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Resumen

Los robots autéonomos deben ser competentes en
tareas de localizacion y creacion de mapas. Una de
las posibles soluciones para estos problemas es em-
plear descriptores de apariencia global que obtie-
nen un unico vector que describe globalmente una
imagen panordmica previamente adquirida. Com-
parando los descriptores HOG y ist, el propdsito
de este trabajo es el estudio de un nuevo modo
de wutilizar estos descriptores con la finalidad de
sustituir el modo de empleo actual o lo que seria
mas interesante combinar ambos modos para ob-
tener un método de mayor calidad. Este trabajo se
realiza con imdgenes reales tomadas en un cam-
po de trabajo heterogéneo en el que simultinea-
mente conviven personas y robots, por ello en las
imdgenes hay cambios de iluminacion, de mobilia-
rio y personas que ocluyen parte de la escena. Co-
mo conclusiones se obtiene que el descriptor HOG
tiene un resultado similar empleando ambos mo-
dos mientras que con el descriptor Gist se obtiene
un peor resultado al utilizar el nuevo modo de ven-
tanas verticales.

Palabras clave: Localizacién, robdtica mévil,
descriptores de apariencia global, imdgenes omni-
direccionales.

1. INTRODUCCION

Durante los ultimos anos ha habido una gran re-
volucién en el mundo de la robética. Por ello la
presencia de los robots en diferentes ambientes se
ha visto incrementada, lo que ha provocado un
continuo progreso en sus habilidades de percibir la
realidad. Sin embargo, la revolucién no sera total
hasta que los robots no puedan operar auténoma-
mente en lugares grandes y heterogéneos. El obje-
tivo final de un robot auténomo es doble ya que el
robot debe ser capaz de navegar por estos entor-
nos cambiantes creando un mapa de la nueva area
(tarea de mapping) y estimando correctamente su
posicién en él (tarea de localizacion).

A lo largo de los anos ha aparecido diferentes
métodos para resolver estos problemas de mapping
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y localizaciéon. Una de las opciones es utilizar sen-
sores que capten informacién como puede ser enco-
ders, sonars [5] o lasers [7], pero esos sensores pue-
den resultar caros, necesitan un mantenimiento
y consumen relativamente bastante energia. Otra
opcidn es la utilizacién de GPS, pero esta solamen-
te es util en ambientes de exterior. Como tercer
método para recoger informacion podemos encon-
trar utilizacién de informacion visual. Los sensores
visuales ofrecen gran cantidad de datos a un precio
relativamente bajo. Entre diferentes configuracio-
nes aparece las cdmaras de visién omnidireccional
que ofrecen un campo de visién de 360 grados [21].
Esta forma de captar imagenes esta siendo estu-
diada durante los tltimos anos debido a que el
robot recoge una mayor informacion del escenario
lo que le hace mas facil las tareas de navegacién.
En los trabajos [8], [19] y [16] se puede encontrar
ejemplos de base de datos contraidas con estos sis-
temas de camaras omnidireccionales.

