb una distribugigaussiana [15]. Habitualment

es representa aquest soroll com una matriu de covarianca
associada a les dades [25], [6]. Aquesta covarianca es pot
representar gficament com un hiperelipsoide d’incerte-
sa. Peb la representadigrafica de rés de tres dimen-

Per tractar amb dades sorolloses I'estrategia tradicionalsions noés facil, i per a0 és habitual fer projeccions
és utilitzar un nombre &s elevat de mesures que no pas 2D de I'hiperelipsoide d'incertesa per tal d’obtenir vis-

el minim necessari. Per exemple, amb 7 corresponids
de punts entre dues imatgés possible trobar la matriu
fonamental [15], tot i que pot donar lloc a una sofund
(nica. Es per ai® que s’accepta que el nombrémim de
punts per trobar la matriu fonamenéa 8 [23], [16]. A%
gueda definit el matode algebraic per arribar a la sofuci
Peb aquest algorisme en una situacéal amb soroll a les
dades d’entrada no retorna un resultat fiable. Pér slix

tilitzen més punts, i el problema es converteix llavors en

un problema d’estimaséion el sistema e&tsobredetermi-

tes parcials. En situacions reals s’obtenen millors algo-
rismes quan aquests modelen la incertesa i les solucions
s’acompanyen d’'una estimaéaile la covariangca. Una bo-

na introducad a I'aralisi de I'error amb exemples aplicats

a casos reals es pot trobar a [7] i a [8]. Brooks i altres
[5] utilitzen I'error en forma de covarianga en algorismes
de corresporghcies de punts, demostrant la millora que
es pot obtenir en relatials algorismes que no tenen en
compte la incertesa. Tarekestudien com afecta la incer-
tesa en I'estimadi de la pbpia matriu de covarianca a la

nat. Per exemple, Liu, Huang i Faugeras [22] van propo- qualitat dels valors estimats. Kanazawa i Kanatani [21]



mostren la impoencia de poder estimar la incertesa de de possibilitats d’estar en el rang definit er[30], i el
I'extraccio de les caracte&stiques en imatges, i presenten 95% en el rani2o,.
un exemple del@mput de la covarianga associada a punts  En el cas multivariable, per exemple una deforrdaci
en imatges de nivells de gris. Aplicacions deotl d'in- afi o bé una posa, la incertesa es pot representar amb una
certesa per localitzaide robots es poden trobar a [29], matriu de covarianga. Aquesta matreua la diagonal la
[14], [9]. Finalment, Kanatani [20] i Torr [32] estudien la varianca de cada variable, i a la resta les covariances de
importancia de tenir en compte la incertesa del model en parells de variables.
si mateix a nés de la incertesa en les dades. L'objectiu d’aquest articlé@s fer 'aralisi de la precis

Un cop mostrat qués necessarilitil tenir en compte  dels paametres de la posa 3D obtinguts, i de les seves co-
la incertesa en el disseny dels algorismes, cal veure convariances. A r@s es vol obtenir un algorisme que permeti
es pot modelar aquesta incertesa. Una de les mané@ss m el calcul en temps real de la covarianga associada a ca-
usualsés utilitzar el nétode anatic de la propagaéi de da posa, per tal de fer-lo servir en aplicacions detich
primer ordre. Aquest se serveix de I'expansh ®rie de mobil. La Secab Il presenta la codificadique es fa de les
Taylor truncada a primer ordre per aproximar linealment deformacions afins, i com se’n poden obtenir poses 3D. La
els problemes no lineals. Cal un esforg inicial, que sovint segient Secd (l1l) presenta la representaaile les rotaci-
noés menyspreable, pes’ob€ una solud tancada, amb  ons nés convenient. A la Sed@iV es mostra un @tode
tots els avantatges que aigomporta. estadistic per a la propagatide la incertesa en funcions

En els algorismes d’extradzide moviment a partird’'i-  no lineals, i a la Sec6iV es presenten experiments. Fi-
matges sovint hi inte& la descompositien valors sin-  nalment les conclusions s’exposen a la Sesti
gulars (SVD). Per analitzar com es propaga la incertesa

es pot estimar el jacobide la descomposizi26], o ana- Il. DE L ESPAI DE DEFORMACIONS AFINS DE LA
litzar com es propaga la incertesa cap als vectors i valors IMATGE A L 'ESPAI DE POSES3D
propis [33].

