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Este capitulo explica como se adapta a interiores un algoritmo disefiado
para segmentar el suelo navegable del entorno y ademds, gracias a la fu-
sion de sensores, es capaz de superar las limitaciones de los sensores de
medida empleados. Para ello se utilizard una cdmara RGB-D de bajo coste
y se analizardn todos los inconvenientes encontrados tanto por su aplica-
cidn a interiores como por limitaciones de hardware. Ademads se proponen
soluciones para aliviar en parte dichos problemas con resultados satisfacto-
rios.

1 Introduccion

Actualmente existen dos vertientes diferentes para abordar tareas tales
como el modelado del entorno. Tradicionalmente solo existia la opcion de
utilizar sensores ldser, pero de forma reciente estdn apareciendo unos nue-
vos modelos de cdmara basados en la tecnologia RGB-D. Estas ultimas
camaras cuentan con el aliciente de un precio bajo y un balance excelente
entre posibilidades y precio. Por su parte, los sensores ldser incrementan
notablemente el coste del proyecto, aportando una mayor precisién que en
muchos casos no resulta necesaria. Por tanto, actualmente la decision de
una tecnologia u otra reside principalmente en las necesidades y el presu-
puesto del proyecto.
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2 Trabajo previo

En el 2005, el Departamento de Defensa norteamericano organizé un
concurso llamado DARPA Grand Challenge que consistia en llevar de
forma auténoma un vehiculo de un punto de Estados Unidos a otro sin
ningtn tipo de aporte humano. La Universidad de Stanford gand dicho
concurso gracias a que su algoritmo de segmentacion de suelos transitables
permitia a su vehiculo moverse a una velocidad mayor que los demds par-
ticipantes (Dahlkamp, 2006).

En dicha tarea utilizaron dos clases de sensores, uno compuesto por sen-
sores ldser capaces de detectar la presencia de obstdculos en el trayecto, y
otro compuesto por una cimara RGB. Debido a la velocidad alcanzada por
el vehiculo, el rango de trabajo de los sensores ldser era escaso para ser
funcional, por lo que optaron por combinarlo con una cdmara RGB. La
forma de lograr que dicha combinacién fuese satisfactoria diseflaron un al-
goritmo basado en el color. Para ello realizaron una suposicién, en la cual
asumian que si un suelo transitable segin el sensor poseia cierto color, si el
que se encontraba inmediatamente después mantenia el color se considera-
ba una extension del suelo anterior.

En todos los pasos anteriores se extraian los pardmetros de color de la
zona transitable y mediante distintos métodos de ajuste reducian el conjun-
to de datos a funciones estadisticas gaussianas. Tras eso, utilizaban un
método estadistico para comprobar si el espacio de color del resto de la
imagen captada por la cdimara RGB era muy similar al de la funcién gaus-
siana, validando asi el terreno. Como ejemplo, en la figura 1 se muestra un
camino aleatorio el rango abarcado por los sensores ldser lo delimitan las
lineas azules.

|

(a) Imagen inicial. (b) Seccién detectada por los sensores

Fig. 1. Funcionamiento del algoritmo. Imédgenes extraidas de (Dahlkamp,
2006).
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Tras el proceso de validacion del terreno, el resultado se corresponde a
la figura 2, siendo la zona blanca la considerada como transitable por el
vehiculo.

Fig. 2. Resultado del algoritmo. Imdgenes extraidas de (Dahlkamp, 2006).

Para lograr, ademds, una mayor fiabilidad en el resultado se agregaron
sistemas de aprendizaje y actualizacion de gaussianas.

3 Algoritmo de segmentacion y aprendizaje de suelos
transitables

En este algoritmo se utilizard una cdmara RGB-D de bajo coste. Estas
cdmaras estdn compuestas por una cimara RGB y un conjunto de sensores
de profundidad capaces de medir distancias. Aunque dichos sensores son
suficientes para detectar la geometria del entorno dentro de su rango, éste
es de aproximadamente 5 metros, que puede resultar escaso dependiendo
de la aplicacion. En el caso de un pasillo, la salida proporcionada por una
camara RGB-D se corresponde a la figura 3.
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(a) Nube de puntos original (b) Nube de puntos sobre imagen
RGB

Fig. 3. Ejemplo de imagen tomada en una cdmara RGB-D.

