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Particion de mapas para SLAM monocular en gran escala

E. Fernandez-Moral, J. Gonzdlez-Jiménez y V. Arévalo

Resumen— En los ultimos afios, las soluciones de SLAM
monocular basadas en bundle adjustment (BA) sobre
keyframes han conseguido excelentes resultados en cuanto a
precision, eficiencia computacional y densidad del mapa. Pese
a esto, su ambito de aplicacién estd muy limitado, ya que su
coste computacional se dispara cuando el mapa crece. El
proposito de este trabajo es extender las soluciones basadas en
BA a espacios de trabajo mas grandes manteniendo la
precision y densidad de los mapas generados. Para lograr esto
proponemos dividir estos mapas basindonos en el corte
normalizado de un grafo en el que los nodos representan
keyframes y el peso de cada arco viene dado por la medida
SSO (Sensed Space Overlap) [1]. De esta forma se obtiene una
representacién métrico-topologica del espacio que, ademas, es
util para abordar problemas tipicos de robética mévil tales
como el cierre de bucle o la planificacion de tareas. Para
validar nuestra propuesta hemos integrado nuestro algoritmo
de particion en PTAM [2] y hemos realizado diversos
experimentos en un escenario real integrado por varias
habitaciones, obteniendo unos resultados muy prometedores
en términos de eficiencia computacional y precisién del mapa.

I. INTRODUCCION

L SLAM monocular es una técnica que consiste en

construir un mapa de un entorno desconocido mientras
el sistema se localiza con la informacion proporcionada por
una Unica camara. Este problema es complejo, ya que
existen numerosos aspectos que dificultan crear un mapa
preciso de la escena, por ejemplo, la posicion 3D de las
caracteristicas no se puede determinar de forma directa;
existe una ambigiiedad en la escala inherente a la
proyeccion perspectiva; y se produce deriva en la escala
cuando el camino recorrido crece significativamente. Sin
embargo, y a pesar de los inconvenientes mencionados, la
simplicidad y el bajo coste de este tipo de sistemas hacen
que la solucion a este problema contintie siendo un
importante campo de investigacion.

Varios algoritmos de SLAM monocular han aparecido
desde que, en 2003, se presentara el primero de estos
sistemas funcionando en tiempo real [3]. Esta solucion
empleaba filtrado Bayesiano para actualizar recursivamente
las posiciones de la cdmara y de las landmarks del mapa
junto con la matriz de covarianza de éstas [4]. El coste
incremental de esta solucion hace que solo se puedan crear
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mapas de pequefios espacios compuestos por pocas
landmarks. En la literatura se pueden encontrar soluciones
que reducen la complejidad computacional del problema
para hacerlo escalable ([5], [6], [7] y [8]) pero ninguna
proporciona una representacion densa de la escena, estando
su aplicacion restringida practicamente a problemas
puramente de localizacion.

En los tltimos afios se han propuesto técnicas de SLAM
monocular basadas en bundle adjustment (BA) capaces de
crear mapas densos y de gran precision [2], [9], [10] y [11].
Estas solo funcionan adecuadamente en entornos de trabajo
muy limitados (por ejemplo, un despacho pequefio), al ser
incapaces de hacer frente, en tiempo real, el incremento de
informacion que se produce cuando el escenario crece (por
ejemplo, varias habitaciones). Para superar esta limitacion
proponemos partir el mapa en sub-mapas, de tal manera
que las landmarks contenidas en ellos estén muy
interrelacionadas y lo estén poco con las de otros. Asi, el
BA se limita a cada sub-mapa, haciéndose escalable el
problema de SLAM vy, por tanto, haciendo posible
representar grandes entornos. Ademas, la estructura
resultante permite etiquetar los sub-mapas como lugares
topologicos que pueden ser utilizados para tareas de mas
alto nivel, como son el cierre de bucle o la planificacion de
tareas en el ambito de la robdtica movil [12].

En este trabajo se presenta un procedimiento genérico de
particion de mapas visuales que puede ser integrado en
cualquiera de las técnicas de SLAM basadas en BA. Este
procedimiento ha sido validado experimentalmente,
creando mapas de escenarios compuestos por varias
habitaciones. Para ello hemos integrado nuestra técnica de
particion en PTAM (Parallel Tracking and Mapping) [2].
Los resultados arrojados por las pruebas realizadas
demuestran que nuestra estrategia supone una solucion
factible para extender el rango de aplicacion de los actuales
algoritmos de SLAM monocular, como PTAM, a grandes
espacios de trabajo, mejorando la eficiencia del sistema y la
consistencia de los mapas creados.