Un altre cann possibleés el d’estimar el jacobiper a Sota condicions de perspectivell (els punts de I'ob-

tota la transformadino lineal. Drummond i Cipolla [11], Jecte en un rang curt de profunditats, i un objecte centrat
utilitzant algebres de Lie [27], estimen aquest jaéoper & 1a imatge i petit respecte a la distancia dedanera),
passar de I'espai de deformacions afins en la imatge a 'es€! moviment fgid d’un objecte pla a I'espai es projecta al
pai de moviments 3D, i ho apliquen al servocontrol visual. P12 de la imatge com una deformaafi de la projecd
Desgraciadament, aquesta aproxirbaes \ilida nongs ~ inicial de l'objecte, que anomenareemplate
en determinades condicions i per a moviments infinitesi- ~ L'afinitat que relaciona dues vistes normalment es cal-
mals. El jacobi obtingut en les condicionsés generals ~ cula a partir de correspoadcies de punts. Malaurada-
del nostre algorisme resulta singular i per tanésdnver- ~ ment, la corresporihcia de puntés computacionalment
tible. molt costosa. En el seu lloc, en aquest treball ésfd’'un
Tamte es pot estudiar la propagadie I'error des del ~ contorn actiu [4]. EIl contorn actiu es fixa al voltant de
punt de vista estastic. Les simulacions de Monte Carlo & projeccd en la imatge de I'objecte que es vol segulir, i
son una einadcil i potent [10]. Es un ne&tode aplicable els canvis que pateix entre diferents vistes es descriu de
quan calen pocs resultats i quan el temps @l@mut no la manera que es detalla a contin@adtl contorn es re-
representa una restriécimportant, ja que cal mostrejar  Presenta com una B-Spine, cags usual en Gifics per
densament I'espai d’entrada i executar I'algorisme d’es- Ordinador [13].
timacio de moviment per a cada mostra. Uascented S’ha demostrat anteriorment [4], [24] que la défecia
Transformation[19], proposada per Julier i Uhimann, es €n termes dels punts de cont@! — Q que quantifica la
presenta com una millora considerable périnienta tro- deformacd del contorn es pot escriure com la combiaci
bar el minim nombre de mostres que representen la distri- lineal de sis vectors. Fent servir notacnatricial,
bucio estadktica de les dades d’entrada. Aes disminu- Q -Q=WS, @
eix considerablement I'esfor¢ démput necessari gcies
a qe nones s’ha d’estimar el moviment per a un nombre on
generalment petit de mostres. EEtade es pot validar N y
amb una simulaéide Monte Carlo. W = ({1} , {0} , [Q } , [ Oy] ; { Ox} , {Q D . (2
Hi ha diverses maneres de definir la incertésales 0 1 0 Q Q 0
més comunes® la desviad tipicac,, i laincertesa rela-
tiva (o precisb, mesurada en %). Sino s'indica el contrari,
en aquest treball farem servir la desv@tpica, que in-
dica que s’estima que el vald¥ aproximadament &8% S =ty ty,Mi1—1, Moo —1,My1,Mis], (3)

i S és un vector amb els sis @anetres de la combindi
lineal. El vector de forma



codifica I'afinitat entre dues visteB(s) i d(s) del contorn
pla:

d'(s) =Md(s) +t (4)

Es pot veure que si el moviment del robotseststrin-
git, per exemple al pla, la dimeristlel vector de forma es
pot reduir [3], [2].

Una vegada esttla representagicompacta del con-

torn en termes de punts de control, un filtre de Kalman

Aillant R, |2(v) de I'equacd (8),

0
1

Rla) =1+ %) |y | Rba-om. (2)

cosf

i observant, a I'equa6i(9), que

L L
Zo VA

s’encarrega de seguir el contorn en les diferents imatgeses pot trobagins) i llavors .

de la segiencia [4], actualitzant el nou valor del vector de

forma i oferint una estimaéide la covarianca.

Els paametres de I'afinitat es relacionen amb el movi-

ment 3D de la amera [4], [24] de la sé&gnt manera:

Zy Ri11 Ro }
M — , 5
Zo+ T, [ Ry Rao ®)
1 T,
At ©

on R;; son els elements de la matriu de roadD R,
i T; son els elements del vector de transtatj i Z, és
la distancia des defemplatefins la @mera en la posioi
inicial.