Como se puede ver, el rango de la imagen extraida por la cdimara RGB
es mucho mds lejano que el obtenido por los sensores. Por tanto, una parte
importante de este algoritmo consiste en paliar dicha limitacién, ademds de
otros problemas como la presencia de brillos u otros derivados de la ilumi-
nacion artificial, similitud de colores, etc. Nuestra contribucion tratara de
solucionar todos estos problemas modificando lo menos posible el algo-
ritmo inicial.

El algoritmo empleado estd basado en el aprendizaje de los pardmetros
de color del suelo segmentado con informacién RGB-D. La estimacion del
resto de suelo navegable se basa en que dicho suelo mantiene las propie-
dades de color. Asi, el algoritmo es capaz de estimar el mapa del entorno
en aquellas zonas que estan fuera del rango de los sensores de distancia.

3.1 Secciones que componen el algoritmo

Al comienzo del algoritmo, se trabaja directamente con la nube de pun-
tos obtenida de los sensores de la cdmara RGB-D, pues es la mejor base
para extraer la informacién del entorno al ser una representacion tridimen-
sional. Debido a que la informacién que interesa en este caso es estricta-
mente la del suelo, el primer paso consiste en seccionar la nube para Uni-
camente trabajar con el suelo.

Una vez determinada la zona de la nube que se considera suelo, es pre-
ciso traspasar la informacién de la nube de puntos a pixeles, para asi poder
relacionarlo con la imagen RGB. Posteriormente, se procede a extraer los
pardmetros de color de los puntos de la nube pertenecientes al suelo. Debi-
do a que es un flujo muy grande de datos, se procederd a agrupar los datos
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utilizando una técnica de clustering y posteriormente transformar esa in-
formacién en pardmetros de una funcidn de distribucién probabilistica de
tipo gaussiana de tres dimensiones, para facilitar los cdlculos posteriores.

Con toda esta informacién guardada se comienza a trabajar con la ima-
gen extraida de la cdmara RGB. Para ello se utiliza la transformacién des-
de puntos de una nube a pixeles realizada anteriormente y se extraen los
pardmetros de color de la imagen RGB.

Para conocer cudles de esos pixeles pertenecen al suelo transitable se
comparan sus pardmetros de color con cada gaussiana. Si son pardmetros
cercanos se considera una extension de suelo que no alcanza a detectar el
sensor de la cdmara RGB-D, en caso contrario se discrimina y se considera
obstdculo.

Debido a que es un algoritmo preparado para ser ejecutado en bucle, se
han implementado técnicas de aprendizaje para evitar la saturacion del sis-
tema almacenando pardmetros gaussianos muy similares.

3.2 Filtrado

Se comenzard el algoritmo con un proceso de filtrado. El filtrado consis-
te en la eliminacién de un exceso de datos, tratando de suprimir la infor-
macién superficial para mantener la caracteristica. Asi se consigue un au-
mento de velocidad en el procesado de informacién. Para ello, se hard uso
de un filtro de tipo voxel grid.

El filtro voxel grid genera una rejilla de cubos de tamafio idéntico en la
nube de puntos. Todos los puntos que pertenecen a un mismo cubo (voxel)
son sustituidos por su centroide. Al finalizar, la nube filtrada mantiene la
forma original, con un nimero menor de puntos y una densidad mds uni-
forme.

La disminucién de puntos depende integramente del tamafio del cubo,
reduciéndose considerablemente a medida que el tamafo del cubo aumen-
ta. Por contra, al disminuir el nimero de punto se aumenta el riesgo a per-
der elementos caracteristicos, por lo que de forma empirica fue necesario
encontrar un punto medio entre ligereza y fidelidad con el original. El re-
sultado obtenido se muestra en la figura 4.
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(a) Nube original (b) Nube filtrada con voxel =0.03

Fig. 4. Filtrado de la nube de entrada.

3.3 Segmentado de la nube de puntos

El segundo paso del algoritmo se corresponde con la segmentacion de la
nube en los distintos planos que lo conforman. Para realizar este ajuste de
planos, se hard uso del algoritmo RANSAC (Fischler, 1981), abreviacién
de RANdom SAmple Consensus. Es un método que, de forma iterativa,
ajusta los pardmetros que definen a un plano que abarque el mayor nimero
de puntos. Para minimizar los errores, RANSAC también evalda la distan-
cia entre los puntos, discriminando los puntos que superen un limite de dis-
tancia.

