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Resumen

Los sistemas tradicionales de odometria visual (VO), directos o basados en caracteristicas visuales, son susceptibles de cometer
errores de correspondencia entre imagenes. Ademds, las configuraciones monoculares sélo son capaces de estimar la localizacién
sujeto a un factor de escala, lo que hace imposible su uso inmediato en aplicaciones de robética o realidad virtual. Recientemente,
varios problemas de Visiéon por Computadora han sido abordados con éxito por algoritmos de Aprendizaje Profundo. En este trabajo
presentamos un sistema de odometria visual monocular basado en Aprendizaje Profundo llamado WGANVO. Especificamente,
entrenamos una red neuronal basada en GAN para regresionar una estimacién de movimiento. El modelo resultante recibe un par
de imdgenes y estima el movimiento relativo entre ellas. Entrenamos la red neuronal utilizando un enfoque semi-supervisado. A
diferencia de los sistemas monoculares tradicionales basados en geometria, nuestro método basado en Deep Learning es capaz de
estimar la escala absoluta de la escena sin informacidn extra ni conocimiento previo. Evaluamos WGANVO en el conocido conjunto
de datos KITTI. Demostramos que nuestro sistema funciona en tiempo real y la precisién obtenida alienta a seguir desarrollando
sistemas de localizacién basados en Aprendizaje Profundo.
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WGANVO: monocular visual odometry based on generative adversarial networks
Abstract

Traditional Visual Odometry (VO) systems, direct or feature-based, are susceptible to matching errors between images. Further-
more, monocular configurations are only capable of estimating localization up to a scale factor, making impossible to use them
out-of-the-box in robotics or virtual reality application. Recently, several Computer Vision problems have been successfully tac-
kled by Deep Learning algorithms. In this paper we introduce a Deep Learning-based monocular Visual Odometry system called
WGANVO. Specifically, we train a GAN-based neural network to regress a motion estimate. The resulting model receives a pair of
images and estimates the relative motion between them. We train the neural network using a semi-supervised approach. In contrast
to traditional geometry-based monocular systems, our Deep Learning-based method is able to estimate the absolute scale of the
scene without extra information and prior knowledge. We evaluate WGANVO on the well-known KITTI dataset. We show that our
system works in real time and the accuracy obtained encourages further development of Deep Learning-based localization systems.
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1. Introduccion

Dentro del campo de la Robética Mévil, la navegacién aut6-
noma es uno de los tépicos mds estudiados (Thrun et al., 2005;
Siciliano and Khatib, 2016). El concepto de Odometria hace
referencia a la estimacion incremental de la trayectoria que rea-
liza un robot. En dicha estimacion, intervienen multiples me-
diciones, las cuales son obtenidas a través de los sensores del
robot. Una amplia variedad de sensores han sido empleados, en-
tre los que se destacan laseres, encoders, unidades de medicién
inercial IMU) y cdmaras. La portabilidad, el bajo costo y la in-
formacién que aportan hacen de las cdmaras un tipo de sensor
propicio para utilizar en el célculo de la odometria. En tal ca-
so, las técnicas desarrolladas se clasifican dentro del ambito de
investigacion denominado Visual Odometry (VO) (Nistér et al.,
2004; Scaramuzza and Fraundorfer, 2011). VO ha sido consi-
derado objeto de estudio en los dltimos tiempos, logrando im-
portantes avances gracias al desarrollo de nuevas técnicas en el
campo de Computer Vision (Nistér et al., 2004; Comport et al.,
2010; Krombach et al., 2016; Wang et al., 2017; Li et al., 2018).
Tradicionalmente los métodos de VO estiman el movimiento de
un robot basdndose en la geometria (Engel et al., 2018; Forster
et al., 2014; Pire et al., 2017).

En la dltima década, se han aplicado con éxito diferen-
tes tipos de Convolutional Neural Networks (CNN) para re-
solver multiples problemas de Computer Vision (LeCun et al.,
2015), por ejemplo, detectar y clasificar objetos, segmentacion
semdntica y extraer patrones visuales (Salimans et al., 2016;
Krizhevsky et al., 2012). En particular, las Generative Adver-
sarial Networks (GAN) (Goodfellow et al., 2014) también han
recibido una atencién considerable recientemente, ya que sacan
provecho de las CNNs profundas para realizar aprendizaje no
supervisado (Engel et al., 2019; Yi et al., 2019; Tulyakov et al.,
2018; Karras et al., 2019). GAN consiste en entrenar en simul-
taneo dos CNNs. Una de ellas, el Generador, produce imagenes
sintéticas similares a las del conjunto de datos, mientras que,
al mismo tiempo, otra CNN, denominada Discriminador, dis-
tingue muestras reales de las generadas por el Generador. El
Discriminador captura patrones de alto nivel sin necesidad de
recibir muestras etiquetadas. Esto le permite ser reutilizado de
forma semi-supervisada, aplicado a la resolucién de diversas
tareas, como la clasificacion multiclase. (Salimans et al., 2016;
Radford et al., 2015).
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Figura 1: Arquitectura general del método propuesto. El Discriminador reci-
be imdgenes del Generador e imédgenes reales como entrada durante la fase de
entrenamiento. Ademads, adaptamos su salida para resolver el problema de VO.

En los tltimos afios, las CNNs se aplicaron al problema
de VO implementando un enfoque conocido como end-to-end
(Wang et al., 2017; Tateno et al., 2017; Agrawal et al., 2015).
Mediante este enfoque, una CNN resuelve una tarea de princi-
pio a fin, en lugar de dividirla en diferentes etapas. Tal division
ocurre cominmente en los métodos de VO tradicionales (Mur-
Artal et al., 2015; Engel et al., 2018), que suelen estar com-
puestos por diferentes etapas como la calibracién de la cimara,
la deteccién y matching de features visuales, la estimacion del
movimiento y la optimizacién local.