El resto del articulo se organiza como sigue: la seccion
siguiente expone la problematica asociada a la particion de
mapas; en la seccion III se detalla nuestro método de
particion y su integracion en PTAM; la seccion IV describe
los experimentos llevados a cabo junto con sus resultados y,
finalmente, la seccion V expone las conclusiones y posibles
lineas de investigacion para el futuro.



ISBN-XXX-y-ZZ-yyyyyyy-X

11. PARTICION DE MAPAS

A. Por qué dividir el mapa

Los mapas generados por sistemas de SLAM monocular
basados en B4, como PTAM, presentan el inconveniente de
estar limitados a pequefios espacios. Estos mapas son ttiles
para aplicaciones tales como realidad aumentada,
videojuegos o la construccion de modelos muy precisos de
pequeiios entornos, pero no lo son, por ejemplo, para
robdtica movil, donde se necesitan mapas de espacios mas
grandes.

En este trabajo se propone dividir el mapa en pequefios
mapas locales con el objetivo de representar grandes
espacios. Esta division en sub-mapas permite aproximar la
optimizacién global con BA mediante la optimizacion
individual de los diferentes sub-mapas, reduciendo asi el
coste computacional del proceso. Seguidamente se
demuestra formalmente esto Gltimo.

El bundle adjustment minimiza el error de reproyeccion
de las landmarks sobre los keyframes respecto a las
posiciones en el espacio de ambos. El coste computacional
de esta minimizacion es de orden cubico con respecto al
namero de keyframes [2], de forma que éste crece
rapidamente a medida que lo hace el mapa.
Matematicamente, el B4 puede expresarse como:

b n ) D widQ, b)), xi)’ e

i=Ln j=1lm

donde n es el niimero de puntos 3D que forman el mapa; m
es el namero de keyframes desde los que estos puntos
pueden ser observados; v; €s una variable binaria que toma
el valor 1 si el punto i es observado en el keyframe j y 0 en
caso contrario; a; es un vector que representa la posicion
(pose) desde la que ha sido capturado el keyframe j; b; es
un vector que representa la posicion del punto i; Q(a;, b;) es
la estimacion de la proyeccion del punto i sobre la imagen
J» ¥ X; su observacion en la imagen. d(x,x’) es la distancia
Euclidea entre los puntos representados por los vectores x e
X, esto es, el error de reproyeccion.

Si  dividimos el mapa en sub-mapas locales
caracterizados por estar “débilmente” interconectados, es
decir, en los que v; es predominantemente 0 cuando el
punto 7 pertenece a un sub-mapa diferente al del keyframe j,
entonces podemos aproximar el BA mediante la
optimizacién independiente de los diferentes sub-mapas,
reduciendo considerablemente el coste computacional. Asi,
cuando el mapa consta de N sub-mapas, cada uno con n*
landmarks y m' keyframes, (1) puede reescribirse como
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donde el superindice k sobre i indica que el punto i
pertenece al k-ésimo sub-mapa y, de igual forma, / sobre j
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indica que el keyframe j pertenece al [-ésimo sub-mapa.
Esta expresion se puede reescribir en funciéon de la
conectividad de los sub-mapas, quedando del siguiente
modo

um} ( Z Z (Q(d b)), x )2+
L)f;\_l\ (=LY =1y =l
14
1 . 3)
. Z Z diQiat, b, Xy’ )
1= LN* !7 N’J ’

g

donde el primer sumando corresponde a la interconexion de
los diferentes sub-mapas (puntos observados en keyframes
de sub-mapas diferentes), mientras que el segundo
corresponde a su intraconexion (puntos observados en
keyframes de los mismos sub-mapas).

Puesto que la division en sub-mapas es tal que estos
estan “débilmente” interconectados, y asumiendo que los
errores de reproyeccion de los puntos son del mismo orden,
entonces podemos afirmar que A4 es despreciable con
respecto a B, en cuyo caso, la optimizacion del mapa global
puede ser aproximada mediante la siguiente expresion:

Z (mm Z Z UU Q(a], by), XU) ) 4
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Esta aproximacion equivale a optimizar cada sub-mapa de
forma independiente, de modo que el coste computacional
se reduce drasticamente cuando los sub-mapas son
significativamente menores que el mapa global. De hecho,
esta aproximacion seria equivalente a la expresion original
de no existir conexion entre los diferentes sub-mapas.