Matemadticamente, un plano se puede definir como en (1):

ax+by+cz+d=0 (D

Tras obtener los coeficientes (a, b, c y d), el programa los analiza para
determinar su posicién. Geométricamente, consideramos que la posiciéon
de la cdmara es paralela al suelo en su eje z y perpendicular en su eje y.
Con respecto a la referencia de la cdmara, si el valor absoluto del coefi-
ciente a del plano se encuentra comprendido entre 0.9 y 1, la situacién del
plano se considera vertical. Por ese motivo, las dos posibilidades que exis-
ten es que sea algo relacionado con la pared derecha, o con la pared iz-
quierda. Por contra, si es el coeficiente b el que se encuentra entre 09 y 1,
el plano es considerado horizontal, dejdndonos como posibilidades que se
encuentre relacionado con el suelo o con el techo.

Aunque se pueda conocer si el plano es vertical u horizontal, es necesa-
rio determinar en qué posicidn exacta se encuentra. Para ello, se analiza el
coeficiente d del plano. Si se ha determinado que el plano es vertical y di-
cho coeficiente tiene un valor positivo, estd situado a la derecha, mientras
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que si es negativo, lo hace a la izquierda. En los planos horizontales, un
coeficiente d positivo indica techo, y uno negativo suelo. La segmentacion
da como resultado lo mostrado en la figura 5 y la tabla 1.

Fig. 5. Ejemplo de nube segmentada.

Tabla 1. Pardmetros de los planos de la nube segmentada.

a b C d
Pared derecha 0.990 0.995 0.124 1.134
Pared izquierda 0.995 -0.030 0.093 -1.204
Techo -0.047 0.999 0.025 0.920
Suelo -0.044 -0.999 -0.001 -1.954

3.3.1 Pixeles pertenecientes al plano del suelo

Una vez calculados los coeficientes de los planos de las superficies, es
necesario conocer la ubicacion en pixel del suelo. Para ello se parte de la
nube original, que se encuentra ordenada, y de los coeficientes del plano
que devuelve la segmentacion de planos. Con todo eso, es posible conocer
de una forma aproximada que pixeles pertenecen al suelo. La forma de lo-
grarlo es utilizando la distancia punto a plano, estableciendo una distancia
méxima a la que puede estar un punto para ser considerado suelo. De di-

chos puntos, ademds, se obtiene la informacién RGB. El resultado es el ob-
tenido en la figura 6.
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(a) Nube correspondiente (b) Nube sobre la imagen RGB.
al suelo

Fig. 6. Ejemplo de pixeles pertenecientes al suelo.

3.4 Analisis de los parametros de color

En el algoritmo inicial (Dahlkamp, 2006) los calculos para comparar los
pardmetros de color son simplificados gracias a su modelado como funcio-
nes de distribucién gaussianas. Por tanto, se requiere previamente realizar
agrupaciones de los datos de color mediante algiin método de clustering.

Dentro de la variedad de los algoritmos de clustering, se ha comprobado
en situaciones similares que el algoritmo que recibe el nombre de k-means
o k-medias (Kanungo, 2002) es adecuado para la aplicacién propuesta. En
este tipo de algoritmo, se parte de un nimero k de agrupaciones cuyo fin
es etiquetar todos los datos en cada una de las agrupaciones.

Una vez se han obtenido las agrupaciones, es cuando se obtienen los pa-
rametros de las gaussianas. Una distribucién gaussiana puede definirse
utilizando su media y su varianza. Para calcular su media, u,y su varian-

za, 07, la férmulas aplicadas son (2) y (3):

M=%Sxi @)
i=1

n—oo

LIS
o =lim— ) (x, - x) 3)

El resultado del clustering corresponde a la figura 7 y la tabla 2.
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nube del suelo con k=3

Fig. 7. Ejemplo de clustering.

(a) Clustering sobre la (b) Imagen RGB original.

Tabla 2. Resultado numérico del clustering.