Un cop coneguts els anglesé, ¢, la matriu de rotadi
R es pot construir a partir de I'equéd(7).
La transladd escalada en direé&@¥ es calcula amb

T 1
=1 13
70~ T (13)

La resta de components de la trangda8D es poden
trobar a partir de i R utilitzant I'equacé (6):

T,  t
Zo VA (14)
T,
Zo VN 4o

Veurem tot Seguit com s’obtenen cadascuna de les 6 AiXi, utilitzant aqueSteS equaCionS, es pOt transformar
components del moviment 3D. Representant la matriu del@ deformaad del contorn en el moviment 3D, amb el sis-

rotacb en forma d’angles d’Euler,
R =R (¢)Rx(0)Rz (), 7
I'equach (5) es pot reescriure com
M= =2-Ry|2(¢)Ruxl2(0)Re|2(¢) =

— A Rab0) ) | Rab) @
i
MM = Raf2(0) [ omrzg| Rel2 ') @

J 2
N Tz + ZO .
Aguesta darrera equé@cmostra qué es pot calcular a

partir dels valors propis de la mattMT, que anome-
narem(Az, Ag):

on

A2

cost) = N

(10)
on \; és el valor propi ras gran, i\,, el més petit. L'an-
gle ¢ es pot extreure dels vectors propis MEM™T: el
vector propivy amb valor propi rés gran correspon a la
primera columna d® |2 (¢):

vy = E’;ﬂ . (11)

tema de ref@mcia centrat en I'objecte.

I1l. R EPRESENTACIO DE LES ROTACIONS

Fins al moment, les rotacions s’han codificat
mitjancant angles d’EuleR = R, (¢)Rx(0)R,(¢)). Es
conegut que aquesta represertaé el problema de la
gimbal lock quan dos eixos estan alineats apareix un pro-
blema d’indeterminaé. En aquesta representa@ixo
passa quan la segona rotaBl, (0) és a prop del zero. El
resultates que petites variacions de la posa delaera al
voltant de la posid inicial no corresponen a valors con-
tinus de les components de la rotaR.(¢) i R,(¢) a
la Fig. 1(a)). Aquest problema apareix fiegptment, a
I'inici del seguiment i tamb quan el robot es mou cap a
I'objectiu fixat.

Es proposa canviar la representaei la codificadd
coneguda confRoll-Pitch-Yaw Aquesta representdcis
fa servir normalment en el camp de la nave@gactamie
s’anomendeading, attitude, ban8]. Fem servir la for-
ma

R = R, (¢)Ry(0)Rx ()

cpcl  cpslsp — shep  cipsbcd + syso
= |sycl  swslsp — ciped  ssbcod — chso
s6 cs¢p cOcg

(16)
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Fig. 1. Histogrames de les components de 5000 rotacions calculades atgollc = 0.5pizels als punts de control de la proje6ci
d’'un contorn. A les rotacion& X Z, petites variacions de la posa corresponen a valors discontinus deripsrmentsR (¢) i
R. (). En canvi, les mateixes variacions corresponen a valors continuseprésentadi ZY X .

Generalment, per tal de representar tot I'espai de ro-ment, es poden calcular els estiits amb els punts pro-
tacions possibles cadascun dels elements de ladotgci  pagats i aikestimar els estastics del resultat de la furii
restringeix per peanyer al rand0..2x|rad pery i ¢, i a no lineal.

[0..7]rad perd.

De fet, el seguiment d'un objecte pla per uranera
que rota segons I'eiX o Y més enlh der/2rad no t
sentit, ja que en aquesta positots els punts de control requereix d@ N, + 1 sigma pointson N, &s la dimensi
estan en una mateixanla i la forma de I'objecte es perd.  4q|yector de dades d'entrada. sigma pointes situa a la
A més, degut a 'ambigitat Necker reversaino@s possi-  itiana i els altres es situen saicament al voltant, dos
ble determinar el signe de les rotacions entorn d'aquests,, -4da dimengidels eixos principals de la covarianca.
eixos. Consegentment, i senseepdua de generalitat, es g pot representar com wigma pointal centre de ca-
pot restringir els valors de les rotacio, (0)i R.(¢) da cara d'un hipercub imaginari. A vegades s'anomena
per tal que pertanyin al rarfg.. 5 )rad i deixar k. (¢) al UT de segon ordre, ja que garanteix que la mitjana i la

rang de valor0..2r]rad. Amb aquesta representad’  oyarianca (els primers dos momentsh preservats per
ha aconseguit desplacardanbal lockfins acos(f) = 0 la transformad.

gue queda fora del rang de valors possibles.