Finalmente, afiadir que, gracias a la casi independencia
entre sub-mapas, cuando la optimizacion se lleva a cabo de
forma incremental, como es el caso que nos ocupa, no es
necesario estar optimizando todos los sub-mapas
continuamente, sino s6lo el mapa actual.

B. Como dividir el mapa

La cuestion clave en la creacion de un mapa métrico-
topologico es como agrupar la informacion captada por la
camara en sub-mapas. Entre los métodos propuestos hasta
el momento podemos destacar: el propuesto en [13] (4tlas),
en el que un nuevo sub-mapa es generado cuando las
estimaciones de localizacion bajan de un umbral de calidad;
o el propuesto en [14], donde se crea un nuevo mapa
cuando el nimero de landmarks del mapa previo alcanza un
limite determinado. Sin embargo, ninguno de estos métodos
proporciona una solucion fundamentada matematicamente
o que no dependa de reglas heuristicas que deban ser
ajustadas manualmente para cada entorno de trabajo. Otras
soluciones emplean corte normalizado de un grafo para
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v, landmarks observados en kf1

X v, landmarks observados en kf2

O v, v,landmarks observados en kf1y kf2

Fig. 1. Ejemplo de Sensed Space Overlap (SSO) entre dos keyframes (ver ecuacion 5).

dividir el mapa de acuerdo a una propiedad mesurable de
las observaciones. Sobre esta base matematica, [15] aborda
el problema de la construccion de un mapa jerarquico
mediante imagenes; [1] genera un mapa métrico-topologico
utilizando un sensor laser; y [8] divide el mapa generado en
un ambito de SLAM monocular basado en filtrado
Bayesiano para reducir la complejidad del sistema. Este
ultimo trabajo es el mas cercano al nuestro, pero al emplear
una estrategia de filtrado Bayesiano, crea un mapa con
pocas caracteristicas de escasa utilidad mas alla del
problema de localizacion. Por el contrario, nosotros
hacemos uso del corte de grafo en un marco de SLAM
visual basado en keyframes, que permite una representacion
mucho mas detallada de la escena. Para ello empleamos un
criterio para asignar el peso a los arcos (detallado en 11.B)
que es consistente con la division en sub-mapas débilmente
conectados, permitiendo utilizar la aproximacion descrita
en ILA.

MAPA GLOBAL

Fig. 2. Ejemplo de corte normalizado de un grafo. El grosor de los arcos
indica el grado de conexion de los nodos.
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La solucion propuesta consiste en dividir el mapa en sub-
mapas en los que sus keyframes comparten un alto
porcentaje de observaciones, realizando el corte entre los
keyframes que compartan menos informacion. De esta
forma se minimiza la pérdida de informacion si un sub-
mapa se aisla de los demas. El enfoque propuesto se basa
en considerar el mapa como un grafo, en el que sus nodos
representan los keyframes y sus arcos constituyen una
medida de cuanta informaciéon comparten. Para construir
este modelo se ha de tener en cuenta dos aspectos
importantes: primero, establecer como se asignaran los
pesos de los arcos, y segundo, elegir el criterio para realizar
la division.

En cuanto a lo primero, los pesos de los arcos se
establecen de acuerdo al “Sensed Space Overlap” (SSO),
siguiendo la estrategia empleada en [16]. Esta medida
refleja el grado de informacion comun entre dos keyframes,
calculando la relacion entre el numero de landmarks
comunes con respecto al numero total de landmarks

Fig. 3. Matriz de SSO donde cada keyframe se corresponde con una fila
y una columna, y la luminosidad del elemento s;; representa el SSO entre
los keyframes iy j.
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PTAM Tracking PTAM Mapping

Add more points
to the sub-map

Calculate SSO
Evaluate min-NCut|

Select sub-map &
epipolar_keyframe
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Yes
Optimize
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Fig. 4. Particion de mapas en PTAM. Los bloques azules se corresponden
con etapas del proceso de particion del mapa.

Draw Map

diferentes que son observadas en ambos keyframes.
Matematicamente

_ Yo vil - Vi2

v Y vie — > vt - vig

donde v;; y v, se refieren, al igual que en el apartado
anterior, a las landmarks i observadas en los keyframes kf; y
kf>, respectivamente, y su producto se corresponde al
conjunto de landmarks observadas en ambos (ver figura 1).