R G B

Media 1 122.773 109.447 122.984
Varianza 1 249.702 278.566 266.490

Masa 1 303

Media 2 81.911 62.066 62.467
Varianza 2 30.2974 31.2947 77.3858

Masa 2 3221

Media 3 94.288 78.184 85.672
Varianza 3 35.310 30.985 60.284

Masa 3 309

3.4.1 Aprendizaje de gaussianas

En este paso se realizard el aprendizaje de gaussianas. A nivel concep-
tual, se puede hablar de que el sistema aprende terrenos. Con la informa-
cion tridimensional de la cdmara se logra un conocimiento del terreno casi
total, pero su rango es demasiado corto como para depender tinicamente de
ello. Por eso también se realiza el andlisis del color. Debido a las pequeias
variaciones que existen en los colores que componen el terreno (el mds
minimo brillo o la mis pequefia sombra lo alteran), es practicamente impo-
sible que dos procesos de agrupaciones generen los mismos pardmetros

gaussianos de forma exacta.
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Para cada nuevo frame, se analiza el suelo y se calculan sus gaussianas
de color, (u,,2;), siendo u el vector de medias y 2 la matriz de cova-
rianzas. Dichas gaussianas son comparadas con las aprendidas hasta el
momento ( 4, ,2,) mediante una variacién de la distancia de Mahalanobis
(Penny, 1996) segtin la expresién (4).

(u, —‘u,T)T(EL +ZT)_1(A“L -u)=<d 4)

La funcién del pardmetro ‘d’ es delimitar el nivel de similitud aceptable
entre dos gaussianas, pudiendo variar el valor mdximo en funcién de la
precision buscada. En caso de cumplirse dicha expresion, se actualizardn
los pardmetros de la gaussiana aprendidos, siguiendo (5), (6) y (7):

m +m
, LM rHr (5)
mL + mT

s < m; 2, + mp2, ©)
L
m, +my

m, < m, +m, (7

Como se puede apreciar, la actualizaciéon depende de la masa, es decir,
el nimero de puntos, logrando asi que cuanto mayor sea la masa, menos
varie la gaussiana aprendida.

En caso de no cumplir la igualdad, se realizaria otra operaciéon. Para
descartar gaussianas causadas por casos aislados o situaciones muy concre-
tas, como un exceso de luz en una zona pequefia, se evalia su masa. Si es
superior al 30% de la masa de la gaussiana superior, se aprenderia una
gaussiana nueva. El niimero maximo de gaussianas aprendidas se determi-
na al principio del programa. En caso de que se haya llenado el vector, se
compara la masa de la nueva gaussiana que se quiere aprender, y en caso
de ser mayor que la gaussiana aprendida con menos puntos se eliminara
dicha gaussiana para aprender la nueva. Asi se evita mantener como gaus-
siana aprendida elementos que aparecen en momentos circunstanciales.

3.5 Region de interés

En esta seccidn se van a analizar los pasos necesarios para poder hallar
la region de interés de la nube, entendiendo como regién de interés toda la
zona que pertenece al suelo. El cdlculo de una regién de interés es necesa-
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rio para poder separar los pixeles de la imagen RGB que pueden pertenecer
al suelo de los que es imposible que formen parte de dicho suelo.

A nivel conceptual, este paso es muy sencillo. En este punto tenemos los
coeficientes que definen el plano que contiene al suelo, pero en tres dimen-
siones, por lo que el rango de esta informacion estd limitado. Se comienza
definiendo la recta interseccidn entre el plano del suelo y los dos de las pa-
redes, dando como resultado dos rectas. Una vez con las rectas, se han de
proyectar en la imagen RGB bidimensional. El resultado se muestra en la
figura 8.

Fig. 8. Ejemplo de regién de interés.

3.6 Etiquetado del suelo

En este momento es donde se engloba todo lo realizado anteriormente
para poder ampliar el rango de la cdmara. Anteriormente, junto a la regién
de interés, se han etiquetados qué pixeles se encuentran dentro del drea que
delimitan las dos rectas interseccion que forman los planos de las paredes
con el suelo y se han extraido sus pardmetros de color.