Las imagenes ofrecen una gran cantidad de datos,
por tanto, para resolver las tareas necesarias para
la navegacién es necesario describir las imagenes
pudiendo ser reconocidas mas facilmente. A dia
de hoy el método de describir puntos caracteristi-
cos de la imagen es muy utilizado. Entre otros,
se puede encontrar algoritmos de descripciéon de
caracteristicas locales como SIFT [9], SURF [2],
BRIEF [4]. Esta es una opcién muy madurada y
con buenos resultados en tareas de mapping y lo-
calizacién. Por ejemplo, Angeli et al.[1] y Valgren
and Lilienthal [22] utilizan estos descriptores para
tareas de localizacién topolégica o Murillo et al.
[11] donde ese presenta un estudio de estos des-
criptores en tareas de interior. Por otro lado, otro
modo de tratar la informacién visual es los méto-
dos de apariencia global, estos métodos describen
la imagen con un Unico vector que serd mas in-
variante antes cambios en la escena global de la
imagen. Ademds, al tener un dnico descriptor por
imagen la tarea de mapping y localizacion se sim-
plifica a una simple comparacién entre vectores
permitiendo una posible reducciéon en tiempo de
computacion. Se han estudiado diferentes méto-
dos de descripcion global entre los que se puede
estacar el Histograma de Orintacién del Gradiente
(HOG), usado por ejemplo en [15] para solventar
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problemas de localizacién de robots méviles. Otra
opcién es el descriptor Gist, descrito por Oliva y
Torralba [12] y utilizado en ambientes de exte-
rior [20]. Otros descriptores de apariencia global
conocidos son la Transformada de Fourier [10] o
la transformada de Radon[17]. Estas alternativas
han sido utilizadas en trabajos como el de Paya
et al. [14] para la construccién de mapas o como
el de Berenguer Y. et al. [3] que utilizan la Trans-
formada de Radom para la bisqueda de vecinos
cercanos. Por ultimo, Romén et al. [18] realizaron
una estudio de estos métodos de apariencia global
en entornos reales para tareas de localizacién bajo
diferentes tareas de iluminacién.

Como veremos en el siguiente apartado, estos des-
criptores de apariencia local son invariantes a la
rotacion del robot si se utiliza cAmaras omnidirec-
cionales. Las camaras recogen informacion 360 y
los descriptores HOG y Gist recogen la informa-
cién en ventanas horizontales lo que hace obtener
la misma informacién sin importa la orientacién
del robot. Este articulo comparara realizar la lo-
calizacién con ese método o hacerlo con ventanas
verticales. En resumen, una vez los descriptores
han sido utilizados en tareas de localizacién con
relativamente buenos resultados, la finalidad de
sustituir el modo de empleo clasico con ventanas
horizontales o lo que seria mas interesante com-
binar ambos modos para obtener un método de
mayor calidad. Este trabajo servird como estudio
preliminar a esta posible combinaciéon de modos
realizado una comparativa entre ambos modos de
empleo.

El trabajo esta estructurado de la siguiente ma-
nera. En la siguiente seccién los dos descriptores
utilizados (HOG y Gist) son presentados. En la
seccién 3, se presenta la informacién importante
sobre el data set junto al conjunto de imagenes
y rutas. A continuacién, se describe el modelo y
los resultados de los experimentos. Por ultimo las
conclusiones son presentadas.

2. DESCRIPTORES DE
APARIENCIA GLOBAL

Para comparar los resultados se ha utilizado los
descriptores HOG y Gist. En ambos casos el punto
inicial es la imagen panordmica i(z,y) € RNaxNy
y tras utilizar los métodos de descripcién se obtie-
ne como resultado un vector descriptor por imagen
de R1,

Para obtener el descriptor la imagen se debe di-
vidir en ventanas. Se va a estudiar dos modos de
construccién. Un primer modo en el que las venta-
nas son horizontales, al ser las imagenes panorami-
cas y evaluar los resultados por ventas horizontales
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el resultado por cada ventana siempre serd el mis-
mo dando igual la orientaciéon del robot. En un
segundo modo las ventanas son verticales, en este
caso el método consta de dos etapas; en una prime-
ra se construye el descriptor de este nuevo modo
y en una segunda etapa el propio algoritmo rota
uno de los descriptores para adecuarlo una misma
orientacién antes de comparar dos vectores. De es-
ta forma en este segundo modo de uso, aunque el
descriptor depende de la orientacion de la imagen
se puede comparar vectores ya que relativamen-
te siempre se tendrd la misma orientacién. En la
Figura 1 se puede observar los dos modos posi-
bles de construir el descriptor con la condiciéon de
ventanas horizontales y verticales.