S’han proposat diferents algorismes per a la tria dels
sigma points Farem servir la que originalment es va
desenvolupar: la soluziSimetrica [18]. Aquest algorisme

La variable aledtria N,-dimensionalk amb mitjanax
i matriu de covarianc&, es pot aproximar amb el con-
junt de punts:

IV. L A Unscented Transformation

La Unscented TransformatiofUT) va ser proposada
per Julier i Unhlmann [18], [19]Es un netode per propa- 0

gar els estddtics a traes d’una fund general no lineal.
La UT no es restringeix a assumir que la distrilgudiin- = x4 ( N, > ) peri = N
certesa de les dadées gaussiana. Es defineix de laiseqt 1—wo—" | T
manera: primer, es trien deterristicament un conjunt de ’
xtNe — 5 — (

punts (anomenatsigma pointy que s'espera que capturi
els estatbtics de la distribuéi de les dades. Segon, els ,
punts es propaguen fent servir la fumeio lineal. Final- 17

N, _
Ex> peri=1,..., N,



amb els pesos
0

w” =w
o 1—w®
w' = 2Nw peri=1,..., N,
, 1—;0 4o
witNe — N peri=1,...,N,

on(v/N,2,); éslafilao columnaeésimal de I'arrel de la
matriuN, X, i w’® és el pes associat ambiegksimsigma
point Els pesos han de complir la condidi w® = 1.

—UT
---Tracker

error

4 8 12 16 20

o
®

Fig. 2. Error sistematic en les rotacioRs.

Amb agquest esquema, la mitjana i la covarianca essempre coincidents, excepte per a rotacions al voltant de

poden calcular a partir delsigma pointstransformats
y' = f(x') segons

(19)

-y} {v -5} .

i

Per convend, el primersigma pointx® correspon al
punt situat a la mitjana. El pes’ assignat a aquest punt
controla d’alguna manera la situadlels altres punts. Si
el pesés positiu, la resta de punts tendeixen a allunyar-
se de l'origen, preservant el valor de la covarianca. Al
contrari, si el pegs negatiu el punt es mouen apropant-se
a l'origen [17]. Aquests un mecanisme per ajustar els
moment d’ordre elevat de la distribaci

El redut nombre de punts que cal transformar per ob-

tenir una estimadi de la incertesa associada a cada posa
fa que aquest algorisme sigui susceptible de ser aplicat erf’objectiu se'ls afegeix un sorolt

temps real.

A. Error sistenatic

Tal i com s’ha presentat anteriorment sigma points

la rotacd nul.la. La Fig. 2 mostra I'error del resultat de
calcular la posa d'una rotdzide0 fins 20° al voltant de
I'eix X. Es pot veure que a mesura que la rdiaaig-
menta I'error disminueix. Al mateix temps, dllcul de la
incertesa tambes veu afectada per aquest efecte. Com es
veura més endavant, aixnoés cap limitad en aplicaci-
ons reals.

V. EXPERIMENTS

En aquesta sedties vol avaluar la UT com a@tode
per estimar les covariances resultants d’'aplicar I'akgori
me de alcul de la posa proposat. Al mateix temps, es
vol caracteritzar la incertesa de cada posa per a diferents
moviments. S’han dut a terme diversos experiments de
simulacb en diferents configuracions obtenint una incer-
tesa per simuladide Monte Carlo en cada cas. Aques-
tes incerteses es consideren certes i es comparen amb les
incerteses obtingudes amb la UT. Als punts projectats de
= 0.5pizels. Amb una
simulacb de Monte Carlo es calcula la incertesa de les da-
des d’entrada (vectors de forma) que es progagarb la
UT.

es trien singtricament a cada costat de la mitjana en cadas- A. Recuperad del moviment i incertesa

cuna de les dimensions de la covarianca. Quan la taci
és gaireb nula els dosigma pointgransformats en la di-
mensod de la rotad haurien de tenir signe contrari i estar
centrats al voltant del 0. Reedegut a I'eliminad del sig-

ne presentada a la Seadll, els dossigma pointsenen el
mateix signe, de manera que en aquest cas s’introdueix u
biaix en els alculs de la mitjana i la incertesa de la posa.