Para poder conocer si un punto de color se engloba dentro de una distri-
bucién gaussiana, es necesario calcular la distancia a la que se encuentra
de la distribucion, y para ello, en estadistica multivariante lo mds 6ptimo
es usar la distancia de Mahalanobis. Esta distancia proporciona los para-
metros mds optimos debido a que no tiene en cuenta solo el valor medio,
sino la matriz de covarianzas.

La férmula para conocer la distancia de Mahalanobis se corresponde a

(8).
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M(x) =+/(x - ) = (x - y) )

siendo M la distancia a la que se encuentra y tendiendo a 0 cuanto mds
cerca se encuentre de la distribucién gaussiana. Una vez calculado se ob-
tiene lo mostrado en la figura 9.

F;g -9-.;Eje.1;11;1c‘)- de etiqh—ét;dé del salo‘cc;n i\';[(x)=2.7.

3.7 Generacién de mapa

En este ultimo paso se genera un mapa vista de pdjaro del terreno, cono-
ciendo las distancias reales a las que se encuentra cada pixel catalogado
como transitable.

Para ello se partié del modelo pinhole. Conociendo los pardmetros de
calibracién de la lente y la distancia focal nos era posible conocer cudl era
la distancia real de cada punto. El punto negativo que se encontrd para este
método fue la gran pérdida de precisién a medida que aumentaba la distan-
cia. Si bien en distancias cortas su error era muy pequeflo, en distancias
largas aumentaba de forma considerable, errando las distancias en mds de
20 metros en los puntos mds alejados.

Como alternativa, se propone un modelo basado en la relacion de la dis-
tancia real entre el punto y la cdmara y el pixel correspondiente en el que
aparece en la imagen RGB. Cada punto etiquetado como suelo es situado
dentro del tridngulo definido por la regién de interés obtenida en la seccién
3.5, segtn figura 10.
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Fig. 10. Ejemplo de tridngulos.
Como se puede ver, a medida que el punto a evaluar se encuentra mds
lejos, el drea disminuye, por lo que podriamos establecer la siguiente rela-

cién de (9):

dist «

®)
area

Matemadticamente, esta ecuacién lleva a inexactitudes en puntos lejanos,
ya que dichos puntos tendrdn un drea nula, haciendo que la relacién tienda
a infinito. Dicho error se tendra que tener en cuenta en el futuro. Se realiza
un proceso de ajuste de una curva que relacione la distancia en pixeles con
la real (figura 11), acorde a la expresion (9), ya que dicha relacién puede
ser extraida del suelo navegable segmentado inicialmente. Los pardmetros
de ajuste se corresponden a (10), y el resultado se corresponde a la figura
12.

f(x)=—7— (10)
X
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T

Rational_fit

. means vs. pix

380 400 420 440 460
Fig. 11. Ejemplo de curva de ajuste de pardmetros.

Fig. 12. Ejemplo de mapa generado.

Pese a que intuitivamente se esperan contornos mds definidos, la lente
de la cdmara realiza una proyeccién con forma de tetraedro, lo cual provo-
ca que los elementos parezcan deformados. Con ello se ha pasado de 5 me-
tros de rango a 30, logrando asi un aumento del rango en un 600%, dando
por finalizado el algoritmo.

4 Resultados experimentales

Trabajar en el sistema dindmico conlleva varios problemas. El primero
viene derivado de la utilizacién de iluminacién artificial en el interior. La
iluminacién artificial tiene un funcionamiento de 50Hz, por lo que la luz
no es constante. Aunque eso es practicamente inapreciable para el ojo
humano, cabe la posibilidad de que la iluminacién de distintos frames cap-
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tados sea muy distinta. Eso causa problemas en el etiquetado, ya que un
frame oscuro tras varios claros hace que las gaussianas aprendidas sean di-
ferentes a la nueva y empeore el funcionamiento general. Por tanto, la ilu-
minacion natural es mds recomendable si se busca un funcionamiento me-
jor.

Por otro lado, los suelos brillantes generan multitud de brillos que pue-
den provocar a su vez problemas en el etiquetado de suelo, como se vera
en las pruebas siguientes. Estos problemas surgen especialmente si no hay
brillos en el rango de la cdmara, pero si en el de la cdmara RGB, ya que
una vez que se aprenda una gaussiana que represente los brillos el error ce-
sard.