Descriptor ventanas verticales

Figura 1: Modos de construir el descriptor

2.1. HOG

El método fue descrito por Dalal [6] y en esencia
calcula el gradiente de la imagen y a continuacién
evalia el médulo orientacién del gradiente de cada
pixel. Después almacena los resultados por areas
y construye el descriptor, en un primer modo es-
tas areas surgen de dividir la imagen en ventanas
horizontales mientras que en el segundo modo las
ventanas son verticales. En ambos casos el des-
criptor es invariante a la rotacién del robot por lo
que pueden ser utilizados para la localizacién.

Por ltimo, como se ha dicho a imagen es reduci-
da a un vector. La longitud de este vector depende
de dos factores, el nimero de bins o posibles inter-
valos de orientacién del gradiente b; y el ntimero
de ventanas en las que la imagen ha sido dividi-
da k1. En este trabajo estos valores son variables
para ver como afectan al resultado obteniendo el

siguiente descriptor d € Rbrkix1,

2.2. Gist

Descrito inicialmente por Oliva et al. [13], y desa-
rrollado por Siagian et al. [20]. Este método eva-
lua la intensidad media de diferentes zonas tras
exponer la imagen a diferentes orientaciones de
filtros Gabor y a diferentes niveles de resolucién.
Como con HOG, los descriptores son invariantes
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a la orientacién del robot ya que el resultado se
almacena por las conocidas ventanas horizontales
y verticales.

En este caso el tamano del descriptor depende de
el nimero de orientaciones del filtro Gabor m y el
nimero de ventanas en las que se divide la imagen
ko. El tamano también va a depender del niimero
de resoluciones diferentes de la imagen r; . Por
tanto, en estos estudios la imagen es reducida por

el método Gist a un descriptor d € R7171-k2x1,

3. CONJUNTO DE IMAGENES

Para llevar a cabo los experimentos es necesario
un entorno dindmico y heterogéneo. La base de
datos COLD [16] proporciona estas caracteristicas
ya que el robot recorre una ruta de un laboratorio
en la que coetaneamente trabajan hombre y robot.
De este modo el robot navega en un entorno cam-
biante enfrentdandose, entre otras cosas, a cambios
introducidos por humanos, variaciones en la ilumi-
nacién y oclusiones de camara. Esto provoca que
las imagenes obtenidas en la ruta creen una base
de datos ideal para nuestro estudio. En la Figura 2
se puede observar los fenémeno de heterogeneidad
comentados.

Figura 2: Cambios dependiendo de la ruta.

Las imagenes trabajadas han sido adquiridas por
un robot movil el cual esta equipado con una
camara omnidireccional. Este equipo de visién
estd constituido por una cdmara montada en un
espejo hiperbdlico. Este montaje ofrece imagenes
omnidirecionales, previamente a aplicar los des-
criptores de apariencia global la maquina transfor-
ma estas imagenes a panoramicas.Adicionalmente,
el robot viene equipado con encoders y lasers. Es-
tos lasers ofrecen la posicion real del robot que
utilizaremos para comprobar si el robot acierta o
no posicién y con que error, nunca para hacer la
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tarea de localizacién, realizada inicamente con in-
formacion visual.

Por tltimo, la base de datos COLD ha sido to-
mada en diferentes edificios. En cada uno de ellos
ha seguido diferentes rutas, tomando cada ruta en
dias diferentes y bajo iluminaciones diferentes. Pa-
ra realizar nuestros experimentos se ha elegido la
ruta mas larga, Friburgo Part A, Path 2, size 3
[16]. Esta ruta se puede observar en la Figura 3.
Se ha elegido esta ruta debido a la alta compleji-
dad que ofrece realizar la tarea de localizacién en
este entorno, ya que, ademas de ser la ruta mas
larga, las estancias de Friburgo contienen muchas
ventanas asi como paredes de cristal, lo que supo-
ne un reto debido a los cambios en las condiciones
de luz.

o

y
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Figura 3: Ruta Friburgo.