L'objectiu és determinar experimentalment el grau d’e-
xactitud que s’assoleix en I'estimécie la posa i la se-
va incertesa per a cada component del moviment de la
camera,és a dir, les translacioris,, T, i T, i les rota-

rﬁ:ionsRI, RyiR..

Els primers dos experiments inclouen translacions pa-

Quan es fa servir la UT, la posa no es calcula amb |aral.leles als eixos( i Y. Amb la configurad de @amera

transformad directa del vector de forma g€irqueés una
estimacd en elssigma pointdransformats. Els dos resul-
tats no tenen per guser coincidents [19]. En el nostre
cas, comparant els dos resultats es pot comprovarague s

IDepenent de com esformada la matritt cal fer servir les files o
les columnes. SC = AAT llavors elssigma pointses formen amb les
files de A. En canvi, sE = AT A elssigma pointses formen amb les
columnes de A.

triada 6000mm entre @mera i objectiu i una diahcia

focal de50mm), una translad lateral de la amera de
250mm fa que la imatge projectada de I'objectiu es des-
placi des del centre fins als extrems de la imatge. Els er-
rors en I'estimad@ de les translacions es presenten a les
Figs. 3(a) i 3(b), i tal i com s’esperavars iguals per
aquestes dues translacions. Cal observar que a mesura que
la camera es va allunyant de la posignicial centrada,



I'error en I'estimacd de la transladi aixi com la corres-
ponent desviadi tipica van augmentant. Aixes degut a
gue les condicions de perspectivibd cada cop es com-
pleixen menys (I'objectiu deixa d’estar centrat a laimage)
Amb tot, I'error maxim que s’assoleigs aproximadament
del0.2%, i la pitjor desviaaob tipicaés del.6%, i per tant,

dueixen canvis majors en termes degps, i per tant es
recuperen millor i amb menor incertesa que les translaci-
onsT, segons l'eixoptic. En canvi, les rotacions segons
I'eix Optic R, provoquen grans deformacions al contorn
de manera que es recuperen molt millor i amb menys in-
certes que les dues altres rotacidtisi R,. Finalment,

podem dir que les translacions laterals es recuperen amlia incertesa estimada amb la &$ en tots els casos molt

forca precish. Tal i com s’ha demostrat anteriorment [1],
el signe d’aquest error dep de la forma de I'objectiu i si
n’hi ha, de 'orientadd de I'eix de rotad.

El tercer experiment involucra translacions sobre I'eix
optic Z: des de la distncia inicial Z, = 5000 la camera
es trasllada fins &@ = 1500, és a dir una translatide
—3500mm. Els errors i els valors de la incertesa es mos-

semblant a la obtinguda per simul@acie Monte Carlo.

B. Covarianca

S’han dut a terme diversos experiments que inclouen
configuracions de lazanera al voltant de la posecinicial

tren a la Fig. 3(c). A mesura que la camera s’acosta ai translacions i rotacions en tots els eixos d’un sistema de

I'objectiu I'error en I'estimadd de la translaéi i la seva
incertesa van dismifint. Aquestés un efecte de projec-

coordenades fixat a I'objectiu que es vol seguir. Ga&reb
tots els resultats han sigut coincidents en no mostrar cap

cid 2. Es pot observar que els errors no estan centrats ecorrelaco entre les components de la posa, i les incerteses

0. Més endavant es padicomprovar que aixés degut
a la correlad existent entrd’, i R, i T, i R, quan les
rotacions én gairelé nules (cones el cas).

calculades amb la UT i les obtingudes per simuatde
Monte Carlo §n sempre coincidents, excepte per a rota-
cionsR, i R, properes a la rotaginul.la, tal i com ja s’ha

Els propers tres experiments inclouen rotacions de lapresentat a la Se@iV-A. Seguidament es presenten els

camera al voltant de I'objectiu. En els dos primers, la
camera es rota al voltant dels eixdsi Y d'un sistema

dos casos especials.