En este trabajo presentamos WGANVO, una CNN basada
en GAN que se entrena para resolver el problema de VO de ma-
nera integral. En concreto, nuestra red se basa en una variante
de GAN conocida como DCGAN (Radford et al., 2015), en la
que el entrenamiento adversario minimiza la funcién de costo
de WGAN-GP (Gulrajani et al., 2017). El Discriminador pro-
puesto, luego del entrenamiento adversario, hace una regresion
del movimiento relativo entre un par de imdgenes que recibe
como entrada. Este enfoque, denominado entrenamiento semi-
supervisado, combina la técnica no supervisada de GAN con
datos etiquetados. El entrenamiento adversario hace que el Dis-
criminador capture toda la informacién posible sobre las imédge-
nes mas alld de la sefial supervisada retropropagada del error de
prediccion. Una vision general de la red propuesta se puede ver
en la Fig. 1. Las evaluaciones en el conjunto de datos publicos
KITTI (Geiger et al., 2013) muestran que el método propuesto
funciona en tiempo real y con resultados prometedores. Com-
paramos estos resultados con algoritmos de VO existentes en
el estado del arte. El c6digo fuente se libera para el beneficio
de la comunidad de Robética y Deep Learning (Cremona et al.,
2021).

Las restantes secciones de este documento se organizan de
la siguiente forma: la Seccién 2 revisa los trabajos relaciona-
dos. Describimos nuestro método en la Seccion 3. Ademas, se
introduce el enfoque semi-supervisado propuesto junto con una
funcién de costo para la parte supervisada. Los resultados expe-
rimentales del método propuesto se presentan en la Seccién 4.
Estos resultados incluyen imagenes generadas por nuestro Ge-
nerador, una comparacién con un método del estado del arte
y diferentes tipos de entrenamiento. Cerramos el articulo con
las conclusiones y una perspectiva de trabajo futuro en la Sec-
cién 5.

2. Trabajo Relacionado

La mayoria de los algoritmos del estado del arte son méto-
dos basados en geometria. Suelen dividirse en métodos basados
en features visuales (Mur-Artal et al., 2015; Mur-Artal and Tar-
dés, 2017; Pire et al., 2017) y métodos directos (Engel et al.,
2018; Forster et al., 2014; Engel et al., 2014). Mientras que los
métodos basados en features visuales extraen y emparejan pun-
tos salientes de la imagen para estimar el movimiento, los mé-
todos directos utilizan las intensidades de los pixeles. En los
dltimos afios, las técnicas de Deep Learning se han aplicado de
diferentes maneras para resolver el problema de VO. Una CNN
se puede utilizar para resolver un unico médulo del pipeline
tal como lo hace DVSO (Deep Virtual Stereo Odometry) (Yang
et al., 2018). En concreto, DVSO esta fuertemente basado en
DSO (Engel et al., 2018), un método directo que opera sobre
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las intensidades de los pixeles minimizando el error fotométri-
o junto con una optimizacién conjunta de todos los parametros
del modelo. DVSO implementa una CNN para predecir mapas
de profundidad de la escena. Otro ejemplo es VOLDOR (Min
et al., 2020), el cual emplea CNNs para estimar el flujo 6pti-
co. Particularmente, sus autores implementan una estimacion
conjunta del movimiento de la cdmara y la profundidad en un
pipeline que no requiere extraccion de features, ni bundle ad-
Jjustment. Contrariamente al método propuesto en este trabajo,
VOLDOR no opera de forma online.

Otro enfoque empleado consiste en abordar el problema de
VO mediante técnicas de Deep Learning de manera integral.
Este enfoque se conoce como end-to-end. En contraste con los
métodos tradicionales, no se necesita implementar y ajustar ca-
da médulo en particular (lo cual suele ser menester para garan-
tizar una correcto rendimiento). Ademas, los métodos monocu-
lares tradicionales no son capaces de estimar la escala absoluta
de la escena observada sin utilizar algliin conocimiento previo
o informacion extra. Contrariamente, los métodos monoculares
que aplican técnicas de Deep Learning son capaces de aprender
tamaiios y distancias del mundo real durante la etapa de entre-
namiento.

DeepVO (Wang et al., 2017) aborda el problema de manera
integral. Sus autores proponen entrenar una Recurrent Neural
Network (RNN). La parte convolucional de esta RNN se ocupa
de capturar diferentes abstracciones de alto nivel de los datos
de entrenamiento. Al mismo tiempo, el movimiento de la ca-
mara es estimado por la parte recurrente de la RNN a partir de
secuencias de imagenes. Las RNNs consiguen un buen rendi-
miento cuando capturan informacién de una secuencia ya que
disponen de informacién de movimientos previos en el momen-
to de analizar un par de fotogramas consecutivos. En contras-
te con DeepVO, que entrena de forma puramente supervisada,
nuestro trabajo utiliza GAN, lo que permite un esquema de en-
trenamiento semi-supervisado.

UnDeepVO (Li et al., 2018) es otro ejemplo de sistema end-
to-end. El modelo propuesto consta de dos CNNs. Dados dos
fotogramas consecutivos, una de ellas estima el movimiento de
la cdmara. A su vez, la otra CNN, a partir de la entrada, pro-
duce mapas de profundidad. La funcién de costo a minimizar
permite entrenar a UnDeepVO en un esquema no supervisado.
Este sistema, si bien es monocular, requiere imagenes estéreo
durante el entrenamiento para calcular los mapas de profundi-
dad. El método propuesto en este paper requiere Unicamente
imdgenes monoculares, haciendo mds versétil y simple su uso;
y simplificando la implementacion.