En cuanto al criterio para realizar la division, hemos
utilizado la minimizacion del normalized-cut (min-Ncut),
que fue introducido originalmente en [17][15] y ha sido
usado previamente en construccion de mapas en el ambito
de SLAM en [1], [8] y [15]. La figura 2 ilustra este
concepto para un mapa que es dividido en 3 sub-mapas,
donde se observa como los nodos con conexiones mas
fuertes (representadas con lineas mas gruesas) son
agrupados juntos. En la figura 3 podemos observar la
matriz simétrica de SSO correspondiente a un pequeiio
mapa, que se ha reordenado seglin el min-NCut, y que da
lugar a tres agrupaciones de keyframes (o0 sub-mapas).
Estos sub-mapas constituyen una estructura eficiente para
el problema de SLAM monocular, puesto que las
observaciones mas alejadas del sub-mapa actual son
descartadas a la hora de reproyectar las landmarks asi como
en la optimizacion del mapa. Esta técnica para dividir el
mapa requiere establecer un umbral para el min-NCut bajo
el cual el corte proporcionado es aceptado, afectando al
namero y tamafio de las divisiones resultantes. No obstante,
la eleccion de dicho parametro no depende del escenario de
aplicacion, y el funcionamiento de nuestro sistema muestra
poca sensibilidad a la eleccion de este parametro,
obteniendo resultados de funcionamiento similares (a
excepcion del numero de sub-mapas) para diferentes
valores de dicho umbral.

SSO(kf1,kf2)

®)
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Vecl'ndad

Fig. 5. Representacion topologica de los diferentes sub-mapas de acuerdo
a su conexion.

III. PROCEDIMIENTO DE PARTICION E INTEGRACION EN

PTAM

En esta seccion describimos la integracion de nuestro
algoritmo de particion con PTAM (Parallel Tracking and
Mapping) [2]. PTAM es un algoritmo de SLAM monocular
basado en BA que separa las tareas de localizacion y
generacion del mapa en procesos diferentes, permitiendo su
ejecucion eficiente en tiempo real. Esta técnica requiere la
adquisicion de un mapa inicial para poder funcionar de
forma automatica. Dicho mapa inicial se adquiere con un
procedimiento de Structure from Motion (SfM) aplicado
sobre dos keyframes seleccionados por el usuario.

Una vez creado el mapa inicial, el sistema analiza las
imagenes que recibe de la camara para localizarse. El
sistema combina un modelo de movimiento para la camara
y un método de estimacion de su rotacion con la busqueda
activa de landmarks para determinar la pose (posicion y
orientacion). Esta pose es refinada mediante la
minimizacion del error de reproyeccion de los puntos del
mapa en la imagen. La seleccion de keyframes se rige
mediante unas reglas heuristicas “ad-hoc”, en el proceso de
localizacion. Mientras tanto, el proceso de creacion del
mapa lleva a cabo una optimizacion continua de éste, y lo
incrementa afladiendo landmarks detectadas en los nuevos
keyframes, que son extraidos mediante busqueda epipolar
entre cada nuevo keyframe y el keyframe del mapa mas
cercano a éste.

En la figura 4 se muestra una representacion
esquematica del proceso de particion propuesto sobre
PTAM. Este proceso de particion comienza cuando se
selecciona un nuevo keyframe, escogiendo también el sub-
mapa al que pertenece y el keyfiame con el que se hara la
busqueda epipolar de nuevas landmarks (denominado
epipolar__keyframe). Posteriormente, en el proceso de
construccion del mapa (mapping), se afladen nuevos puntos
al mapa y se evalta el SSO con todos los keyframes de la
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Fig. 6. Sistema de vision utilizado en los experimentos.

vecindad, que incluye al conjunto de sub-mapas conectados
directamente al sub-mapa actual (ver figura 5). Cuando la
evaluacion de la particion modifica la estructura actual del
mapa, éste es reestructurado. Seguidamente, el sub-mapa
actual es optimizado, siguiendo el funcionamiento normal
de PTAM. Este sistema de particion afecta a los sub-mapas
contenidos en la vecindad del sub-mapa actual, podiendo
crear nuevos sub-mapas asi como combinar sub-mapas
existentes. El coste computacional de reestructurar el mapa
depende unicamente del numero de modificaciones a
realizar, y esta acotado por el tamafo de la vecindad. Este
proceso de reestructuracion no afecta rendimiento del
sistema, pues la localizacion sigue funcionando
independientemente en otro hilo, y su carga computacional
es insignificante en comparacion con la optimizacion del
mapa, con lo que tampoco afecta al proceso de mapeo.