La Fig. 4(a) correspon a un experiment sense movi-

de coordenades centrat a l'objecte. Les Figs. 3(d) i 3(6) ment, on s'afegeix soroll a les projeccions del contorn.
mostren els resultats obtinguts. Tal i com s’esperava, €lscgm es pot observar les components de la fosa T
z

resultats dels dos experimentmsmolt similars. Cal re-
cordar que es fa servir la representegiternativa presen-
tada a la Secailll, i consedientment els valor&, i R,
estan restringits. Tal i com es mostra a la SBt¢A totes
les rotacions s’estimen amb el mateix signe dantrodu-
dueix un biax quan les rotacionérspetites’. Aquestes

estan correlacionades. Quan la robaRi, es sobreestima,
la projeccd de I'objectiu a la imatge hauria de tenir mida
menor a la que realmeré.tPer compensa-ho I'algorisme
subestima la translakil’, apropant la amera a I'objec-
tiu. El mateix raonamenrks aplicable a les components
R, i T,. Amesura que el valor de la rotacva creixent

rotacions petites produeixen deformacions molt suaus al|5 correlach entre variables continua existint peel seu
contorn, i coherentment la incertesa calculada en aqueskfactees menor. Com es pot observar a la Fig. 4(b) (que

casés gran. A mesura que la rota@s va incrementant,
la defomadd del contorn va creixent i I'error en I'esti-
macb de la rotacio aikcom la incertesa associada van
disminunt.

El darrer experiment d’aquesta sdxaiclou rotacions
de la @amera al voltant de I'ei¥Z. Tal i com s’esperava

correspon a un experiment amb una rdad® 10°) quan
el valor de la rotad és prou gran la transldtes recupera
sense biaix al voltant dél* .

A la Fig. 4(c) es pot veure el segon efecte que es vol
presentar: quan es produeix una rabade la @mera se-

aquesta component es recupera de manera fiable ja qugons I'eix X es computa una petita translaen 'eix ",

els errors calculats (Fig. 3(f)pa negligibles i la incertesa
és molt petita.

Els experiments presentatdnscongruents amb la in-
tuicio: les translacions laterals, i T, de la @mera pro-

2La resolucd en miimetres corresponent a urixpl degn de la
distancia de I'objecte a lazgnera. Quan I'objectiés proper a laamera
petites variacions es poden captacifment. En canvi, quan la désicia
és gran calen movimentsas grans per a g@ula émera pugui detectar-
los.

3A nivell practic abd no suposa cap limita@ija que, tal i com s’ha
vist anteriorment a [1] a la sedctd’experiments reals, el soroll present
a la fase de captazide la imatge i seguiment emmascara aquestes pe-
tites rotacions i I'algorisme nés capag de recuperar rotacions menors
d’aproximadament0°.

S’explica observant el prés de projecé de la @émera
de perspectiva&bil. Quan la amera es rota, alguns punts
3D de I'objectiu queden &s propers a laagnera que d'al-
tres. Els punts i@s llunyans es projecten lleugerament
més aprop del centréptic que els ras propers i con-
sedientment es computa una petita tranglam I'eix Y.

De la mateixa manera, si la rotad@s entorn de I'eix’,
llavors la translad@ computadds al llarg de I'eixX.

4Aquesta correlaéi explica la subestimatide la componerif, pre-
sentada a la Fig. 3(c), provocada per la sobreestimee es fa de les
rotacionsR, i R, quan aqueste®s petites.
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Fig. 3. Mitjana de I'error (nies centrals) i la incertesar (linies superiors i inferiors) per a moviments purs en cadascun deks eixo
coordinats (expressats en miktres les translacions i graus les rotacions). lréed lides corresponen als valors obtinguts amb
UT i les linies discontinues a la simulécile Monte Carlo. Els errors per a les translacidns 7, son equivalents, menors quan
s’esh centrat i creixents a mesura que no s’haedtes translacion®, es recuperen molt pitjor (tot i que milloren a mesura que
s’aproximen camera i objectiu). Quan les rotacidtisi R, son petites, els errors i les incertesés grans perque la deformaci
del contorn a la imatgées molt petita, péra mesura que van creixer@rsmenys significantives. L'error i la incertesa a les rotacions
R és negligible.

zQ zQ yo
15 16 16
14 14
10 ) . 12 . . 12 :
\ 10, 10 .
s 5 \ & Q & @
8 . 8 >
0 6 6
4 4
o —100 50 0 50 100 %0 0 50 65 0 05
z z y
(@) (b) ()

Fig. 4. Representatide les submatriu&r2 de covarianga. Els resultats per a la simuats Monte Carlo es mostren amb punts verds
per a les projeccions dels punts, un punt vermell per a la mitjana i una elipsontinua per a la incertesa; els resultats de la UT
amb creuetes per adégma points una elipse 8lida per a la incertesa.