GANVO (Almalioglu et al., 2019) es un sistema de VO no
supervisado, que resulta de combinar la metodologia de GAN
con DeepVO y UnDeepVO. La estimacién de mapas de pro-
fundidad es llevada a cabo por una CNN conocida como Ge-
nerador, a la vez que una RNN toma un par de imagenes como
entrada y estima la pose. Combinando el movimiento estima-
do con el mapa de profundidad, y dado uno de los fotogramas
del par de entrada, se genera un fotograma sintético. Durante el
entrenamiento, se busca generar un fotograma sintético lo mas
similar posible al otro fotograma del par. Por dltimo, el Discri-
minador recibe pares de fotogramas, tanto imagenes reales co-
mo sintéticas. Un valor escalar probabilistico, resultado de co-
rrer el Discriminador, indica si el par dado como entrada es real

o sintético. Gracias al entrenamiento adversario, la RNN y el
Generador se vuelven mds eficaces en la realizacion de sus res-
pectivas tareas. A diferencia de GANVO, nuestro sistema im-
plementa GAN mediante un enfoque directo (Goodfellow et al.,
2014; Gulrajani et al., 2017), ya que nuestro Generador no ne-
cesita fotogramas como entrada, sino que tiene la capacidad de
aprender la distribucién del conjunto de datos a partir del feed-
back del Discriminador. Ademas, convertimos al mismo Dis-
criminador en un regresor de la pose, mientras que GANVO
implementa una CNN adicional para resolver dicha tarea. De
forma similar, en (Li et al., 2019) se presenta un sistema de VO
basado en GAN y RNNs, cuyo Generador estd compuesto por
un conjunto de CNNs. Por el contrario, WGANVO presenta una
arquitectura simple y minimalista, que junto a la liberacién de
su cdodigo fuente, facilita la aplicacion y extension del sistema.

GeoNet (Yin and Shi, 2018) estima la pose, el flujo éptico
y la profundidad, implementando CNNs para resolver cada una
de dichas subtareas. El esquema de trabajo es dividido entre la
localizacién de objetos dindmicos de la escena y la parte esta-
tica de la misma. Los autores reportan buenos resultados para
cada una de las CNNss en las respectivas tareas. PoseNet (Ken-
dall et al., 2015) aborda el problema de Localizacion Global.
En este caso, el problema consiste en calcular la localizacion
de la cdmara en un mapa conocido, a partir de una imagen. Po-
seNet implementa una CNN, cuya arquitectura estd compuesta
por mas de 20 capas convolucionales. Este sistema mostré una
gran precision en tiempo real, tanto en ambientes abiertos como
cerrados, y en diversas condiciones climaticas.

Respecto a los sistemas mencionados anteriormente en esta
seccidn, se detecto la falta de cédigo publicamente disponible.
Esto motivé a liberar el cédigo fuente de WGANVO con el fin
de ofrecer a la comunidad un sistema de VO para su uso e inves-
tigacién a la vez que permite validar los resultados obtenidos en
el presente trabajo.

3. Método Propuesto

En esta seccién se presenta WGANVO, el método end-to-
end propuesto para la resolucién del problema de VO utilizando
CNNs basadas en GAN. A partir de pares de fotogramas conse-
cutivos, WGANVO retorna el movimiento relativo entre ellos.

La arquitectura propuesta se basa en una GAN conocida co-
mo DCGAN (Radford et al., 2015) y se muestra en la Fig. 2. La
entrada del Generador es un vector aleatorio (z) muestreado de
una distribuciéon normal. Dada esta entrada, se aplican cuatro
capas convolucionales transpuestas y, finalmente, se devuelven
dos imdagenes sintéticas. Por su parte, al Discriminador se le
pasa un par de imdgenes como entrada. Los datos de entrada
provienen de dos fuentes: pares de imagenes sintéticas produ-
cidos por el Generador y pares de fotogramas de una cdmara
monocular de un conjunto de datos reales (el proceso de entre-
namiento se detalla en la Seccidn 3.1). Posteriormente, median-
te cinco capas convolucionales se extraen caracteristicas visua-
les de las imédgenes recibidas como entrada. A continuacion, el
Discriminador se divide en dos bloques, lo que da lugar a dos
salidas diferentes. Por un lado, hay una capa lineal que retorna
un valor escalar probabilistico que indica si la entrada pertene-
ce al conjunto de datos reales (en realidad, no es estrictamente
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Figura 2: Arquitectura de WGANVO basada en DCGAN (Radford et al., 2015). La entrada del Discriminador es un par de fotogramas y su salida estd formada
por un valor escalar que se utiliza para distinguir las imdgenes sintéticas de las reales y un vector de 7 componentes que representan el movimiento relativo entre
los fotogramas de entrada. Este vector estd compuesto por un cuaternion unitario y un vector de traslacion. El cuaternién se normaliza en la capa de salida. En
comparacion con la formulacién original del DCGAN, se modificaron las dimensiones de las capas, y en el Discriminador se afiadi6 una quinta capa convolucional

y capas completamente conectadas para la salida de VO.

una probabilidad, pero puede considerarse un valor que se uti-
liza para distinguir las imdgenes sintéticas de las reales). Por
otro lado, hay tres capas completamente conectadas, cuya sa-
lida final es el movimiento relativo entre los dos fotogramas
de entrada. En lugar de representar este movimiento mediante
una matriz SE(3), optamos por utilizar un vector traslacional
y un cuaternién unitario para la parte rotacional (Kendall and
Cipolla, 2017). Los cuaterniones se usan comiinmente en pro-
blemas de optimizacion, debido a que permiten representar una
rotacion con 4 valores frente a los 9 valores de una matriz de
rotacién de SO(3). Adicionalmente, es mds sencillo restringir
al cuaternién para que tenga norma unitaria que asegurar la or-
togonalidad de un elemento de SO(3). La tltima capa de salida
es la encargada de normalizar el cuaternién.