4. EXPERIMENTOS

En esta seccién se presentan de los experimentos
que dan validez a los dos modos de uso de los
descriptores de apariencia global. En un primer
apartado se muestra como se crea el modelo en el
que el robot se va a localizar mientras que en el
siguiente se puede observar el error que cometido
por cada método tras realizar la tarea de locali-
zacion. Por dltimo, también es importante que el
coste computacional no sea muy elevado, por ello
se ha hecho un tercer apartado en el que se estudia
el tiempo empleado para la descripciéon y compa-
racion y calculo de distancia entre dos iméagenes.

4.1. CREACION DEL MODELO

Para llevar acabo los experimentos de localizacién
el robot debe tener un mapa del entorno con an-
terioridad. Como se ha mencionado en la seccién
tres, la base de datos COLD ofrece varias rutas en
diferentes edificios y con diferentes grados de ilu-
minacién. Para la creacién del mapa preliminar se
ha he elegido una ruta en la que hay una imagen
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Cuadro 1: Distance

7 l

Euclidean  da(d,b) =1/>_,_; (a; - b;)?

capturada cada 0.30m teniendo como modelo una
ruta de 556 imédgenes. Este modelo esta creado por
una ruta captada durante un dia nublado.

Una vez construido el modelo con las imagenes co-
nocidas. El método para resolver la tarea es com-
parar cada la imagen captada con las imagenes del
modelo creado. Para comparar los descriptores es
necesario que ambos tengan el mismo tamano, pa-
ra ello es necesario hacer una seleccién de parame-
tros. En el trabajo de Romén V. et al. [18] se puede
observar un estudio de los pardametros ante cam-
bios de iluminacién obteniendo como conclusién
la utilizacion de los siguientes parametros. Por un
lado, al utilizar el descriptor HOG se sugiere uti-
lizar by =16 y k1 =16; mientras que al utilizar el
descriptor Gist se detecta los parametros mq =4,
ko=382 y r1=2 como ideales. Ambos descriptores
tendran un tamaiio d € R256*1 de este modo los
tiempos empleados seran comparables.

4.2. LOCALIZACION DEL ROBOT

La 556 imégenes de la ruta de referencia separadas
aproximadamente 0.30m crean un modelo donde
el robot va a tratar de localizarse. Para tratar de
realizar esta tarea de localizacion se han emplea-
do tres rutas distintas del mismo entorno pero con
diferente grado de iluminacién. Todas las rutas pa-
san por las mismas estancias pero fueron captadas
durante dia nublado, soleado y de noche. Estas
rutas alternativas estan formadas por 2778 imége-
nes, 2231 y 2889 respectivamente. Estas imagenes
tienen una sepraciéon aproximada de 0.06m

Error [m] de localizacién ventanas horizontales

Cloudy Night Sunny

~—e—Gist_Horizontal =®=HOG_Horizontal

Figura 4: Error de localizacién al utilizar las ven-
tanas en posicién horizontal. Error calculado en
metros.

Durante el proceso de localizacién el método des-
cribe la nueva imagen adquirida y la compara con
las imagenes descritas de la ruta de referencia.
Una vez evaluada la distancia entre descriptores
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Error [m] de localizacién ventanas verticales

. /

Cloudy Night sunny

B Gist_Vertical ==8==HOG_Vertical

Figura 5: Error de localizaciéon al utilizar las ven-
tanas en posicién vertical. Error calculado en me-
tros.

se selecciona, entre las imagenes de la ruta de refe-
rencia, aquella con menor distancia entre descrip-
tores. Esta serd elegida como posicién del robot.
Para calcular el error se calcula la distancia Eucli-
dea, tabla 1, entre la posicion real del robot y la
calculada. Este proceso es posible porque dispone-
mos de la posicién real del robot en cada momen-
to, pero esta posicion solo se utiliza como ’ground
truth’para detectar el error.