VI. CONCLUSIONS ZY X, ja que es pot restringir el rang de valors, i les ro-
tacions en aquest ran@rs continues. Air introdueix un
Per a I'estudi estdstic de la propagaside I'error s-  biaix, que s’ha vist que es pot detectar comparant el valor

han presentat dos&todes: simulaéide Monte Carloila  de la posa de la mitja detsgma pointsamb el valor de la
Unscented TransformatiorEl primer, queés lent, es fa  posa resultant de transformar el vector de formao@s

servir per avaluar el segon @s @apid. La rapideséas fac- a la conciéncia entre la posa calculada amb UT, i la posa
tor important, ja que I'algorisme ha de respondre en tempscalculada amb la transformacilel vector de forma (que
real per poder-se aplicar a la (ica. no pateix del biaix esmentat)dgcamenis possible esti-

, . i . . .. mar correctament rotacions petites sense biaix.
S’ha vist queés possible fer servir una representaci



Les translacions en els eixd§i Y es recuperen amb  [g]
un error molt petit, i tant I'error com la varian¢a augmen- ]
ten a mesura que la projeddiel contorn a laamera dei-
xa d’estar centrat. Pel que fa a la transbeen I'eix Z, es [10]
recupera pitjor, i la seva varianca ta@#s nés gran. S’ha (1]
observat que I'error de recuperadila varianca disminui-

Xen a mesura que laamera s'acosta a I'objectiu. [12]

D’altra banda, les rotacions en els eix@si Y es re-
cuperen amb un error considerable, sobretot quan les roy; g
tacions §n petites, pdr a mesura que es va rotant I'error
i la incertesa decreixen. A @s, hi ha un eshiaixament
del valor de la rotad per valors al voltant dé degut a
la representadide les rotacions, que va desapareixent a

(14]

mesura que el valor de la rotadireix. Contariament, la  [19]
rotacb al voltant de I'eixZ es recupera amb molta preci- [16]
si6 i amb una varianca molt petita.

S’ha vist que lanica correlad existent es troba entre  [17]
les rotacionsRk,, i R, ila translacd T,. Es pot observar
qgue, quan no hi ha rotazii els valors de les rotacions
R, i R, estan sobrestimats, el valor @igest subestimat (18]
(veure la Fig. 4). En canvi, quaR, i R, son estimades
amb nes precig, T, tamke.

S’ha observat que una rotadk, provoca una lleugera 19
translacd enT,,, petd com s’ha exposat, aixno es pro- [20]
ducte d’'una correlabisinb de 'assumpd del model de
perspectiva dbil. 21]

Amb el desenvolupament portat a terme i els experi-
ments que s’han realitzat ha quedat provaté&mpossible
calcular la covarianca de cada posa amb UT. Els resultatd??]
obtinguts s’aproximen molt als esperats per una simailaci
de Monte Carlo. Finalment, UT compleix amb els requi- [23]
sits de temps de dedbmput imposats (ja que ndm cal

transformar 13%igma point} i per tantés possible utilit- [24]

zar aquest rtode en robots i aplicacions reals.

[25]
REFERENCIES

[1] M. Alberich-Carramfiana, G. Aleng, J. Andrade-Cetto, [26]
E. Martnez, and C. Torras. Affine epipolar direction from
two views of a planar contour. Technical Report IRI-DT-2WH [27]
Institute of Robotics (IRI), 2005.

[2] G.Alenya,J. Escoda, A.B.Mdriez, and C. Torras. Using laser and 28]
vision to locate a robot in an industrial environment: A picait
experience. IfProc. IEEE Int. Conf. Robot. Automapages 3539— [29]
3544, Barcelona, Apr. 2005.

[3] G. Alenya, E. Martnez, and C. Torras. Fusing visual and inertial
sensing to recover robot egomotiodournal of Robotic Systems [30]
21:23-32, 2004.

[4] A.Blake and M. Isard Active contours Springer, 1998.

[5] M. Brooks, W. Chojnacki, D. Gawley, and A. van den Hengel. [31]
What value covariance information in estimating vision parame-
ters? Ininternational Conference on Computer Visjgages 302— [32]
308, 2001.

[6] W. Chojnacki, M. J. Brooks, A. van den Hengel, and D. Gawle
On the fitting of surfaces to data with covariancéEEE Trans. 33]
Pattern Anal. Machine Intell22(11):1294-1303, 2000.

[7] J.C. Clarke. Modelling uncertainty: A primer. Techni¢a¢port [34]

2161/98, University of Oxford. Dept. Engineering scient@98.