3.1. Entrenamiento

Inicialmente, el entrenamiento adversario se realiza utili-
zando el esquema propuesto por WGAN-GP (Gulrajani et al.,
2017). La principal novedad de WGAN-GP es la introduccién
de un término de penalizacién de gradiente en la funcién de
costo que hace que el entrenamiento sea estable. Como se ha
mencionado anteriormente, la entrada del Generador es un vec-
tor compuesto de 128 valores, muestreado a partir de una dis-
tribucién normal. Luego, la salida de dicho Generador es un
par de fotogramas consecutivos sintéticos. El Discriminador se
alimenta con pares de imdgenes generados por el Generador y
pares de imdgenes de un conjunto de datos real, tal como ocurre
usualmente al entrenar una CNN tradicional basada en GAN. A
partir de esta parte del entrenamiento, se busca que el Discrimi-
nador reconozca patrones y aprenda abstracciones de alto nivel,
al entrenarlo para distinguir los fotogramas reales de los sinté-
ticos. Cuando se realiza el entrenamiento adversario, se ignora
la salida de la estimacién de movimiento del Discriminador.

Tras el entrenamiento adversario, el Discriminador se en-
trena Unicamente con pares de imdgenes del conjunto de da-
tos real de forma supervisada para estimar el movimiento de
la cdmara. Los valores de los pesos del Discriminador parten
desde donde finalizaron en el entrenamiento adversario. Las
muestras de entrenamiento etiquetadas son pares de la forma

((I;, Iiv1) » (Kigie1ys Qiis1y))» donde I, I;11 son fotogramas conse-
cutivos de una secuencia de video, X;;.1) es un vector de tras-
lacién en R? entre los tiempos en que I; y I;,; fueron captura-
dos, y qi+1) €s un cuaternién unitario que representa el cam-
bio de orientacion correspondiente. Debido a que las poses del
ground-truth suelen ser almacenadas como matrices de SE (3),
durante la carga de los datos etiquetados la parte rotacional
de cada transformacién T,y se convierte al correspondiente
cuaternioén unitario g4y, mientras que la parte traslacional de
Tj¢i+1) Tesulta en X;q.1). Finalmente, la salida del Discriminador
durante el entrenamiento de VO se compone de la estimacion
de la traslacién X i+, y la correspondiente rotacion §g+1). A
su vez, se ignora la salida escalar probabilistica. La funcién de
costo para el entrenamiento de VO se compone de dos términos:
una parte traslacional y otra rotacional. La parte traslacional se
define como:

Ly (I, 1) = |Ix = Rl (D
done x es la traslacion asociada a (1,,, I,) y X es la traslacion es-
timada por el Discriminador cuando la entrada es el par (1, I,,).
De forma similar, la parte rotacional se define como:

Lq (Im’ In) = “q - Q||2 5 (2)

donde q es la rotacién asociada a (I, I,) y q es la rotacion es-
timada por el Discriminador cuando la entrada es (I, I,,). Por
ultimo, en base al trabajo de Kendall et al. (Kendall and Cipolla,
2017), se define la siguiente funcién de costo:

L,B Uy 1) = Ly (I, Iy) +BLq U, 1) 3)

donde S es un hiperpardmetero que balancea el error rotacio-
nal y el error traslacional, debido a que suelen estar en diferen-
tes escalas. Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, el
Discriminador resulta en un modelo que recibe dos fotogramas
como entrada y devuelve la estimaciéon del movimiento relati-
vo entre esos fotogramas, tal como lo hace cualquier sistema
tradicional de VO.

4. Experimentos

En esta seccidén se muestran distintos experimentos y sus
resultados. Comenzamos esta seccién presentando el conjunto
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de datos KITTI (Geiger et al., 2013), que se utiliza para en-
trenar nuestra GAN. Después, realizamos experimentos con el
Generador y el Discriminador para mostrar el rendimiento del
método propuesto. Por tiltimo, comparamos nuestros resultados
con ORB-SLAM?2 (Mur-Artal and Tardés, 2017), un conocido
método del estado del arte basado en features visuales.

4.1. Dataset

El conjunto de datos utilizado en este trabajo es el data-
set publico KITTI (Geiger et al., 2013). Este conjunto de datos
contiene un total de 11 secuencias de imagenes con trayectorias
reales (normalmente numeradas de 00 a 10) grabadas con una
cdmara estéreo a 10 fps, situada en la parte frontal de un coche.
El nimero total de imigenes es de aproximadamente 23 000 y
han sido rectificadas y des-distorsionadas. Adicionalmente, se
proporcionan las poses reales de las secuencias. Las mismas es-
tan expresadas en forma de transformaciones T, € SE (3).