Una vez realizado el proceso de localizacion las Fi-
guras 4 y 5 muestran en el error de localizaciéon me-
dio calculado en metros. Estos datos muestran el
error en las tres condiciones comentadas durante el
trabajo Cloudy (nublado), Night (noche) y Sunny
(soleado). Con HOG y ventanas horizontales se
obtiene un error sobre nublado de 0.0599m, sobre
noche de 0.02377m y sobre soleado de 1.3715m
mientras que al utilizar las ventanas verticales los
resultados ascienden a un error medio de 0.0462m,
0.3058m, 1.5163m respectivamente. Por otro lado,
al utilizar Gist y el modo clasico de ventanas ho-
rizontales el error medio ante situacién nublado
es de 0.0599m, ante noche es de 0.2914m y ante
soleado se obtiene un error de 2.435m. Al utilizar
el modo de ventanas verticales el error medio as-
ciende en un mayor grado a valores de 0.0576m,
0.2377m y 6.0955m respectivamente.

Los resultados muestran un mejor comportamien-
to al utilizar el método HOG incrementandose el
error al utilizar las ventanas verticales. Asimismo
es observable un alto error al utilizar como base
test las imagenes captadas en soleado, esto pue-
de ser debido a que las condiciones estructurales
de Friburgo son muy extremas para los cambios
de luz ya que la estancia tiene muchas ventanas y
paredes de cristal.

En la Figura 6 se puede ver una comparativa del
error al utilizar los dos tipos de descripcion de la
imagen. La Figura 6 muestra en un diagrama de
barras el error al utilizar los descriptores (Gist y
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Error [m] Vertical vs Horizontal

Gist_Night Gist_Sunny HOG_Night Gist_Night

B Vertical M Horizontal

Figura 6: Comparativa del error al utilizar las ven-
tanas verticales u horizontales.

HOG) tnicamente en las condiciones de Night (no-
che) y Sunny (soleado). Las barras azules corres-
ponden con los errores medios obtenidos al calcu-
lar la localizacion con la nueva disposiciéon de ven-
tanas verticales y las barraras naranjas muestran
el error con una disposicion horizontal de estas. El
error estd calculado en metros.

En general, y una vez estudiado los datos mostra-
dos en la Figura 6, se observa que hay una diferen-
cia muy grande al utilizar Gist como descriptor de
localizacion con modo en el que las ventanas estan
verticales. Sin embargo, en el método de HOG la
diferencia de error no es tan grande, aunque sigue
siendo menor el error medio con las ventanas en
posicién horizontal.

4.3. TIEMPOS

Tener un error de localizaciéon bajo es importan-
te para la calidad del descriptor pero también es
importante coste computacional del proceso ra-
zonable. Por ello se ha estudiado el tiempo em-
pleado por el proceso en describir dos imégenes y
calcular la distancia entre ellas. La tabla 2 mues-
tra el valor en segundos del proceso. Recordamos
que para calcular los descriptores se ha elegido co-
mo parametros de HOG by =16 y k1 =16. Por tan-
to el descriptor HOG tiene un tamano de vector:
d € R?6x1 A gu vez, para el descriptor Gist se
ha elegido my=4, ko=32 y r1=2 . Por tanto, en
estos estudios la imagen es reducida por el méto-
do Gist a un descriptor que también tendrd un
tamafio d € R256%1,

Cuadro 2: Tiempo empleado descriptores.

Descriptor Tiempo
HOG ventanas horizontales | 0.0170s
Gist ventanas horizontales | 0.0352s
HOG ventanas verticales 0.1689s
Gist ventanas verticales 0.0531s

Se puede observar en la tabla 2 que el proceso pa-
ra obtener la distancia entre dos imagenes es mas
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rapido con las ventanas en posicién horizontal. Es-
to es debido a que el método solo tiene que trans-
formar las imagenes en vector y comparar ambos
con la distancia Fuclidea. Sin embargo, cuando las
ventanas son verticales se describen las imégenes
y se rota uno de los dos vectores para tener la mis-
ma orientacién relativa, una vez se tiene la misma
orientacion se calcula la distancia entre ambos. Es-
te proceso de rotacion hace incrementar el tiempo
de procesamiento cuando utilizamos ventanas ver-
ticales.