A. Criminisi. Accurate visual metrology from single and multiple
uncalibrated imagesSpringer, 2001.

A. Davidson. Mobile robot navigation using active visiorPhD
thesis, University of Oxford, 1999.

A.Doucet, N. de Freitas, and N. Gordon, edit@equential Monte
Carlo methods in practiceSpringer, 2001.

T. Drummond and R. Cipolla. Application of lie algebras/isual
servoing.Int. J. Comput. Vision37(1):21-41, 2000.

M. Fischler and R. Bolles. Random sample consensus: &diam
for model fitting with applications to image analysis and auttatda
cartographyComm. ACM24:381-385, 1981.

J. Foley, A. van Dam, S. Feiner, and F. Hugh€amputer Grap-
hics. Principles and Practice Addison-Wesley Publishing Com-
pany, 1996.

N. Gongalves and H. Afgo. Analysis and comparison of two
methods for the estimation of 3d motion paramet&wsbotics and
Autonomous System#5(1):23-50, 2003.

R. Hartley and A. ZissermaMultiple View Geometry in Computer
Vision Cambridge University Press, 2 edition, 2004.

R. I. Hartley. In defense of the eight-point algorithtREE Trans.
Pattern Anal. Machine Intell19(6):580-593, June 1997.

S. Julier, J. Uhlmann, and H. F. Durrant-Whyte. A new metfood
the nonlinear transformation of means and covariances imsfilte
and estimatordEEE Trans. Automat. Conf#5(3):477-482, Mar.
2000.

S. J. Julier and J. K. Uhlmann. A new extension of the Kalman
filter to nonlinear systems. In I. Kadar, editétoc. 11th SPIE
Int. Sym. Aerospace/Defense Sensing, Simulation, Cgnpajes
182-193, Orlando, Apr. 1997. SPIE.

S. J. Julier and J. K. Uhlmann. Unscented filtering andinear
estimation.Proc. |IEEE 92(3):401-422, Mar. 2004.

K. Kanatani. Uncertainty modeling and model selectionde-
ometric inference. IEEE Trans. Pattern Anal. Machine Intell.
26(10):1307—- 1319, 2004.

Y. Kanazawa and K. Kanatani. Do we really have to consode
variance matrices for image features? Hroc. IEEE Int. Conf.
Comput. Visionpages 301-306, Vancouver, BC, Canada, 2001.
Y. Liu, T.S. Huang, and O.D. Faugeras. Determinationarhe-
ra location from 2d to 3d lines and point correspondendE&E
Trans. Pattern Anal. Machine Intell12(1):28-37, 1990.

H.C. Longuet-Higgins. A computer program for reconstiing a
scene from two projectiondNature 293(11):133-135, 1981.

E. Martinez. Recovery of 3D structure and motion from the defor-
mation of an active contour in a sequence of monocular images
PhD thesis, Universitat Paoditnica de Catalunya, 2000.

D. D. Morris, K. Kanatani, and T. Kanade. Uncertainty ratig
for optimal structure from motion. IWVision Algorithms Theory
and Practice Springer LNCS, September 1999.

T. Papadopoulo and I. A. Loukakis. Estimating the jaeolnf the
svd: theory and applications. Technical Report RR-396 RIAN
2000.

W. RossmannLie groups: an introduction through linear groups
Oxford University Press, 2002.

L. Sciavicco and B. SicilianaModeling and Control of Robot Ma-
nipulators Springer-Verlag, London, 2000.

S. Se, D. Lowe, and J. Little. Mobile robot localizatiand map-
ping with uncertainty using scale-invariant visual landksarnt.

J. Robot. Res21(8):735-758, Aug. 2002.

J. R. Taylor. An Introduction to Error Analysis The Study of Un-
certainties in Physical Measurementsniversity Science Books,
second edition edition, 1997.

P. Torr and D. Murray. Outlier detection and motion segtaton.
Sensor Fusion VI, SPIR2059:432-443, 1993.

P.H.S. Torr. Bayesian model estimation and selectiorefopo-
lar geometry and generic manifold fittingnt. J. Comput. Vision
50(1):35 - 61, 2002.

J. Weng, T. S. Huang, and N. Ahujdotion and structure from
image sequences$pringer-Verlag, 1993.

Z. Zhang. Determining the epipolar geometry and its utabety:
areview.Int. J. Comput. Vision27(2):161-195, 1998.