La actualizaciéon de gaussianas inicialmente fue causa de errores, por
dos motivos que iban de la mano. Primero, la condicién utilizada para
determinar si dos gaussianas eran iguales resulté ser excesivamente
permisiva. Eso hacia que al actualizar la gaussiana acabase resultando una
gaussiana tan dispersa que abarcase todas las demds. Por tanto, de forma
empirica se ajustd la condicion para actualizar, y se tom¢ la decisién de sa-
turar la gaussiana una vez llegada a una masa de 5000 puntos, impidiendo
asf su crecimiento excesivo.

Finalmente, la distancia de Mahalanobis es preciso actualizarla en fun-
cion del terreno para su correcto funcionamiento. En las pruebas posterio-
res se podrd comprobar como una distancia de Mahalanobis que resulta ap-
ta en un caso no lo era para otro tipo de suelo.

El algoritmo ha sido programado en el lenguaje C++ utilizando las li-
brerias PCL (Rusu, 2011) y OpenCV (Baggio, 2012) para facilitar el tra-
tamiento tanto de la nube de puntos obtenida por la cimara RGB-D como
el de la imagen RGB. Para la generacién del mapa se ha utilizado la
herramienta matemadtica Matlab.

4.1 Pruebas en distintos pasillos

Una consideracién muy importante corresponde a la distancia de Ma-
halanobis. Por problemas relacionados con el espacio de color RGB, una
distancia correcta en un lugar no tiene por qué ser védlido para otro. Como
ejemplo, se mostrard el resultado de la distancia de Mahalanobis calculada
como correcta en la fase estdtica y el resultado con la distancia mas ade-
cuada en este caso. Se obtiene como resultado la figura 13.
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(a) Resultado con M(x)=2.7 (b) Resultado con M(x)=2
Fig. 13. Ejemplo de segmentacién en otro suelo.
En este caso es posible apreciar como evita tanto los objetos que se en-
cuentran en medio como los brillos producidos por la luz y los reflejos. Si

de esta informacidn se genera el mapa de vista de pdjaro, el resultado es la
figura 14.

Fig. 14. Mapa de vista de pdjaro del pasillo.

Usando la misma distancia de Mahalanobis en otro pasillo aparece un
resultado similar, por lo que se mostrard tanto el resultado con la distancia
anterior como con la correcta. El resultado se corresponde a la figura 15.



ESTIMACION DE SUELOS NAVEGABLES PARA INTERIORES 17

a) Reulo o (b) Resultado canx)
Fig. 15. Ejemplo de segmentacién en suelo con mucho brillo.

Un resultado mucho mejor, que ademds evita los objetos que aparecen
en medio. Por tanto, la eleccién correcta de una distancia de Mahalanobis
es imprescindible al cambiar de superficie, que se debe ajustar de un modo
experimental.

5 Conclusiones y trabajo futuro

Aunque el algoritmo original demostrdé ser muy potente, su aplicacion a
entornos de interior genera numerosas limitaciones.

Por un lado, la cdmara solo funciona en interiores. Debido a la tecnolog-
fa basada en infrarrojos, su uso en exteriores es limitado o casi nulo debido
a las interferencias de la luz solar. Ademas, en interiores con iluminacién
artificial surge otra limitacion, y es la frecuencia a la que funciona la luz
artificial. Al funcionar a 50Hz, pese a que es un caso que no suele ocurrir,
se puede captar un frame en el que todo esté muy oscuro debido a que se
ha capturado la parte nula de la onda. Mediante el uso de otros espacios de
color como el HSV o LAB, este problema puede ser paliado en parte.

El rango de actuacién de los sensores de la cdmara es una limitacién in-
trinseca que se ha aliviado para zonas concretas (como el suelo).

Como trabajo futuro se propone el estudio de una versién paralelizada
de este algoritmo para acelerar la tasa de refresco.

Otra limitacién que se encuentra es su uso exclusivo en pasillos. Es un
codigo que solo trabaja en terrenos ideales, necesitando superficies relati-
vamente lisas, y sobre todo, la localizacién de pared derecha, izquierda y
suelo para poder funcionar correctamente. En el algoritmo inicial, las ca-
rreteras se distinguen muy bien del resto del terreno. Sin embargo en inte-
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riores es muy frecuente disponer de suelos y paredes de colores muy simi-
lares.
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