Los experimentos han sido realizados con un pro-
cesador 8-Core Intel Xeon E5® a 3GHz y utili-
zando la herramienta matematica Matlab®) .

Los datos de tiempo no son absolutos ya que de-
penderan del procesador, pero pueden ser com-
parables ya que todos han sido realizados con el
mismo equipo.

5. CONCLUSIONES

El presente trabajo se ha centrado en el estudio y
comparativa de dos modos diferentes de describir
las imagenes para una futura tarea de localizacién
y/o navegacion. Este estudio se ha realizado en un
entorno donde los cambios de iluminacion y la ac-
tividad humana influian negativamente en la tarea
de localizacién. Haciendo uso unicamente de infor-
macién visual se ha comparado dos algoritmos de
apariencia global cada uno de ellos con los dos
modos de uso, ventanas horizontales y verticales.
Una vez realizada la descripcién de las imagenes
y calculado el error de localizaciéon se ha realiza-
do también una evaluaciéon del tiempo empleado
en describir dos imagenes y calcular la distancia
entre ambas.

Por un lado, tanto Gist como HOG ofrecen un
error de localizacién adecuado con entorno nubla-
do y de noche, teniendo errores medio de HOG y
el nuevo modo de ventanas verticales de 0.0462m
en entorno nublado y 0.3058m en entorno noche.
Sin embargo este nuevo modo ante un entorno so-
leado ofrece unos errores mediosd de localizacion
altos alcanzando el error de 1.5163m al utilizar
HOG o incluso 6.0955m al usar Gist. En lo refe-
rente a la utilizacién de ventanas horizontales o
verticales se observa que utilizando el descriptor
HOG el resultando no varia en exceso y es posible
la utilizacién de este segundo modo de ventanas
verticales. Por otro lado, al utilizar ventanas ver-
ticales y el descriptor Gist el error de localizacion
aumenta notoriamente y no seria adecuado su uso.
En lo referente a los tiempo, utilizar ventanas ver-
ticales es més pesado computacionalmente debido
a que hay que describir las imégenes, girarlas para
tener la misma orientacion relativa y a continua-
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cién calcular la distancia.

Una vez estudiado los resultados se puede concluir
que utilizar el modo de ventanas verticales tnica-
mente no es una solucién valida para realizar la
tarea de localizacién. Pero este trabajo puede ser
el primer paso en el estudio de este modo llegan-
do a un punto en el que también sea utilizado en
la tarea de navegacién, no como condicién sufi-
ciente pero si como parte del proceso dandole un
porcentaje de influencia en el resultado final. De
este forma en una localizacion real no solo serd im-
portante la distancia de posicién calculada con el
modo de ventanas horizontales sino que también
influird otro tipo de errores como el calculado con
un modo de ventanas verticales.
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English summary

EVALUATING NEW GLOBAL-
APPEARANCE USING MODELS
IN A VISUAL LOCALIZATION
TASKS

Abstract

Map building and localization are two im-
portant tasks that autonomous mobile ro-
bots have to deal with. In the last deca-
des it has appeared many studies and tech-
niques to approach these problems. This
work briefly describes some possible so-
lutions and it recommends global appea-
rance descriptors to carry our localization
tasks. The aim is to obtain a unique vec-
tor that describes globally the panoramic
tmage. The mobile robot is able to estimate
its position and to create maps using these
methods, the result will be independent of
the robot orientation. This paper goal is to
use a brand new way to use the global ap-
pearance descriptors. The final result could
be to use this new way or, a more interes-
ting result, use a combination between both
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ways taken as a result a third better way.
This work will consist on a comparison bet-
ween both global appearance method ways.
The study has been carried out using real
1mages taken in an heterogeneous atmosp-
here where humans and robots work toget-
her, for that reason light condition changes
and humans can apppear on the scene.

Keywords: Localization, mobile robots,
global appearance descriptors, omnidirec-
tional images.
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