Las imdgenes se preprocesaron de forma offfine. Aunque las
imdgenes se obtuvieron con una cdmara estéreo, s6lo tomamos
las correspondientes a la cimara izquierda para trabajar de for-
ma monocular. La resolucidn de las imigenes, originalmente de
1241376 px, se redujo a 128x96 px. Esto se logré recortando
la regidn central de la imagen a una resolucién de 500x375 px.
Posteriormente, esta region recortada se escal6 al tamafio final.
El principal motivo de esta reduccién es acortar los tiempos de
cdlculo. 128 px y 96 px son tamaiios que se suelen utilizar como
entrada a las CNNs y permiten acelerar el proceso de entrena-
miento, a la vez que mantienen suficiente detalle de la imagen.
Tras el preprocesamiento de las imagenes, éstas se almacena-
ron en pares de fotogramas consecutivos junto con la transfor-
macion relativa (desplazamiento traslacional y rotacional) entre
ambas imagenes del par.

4.1.1.

Disponer de una gran cantidad de datos es una de las cla-
ves para entrenar una CNN. Para disponer de mds imégenes,
generamos nuevos fotogramas a partir del conjunto de datos
KITTI. En el presente trabajo espejamos todas las imagenes
de las secuencias {00,01,...10} de KITTI con el objetivo de
generar nuevos fotogramas y asi contar con mds datos etique-
tados. Luego, dichos fotogramas se preprocesaron para reducir
su resolucién a 128x96 px. Por tltimo, fue necesario generar
las transformaciones relativas que sirven como etiquetas de los
pares de imagenes. Las mismas pueden obtenerse a partir de
las etiquetas de las imdgenes originales. Para cada nuevo par de
imagenes consecutivas (I;‘,I;‘H) espejadas a partir de (f;, I;+1)
con transformacioén relativa

Dataset aumentado

R t], @

Tiir1) =[ 0 1

*

la transformacién relativa entre las imagenes espejadas T;;, |,

se define como:
. R* t
Tiiny = [ 0 1 }, (5)
donde R* se define como:

R* = MRM, (6)

y la matriz M se define como:
0 0
M= 0 1 0. @)
01

4.2. Imdgenes Generadas

En el presente experimento se propone analizar las muestras
producidas por el Generador. La salida del Generador refleja si
efectivamente esta red estd aprendiendo patrones visuales so-
bre las muestras reales del dataset. Realizamos entonces un en-
trenamiento adversario entre el Generador y el Discriminador
durante 20 000 iteraciones. En este caso, no se entrena al Dis-
criminador para la regresiéon del movimiento relativo. Las se-
cuencias {00,01,..., 10} se eligieron para el entrenamiento. El
batch empleado es de 100 pares de fotogramas. Ademds, se uti-
1iz6 el optimizador Adam con un valor de 10~ para el learning
rate, y la funcién de costo Ly, con el parametro S=100.

Al final del entrenamiento, se observa que la red genera pa-
res de imdgenes consecutivas muy similares a las reales. En la
Fig. 3 se muestran distintos pares de imdgenes generados por
la red. En cada par es posible visualizar un ligero movimiento
entre ambas imagenes, como si se tratara de un par de fotogra-
mas consecutivos obtenidos del conjunto de datos. Se observan
caracteristicas de alto nivel tales como una ruta o camino en el
centro de la imagen y arboles a ambos lados. Ademads, el cielo
se distingue facilmente y los caminos se dirigen hacia el hori-
zonte.

Figura 3: Pares de frames sintéticos, resultado de la salida de nuestro Genera-
dor. Pueden observarse caminos en el centro de la escena, y un ligero despla-
zamiento entre imdgenes del par que se corresponde con el movimiento de la
cdmara.

4.3. Entrenamiento semi-supervisado

En la presente subseccion se estudia la influencia del en-
trenamiento semi-supervisado propuesto para entrenar nuestro
sistema. Para ello, se realizan tres tipos diferentes de entrena-
miento. El primero consiste en llevar a cabo el entrenamiento
semi-supervisado propuesto en la Seccién 3.1. Este tipo de en-
trenamiento implica realizar el entrenamiento adversario tradi-
cional de WGAN-GP y, una vez finalizado el mismo, llevar a
cabo una ultima etapa de entrenamiento que realice la regresion
del movimiento sobre el Discriminador. Referimos al lector a
la Seccién 3.1 para mds detalle. Para tal caso, el Discriminador
es alimentado con datos de entrada de dos fuentes de informa-
ci6én: imagenes sintéticas del Generador e imagenes reales del
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conjunto de datos KITTI. En segundo lugar, se propone entre-
nar una CNN con una arquitectura exactamente igual a la del
Discriminador, salvo que en este caso se elimina la salida pro-
babilistica escalar. Esta red se entrena para resolver inicamente
la regresién del movimiento de la cdmara, sin tener en cuen-
ta al Generador y, por ende, sin llevar a cabo el entrenamiento
adversario tradicional de una GAN. Por esto mismo, la entrada
del Discriminador s6lo consiste en imdgenes reales. Por dltimo,
el tercer experimento consiste en realizar en simultdneo y en la
misma iteracion, el entrenamiento adversario de WGAN-GP y
la regresién del movimiento sobre el Discriminador.

La métrica de error de KITTI (Geiger et al., 2012) se uti-
liza para comparar cudnto difiere la trayectoria estimada de
la trayectoria real. En base a operar con las transformacio-
nes relativas SE(3), se calculan errores de rotacién y trasla-
cién por separado para varias sub-secuencias de longitudes de
{100, 200, . .., 800} metros. Luego, cada uno de estos errores de
rotacion y traslacion se promedian por la longitud correspon-
diente. Finalmente, estos errores normalizados se promedian
por el nimero total de subsecuencias. Referimos al lector al
paper original de KITTT (Geiger et al., 2012) para ver en deta-
lle las expresiones para calcular dichos errores. De este modo,
se analizan por separado el error de traslacion y el de rotacion.
Los datos etiquetados empleados para entrenar fueron las se-
cuencias {00, 01, ..., 10} y sus correspondientes secuencias es-
pejadas. Todas las secuencias se utilizan para el entrenamiento,
excepto una secuencia que se deja fuera de las muestras de en-
trenamiento (junto a la secuencia espejada correspondiente) y
se usa para testear. Por ejemplo, el modelo se entrena con las
secuencias {01,02,...,10} y sus correspondientes secuencias
espejadas, y se testea con la secuencia 00. Este proceso se re-
pite para cada una de las secuencias {00,01, ..., 10}. Respecto
al ndmero de iteraciones, en el primer caso se entrend la parte
supervisada durante 10000 iteraciones y la regresién durante
40000 iteraciones. Para el segundo y tercer caso, el modelo se
entrend durante 50 000 iteraciones. El batch empleado en cada
ejecucion es de 100 pares de fotogramas. Nuevamente utiliza-
mos el optimizador Adam con un valor de 10~* para el learning
rate, y la funcién de costo Ly, con el parametro S=100.

La Tabla 1 detalla los resultados obtenidos en este experi-
mento segin la métrica de error de KITTI. El entrenamiento
semi-supervisado propuesto en general mejora los resultados
en la estimacion del movimiento. Los errores reportados en la
secuencia 01 son claramente superiores a los del resto de las
secuencias. Esta secuencia se distingue por ser la tnica en la
que la velocidad del automévil supera los 60 kmh~'. Por esto
mismo, es un reto para nuestro sistema estimar la trayectoria
con precision. Los datos de entrenamiento no incluian movi-
mientos a velocidades similares a las de la secuencia 01, y por
esta razon, la precision de WGANVO se ve afectada. Ademads,
la secuencia tiene lugar en una autopista, en la que los elemen-
tos distintivos de la escena estdn lejos de la cdmara. Por dltimo,
para que la red captara una mayor variedad de movimientos re-
lativos entre fotogramas, se aiadieron a las muestras de entre-
namiento secuencias de KITTI en orden inverso, pero esto no
mejord los resultados obtenidos anteriormente.

Tabla 1: Comparacién entre diferentes tipos de entrenamiento. WGANVO hace
referencia al entrenamiento propuesto en la Seccién 3.1. Only-VO represen-
ta el entrenamiento que ignora el entrenamiento adversario. Simult. GAN+VO
representa la minimizacién simultdnea del error (GAN y VO). Se utiliza la mé-
trica de error de KITTI (Geiger et al., 2012), y #,.; ¥ Frel S€ corresponden con los
errores traslacional y rotacional promediados sobre miltiples intervalos de 100
a 800 metros. En la presente tabla, aquellos valores que representan el menor
error se indican en negrita

WGANVO Only-VO Simult. GAN+VO

Trel Trel Trel Trel Trel Trel

Secuencia (%) (°/100m) (%) (°/100m) (%) (°/100m)
00 10.54 322 24.04 4.84 12.03 3.03
01 24.94 3.54 26.34 4.07 45.29 3.21
02 18.28 2.74 14.50 3.89 32.70 4.45
03 8.96 5.70  7.68 3.14 10.89 3.97
04 14.14 3.24 1481 3.67 17.04 2.54
05 7.01 385 9.18 251 9.22 2.64
06 7.87 219 11.26 297 30.16 6.68
07 7.71 3.79  6.52 3.74 18.10 4.78
08 9.04 3.85  9.94 3.59 15.14 3.81
09 10.49 491 13.65 2.85 36.46 4.83
10 10.89 5.03 1291 554 1744 6.64

4.4. Comparacion con ORB-SLAM?2

ORB-SLAM2 (Mur-Artal and Tardds, 2017) es un sistema
de SLAM del estado del arte basado en features visuales para
camaras monoculares y estéreo. Funciona en tiempo real en una
gran variedad de entornos. Para llevar a cabo esta comparacion
y que sea mds justa, modificamos el codigo fuente de ORB-
SLAM?2. Tanto el cierre de ciclos como la optimizacién global
fueron desactivados. De este modo, ORB-SLAM?2 se comporta
practicamente como un sistema de VO. A continuacion, ejecu-
tamos ORB-SLAM?2 monocular y estéreo sobre las secuencias
de KITTT {00, 01, ..., 10} con su resolucion original.

Tabla 2: Comparacion entre WGANVO y ORB-SLAM?2 en sus versiones mo-
nocular y estéreo. Para ORB-SLAM? el cierre de ciclos y la optimizacién glo-
bal fueron desactivados. Se utiliza la métrica de error de KITTL y t,o1 Y Frer s€
corresponden con los errores traslacional y rotacional promediados sobre multi-
ples intervalos de longitudes de 100 a 800 metros. En la presente tabla, aquellos
valores que representan el menor error se indican en negrita.

WGANVO ORB-SLAM2 ORB-SLAM2
(Mono) (Stereo)

trel Trel Irel Trel Lrel Trel
Secuencia (%) (°/100m) (%) (°/100m) (%) (°/100m)
00 10.54 322 23.01 0.30 0.88 0.30
01 24.94 3.54 - - 139 0.23
02 18.28 274  6.63 0.24 0.81 0.28
03 8.96 5.70 1.12 0.19 0.73 0.17
04 14.14 3.24 0.70 022 048 0.15
05 7.01 385 1234 0.22 0.61 0.25
06 7.87 2.19 1771 027 0.76 0.23
07 7.71 379 11.10 0.36 0.88 0.47
08 9.04 385 12.69 030 1.05 0.32
09 10.49 491 - - 083 0.26
10 10.89 5.03 3.90 0.30 0.57 0.26

La Tabla 2 compara nuestro método con los resultados obte-
nidos con ORB-SLAM?2. WGANVO fue entrenado con el enfo-
que semi-supervisado presentado en la Seccion 3.1, y se tested
sobre cada una de las secuencias del conjunto {00, 01, ..., 10}
como se explica en la Seccién 4.3. La trayectoria se alined y
escalé con el ground-truth para el caso monocular. Para esto
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se utiliz6 el método Sim(3) Umeyama (Umeyama, 1991). Se
puede observar que aunque ORB-SLAM?2 estéreo presenta una
gran precision sobre KITTI, la performance disminuye para la
versién monocular. Para las secuencias 01 y 09, no se reporta el
error, debido a que ORB-SLAM?2 presenta problemas durante
la estimacién. Como anteriormente se menciond, la secuencia
01 es particularmente desafiante, ya que se grabd en una auto-
pista, a una alta velocidad y los puntos salientes estdn lejos de
la cdmara. Fig. 4 muestra las diferentes trayectorias obtenidas
en este experimento. Acerca del hardware utilizado en este ex-
perimento, se ejecutaron tanto WGANVO como ORB-SLAM?2
monocular y estéreo en un ordenador con Intel Core i7-3770,
12 GB RAM y una placa de video GeForce GTX 770 GPU con
2 GB RAM. Adicionalmente, Fig. 5 muestra tres boxplots con
los valores (en milisegundos) que les tomé a los sistemas pro-
cesar cada fotograma de las secuencias {00,01,.. ., 10}.

Sibien WGANVO tiene un rendimiento inferior al de ORB-
SLAM?2 estéreo, esto era de esperarse, puesto que los sistemas
del estado del arte basados en enfoques geométricos suelen ser
robustos y precisos, ya que son el producto de muchos afios de
investigacion. Por contraposicion, las técnicas de Deep Lear-
ning recientemente han abordado el problema de VO y no han
madurado lo suficiente. A pesar de esto, podemos afirmar que
la precisién de nuestro sistema y la de ORB-SLAM2 mono-
cular son comparables para varias de las secuencias. Ademads,
WGANVO no es afectado por el problema de no poder recupe-
rar la escala absoluta de la escena observada. A diferencia de los
métodos monoculares basados en features visuales, WGANVO
es capaz de extraer informacidn relacionada con la escala du-
rante el proceso de entrenamiento. En términos de tiempos de
ejecucion, en promedio WGANVO procesa imdgenes a una ta-
sa de 50 fps. Dado que el conjunto de datos de KITTI se grabé
a 10 fps, nuestro sistema puede procesar imagenes obtenidas de
una camara similar sin ningtin inconveniente.

350

300

©O @O MAOO

100 :4;

50 °
8

WGANVO ORB-SLAM2 (mono) ORB-SLAM2 (stereo)

Figura 5: Tiempo de procesamiento de cada fotograma de las secuencias KITTI
{00,01,...,10}.

4.5. Comparacion con DeepVO

En relacion a otros sistemas que apliquen CNNs para resol-
ver el problema de VO, resulta de interés una comparacién con
otro sistema end-to-end monocular que estime la pose de forma
online, tal como es el caso de DeepVO (Wang et al., 2017). Este
es un sistema que emplea RNNs y un enfoque supervisado en
el entrenamiento. DeepVO es evaluado en KITTI empleando la

misma métrica utilizada en este trabajo. En la Tabla 3 se presen-
ta dicha comparacién. Debido a que el c6digo de DeepVO no se
encuentra piblicamente disponible, los resultados aqui presen-
tados son aquellos que fueron reportados en (Wang et al., 2017).
Como puede verse, las estimaciones resultan comparables, sien-
do WGANVO superior al estimar la orientacién, mientras que
DeepVO obtiene una mejor estimacién de la traslacion.

Tabla 3: Comparacién entre WGANVO y DeepVO. DeepVO se entrend so-
bre las secuencias 00, 02, 08 y 09 y se tested sobre el resto de las secuencias.
Los resultados de DeepVO aqui presentados fueron reportados en (Wang et al.,
2017). Se utiliza la métrica de error de KITTL y t,o; ¥ 77 se corresponden
con los errores traslacional y rotacional promediados sobre multiples intervalos
de longitudes de 100 a 800 metros. En la presente tabla, aquellos valores que
representan el menor error se indican en negrita.

WGANVO DeepVO
trel Trel Trel Trel
Secuencia (%) (°/100m) (%) (°/100m)
00 10.54 3.22 - -
01 24.94 3.54 - -
02 18.28 2.74 - -
03 8.96 570 8.49 6.89
04 14.14 324 7.19 6.97
05 7.01 3.85 2.62 3.61
06 7.87 219 542 5.82
07 7.71 3.79 391 4.60
08 9.04 3.85 - -
09 10.49 491 - -
10 10.89 5.03 8.11 8.83

4.6. Funcion de costo alternativa

A continuacién, consideraremos realizar la regresion de
VO con una funcién de costo alternativa (Kendall and Cipo-
lla, 2017). La misma estd basada en el error de reproyeccion.
Este error es una métrica bien conocida que se utiliza habitual-
mente en los algoritmos de estimacién del movimiento (Pire
et al., 2017; Mur-Artal and Tardés, 2017), ya que pondera de
forma natural las cantidades de traslacion y rotacién (Kendall
and Cipolla, 2017). El error de reproyeccion se define entonces
como el residuo entre puntos 3D proyectados sobre el plano 2D
de la imagen utilizando el ground-truth y la pose estimada. En
particular, la funcién de costo L, (I, I,,) se define como:

Ly Uy 1) = é Yllr®rRxo-r@xy|. ®
" xeG,

donde la funcién f (A, x, b) se define como:
fAx,b) =n(K(Ax+b)), 9

y 7 se define como:

1
r(lar...al)=—| : |, (10)

an

Aap-1

y R y t representan la parte rotacional y la parte traslacional,
respectivamente, de la transformacion relativa entre la imagen
I, y la imagen I,,, R y t son las correspondientes estimaciones
rotacional y traslacional de nuestro sistema (la salida del Dis-
criminador), la matriz K contiene los pardmetros de calibracién
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Figura 4: Comparacion de las trayectorias estimadas por nuestro sistema (azul) con ORB-SLAM?2 Estéreo (rojo), ORB-SLAM?2 Monocular (verde) y el ground-truth,

para las secuencias de KITTI 00 a 10, respectivamente.
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de la cdmara, y G, es un conjunto de puntos 3D observables en
la imagen /,, que estdn expresados en el sistema de coordenadas
de la cdmara.

Los puntos 3D se han obtenido utilizando imédgenes estéreo
KITTI. Los mismos se extraen en el par de imdgenes estéreo
empleando el algoritmo SIFT (Lowe, 1999). Luego, se realiza
un emparejamiento entre las imagenes del par para encontrar
los puntos que corresponden al mismo punto 3D de la escena
en cuestion. Por dltimo, usando la calibracidn, se lleva a cabo
una triangulacién mediante el algoritmo DLT (Hartley and Zis-
serman, 2003).

Se realizan dos ejecuciones diferentes. Una de ellas utili-
za Lpeq con B = 100 y la otra utiliza L,. En ambas ejecu-
ciones el modelo se entrena tal como se propone en la Sec-
cién 3.1, probando sobre cada una de las secuencias del con-
junto {00, 01, ..., 10} como se explica en 4.3. Para la parte no
supervisada, el modelo se entrena durante 10 000 iteraciones y
para la parte supervisada se entrena durante 40 000 iteraciones.
El tamafio de batch usado es de 100 pares de fotogramas y el
learning rate para el optimizador Adam es de 107 en los dos
casos.

La Tabla 4 muestra los resultados obtenidos. Como puede
verse, el rendimiento de Ly, es ligeramente mejor que el de
L,. A su vez, vale destacar que L, no requiere validar un hi-
perpardmetro, mientras que Ly, requiere de la validacién de .
Por su parte, hemos probado L., donde 8 tom¢ valores 1, 100,
100 y 1000 y encontramos que los mejores resultados obtenidos
con Ly, utilizan un valor 8 = 100. Por esto, y por el presente
experimento, decidimos aplicar Ly, con 8 = 100 en todos los
experimentos.

Tabla 4: Comparacién entre las dos funciones de costo Lg and L. Se utiliza la
métrica de error de KITTL, y #,.; y 71 se corresponden con los errores traslacio-
nal y rotacional promediados sobre multiples intervalos de longitudes de 100
a 800 metros. En la presente tabla, aquellos valores que representan el menor
error se indican en negrita.

Lg L,

Trel Trel trel Trel

Secuencia (%) (°/100m) (%) (°/100m)
00 10.54 3.22 11.01 4.41
01 24.94 3.54 2331 3.27
02 18.28 2.74 16.11 2.88
03 8.96 5.70 9.68 341
04 14.14 3.24 1491 3.71
05 7.01 3.85 7.18 3.91
06 7.87 219 7.56 2.37
07 7.71 3.79 7.82 3.74
08 9.04 3.85 9.41 3.19
09 10.49 491 10.5 3.85
10 10.89 5.03 1097 5.41

5. Conclusiones

Este trabajo presenta WGANVO, un método de VO para
la estimacién del movimiento de la cdmara basado en una red
GAN. El entrenamiento semi-supervisado de nuestro método
se realiza en dos etapas: primero se lleva a cabo el entrena-
miento adversario tradicional minimizando la funcién de costo

de WGAN-GP (Gulrajani et al., 2017). Posteriormente, en una
segunda etapa se realiza la regresién de VO, minimizando de
forma supervisada la funcién de costo de VO. La funcién de
costo de WGAN-GP se ha empleado en este estudio, ya que
es considerablemente estable durante el entrenamiento en com-
paracién con el framework original de GAN (Gulrajani et al.,
2017). Como resultado del entrenamiento semi-supervisado, el
Discriminador logra capturar patrones visuales de alto nivel de
las muestras que recibe como entrada. Durante la fase de en-
trenamiento, nuestro método es capaz de extraer informacion
de la escala de la escena; un problema frecuente al que se en-
frentan la mayoria de los sistemas de VO basados en geometria
monocular.

Como trabajo futuro se intentard incorporar los pardmetros
de calibracién de la cdmara. Al sumar informacion de la cdma-
ra a la etapa de entrenamiento se busca conseguir un modelo
independiente de la cdmara utilizada. Esto permitird el entre-
namiento y la evaluacién del algoritmo VO propuesto en dife-
rentes conjuntos de datos con pardmetros de cdmara variables.
CAM-Convs (Facil et al., 2019) emplea un enfoque similar, al
estimar la profundidad de una cierta escena generando un mo-
delo invariante de la cdmara. Esto lo logra concatenando para-
metros de calibracién de la cdmara con mapas convolucionales
de la CNN.
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