IV. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Nuestro método ha sido validado con diferentes
experimentos, en los que se demuestra su adaptabilidad a
grandes espacios y se compara su eficiencia con la solucion
de un Ginico mapa. A continuacion describimos tres de ellos
en los que hemos utilizado una webcam Philips
SPC640NC, conectada mediante USB a un portatil Intel
Core2 Duo a 2.4 GHz, 2Gb de memoria y tarjeta grafica
integrada nVidia GeForce-9400, con sistema operativo
Linux (ver figura 6).

En un primer experimento se pretende verificar la
eficiencia y fiabilidad del método de particion creando un
mapa extenso. En esta prueba, un usuario mueve la cdmara
mientras se desplaza en un entorno compuesto por varias
habitaciones, generando un mapa denso de la escena con
500 keyframes y 30.000 puntos 3D'. Nuestra solucién da
lugar a 8 sub-mapas y su rendimiento no se ve afectado por
el crecimiento del mapa. Por el contrario, la
implementacion original de PTAM no es capaz de crear el

' En el siguiente enlace http:/babel.isa.uma.es/efernandez/partition se
puede descargar un video de nuestro sistema construyendo un mapa de un
laboratorio.
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Fig. 7. Tiempos de computo de bundle adjustment con optimizacion
completa (no en tiempo real) a lo largo de la creacion del mapa con y sin
aplicacion de la técnica de particion.

mapa completo en el mismo experimento, puesto que la
precision del sistema empeora gradualmente hasta que éste
es incapaz de continuar la creacion del mapa.

El segundo experimento tiene por objeto demostrar la
eficiencia del método propuesto. Para ello llevamos a cabo
la optimizacion completa con BA (es decir, puro SfM) con
cada nuevo keyframe que se afiade al mapa para los casos
con y sin particiéon, midiendo los tiempos en cada caso.
Para esta prueba se graba un video que es procesado offline
con un ordenador Intel Core-Quad Q9400 a 2.66 GHz, 4Gb
de memoria y tarjeta grafica integrada nVidia GeForce-
9300. La figura 7 muestra los tiempos de optimizacion
respecto al nimero de keyframes del mapa en ambos casos.
En ella se puede apreciar una tendencia polinomial en el
incremento del coste para el caso sin particion. Por el
contrario, cuando se aplica particion, el coste esta acotado
por el tamafio del sub-mapa mas grande, siendo este
considerablemente menor (en nuestros experimentos el
mayor sub-mapa nunca supera los 160 keyframes). En
ambos casos se han creado mapas compuestos por
alrededor de 400 keyframes y 27.000 puntos. La figura 8.a
y 8.b muestran los mapas globales obtenidos en ambos
experimentos. Visualmente se ha comprobado que ambos
mapas representan fielmente el espacio de trabajo y que no
hay diferencias apreciables entre ellos. En definitiva, se han
obtenido los mismos mapas con tiempo de computo
muchisimo menores. En la figura 7 se observa que para el
caso “con particion” se produce un aumento gradual del
coste entre los keyframes 250 y 350, acompafiado de
algunos escalones abruptos. Este comportamiento se debe a
que un sub-mapa ha crecido significativamente mas que sus
vecinos, originando escalones cuando la cdmara se desplaza
y capta una zona de la escena cubierta por otro sub-mapa.

En un tercer experimento, comparamos la precision del
mapa generado con nuestro método (en tiempo real) con los
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Outligrs

Fig. 8. Mapas generados con: a) optimizacion offline & sin particion; b) optimizacion offline & con particion; ¢) optimizacion online & sin particion; y d)

optimizacion online & con particion.

obtenidos mediante SfM en el experimento anterior (figuras
8.a y 8.b), que se caracterizan por su alta precision. Dicha
comparacion se realiza de forma visual, debido a la
complejidad para obtener una métrica con la que evaluar la
similitud entre dos mapas diferentes, y donde tampoco se
dispone de un modelo de la escena con el que realizar dicha
comparacion. En la figura 8.d se aprecia que el mapa
generado con nuestra técnica es muy similar a los mapas
optimizados fuera de linea. Aun asi, se observa un mayor
numero de espurios (outliers), por ejemplo, puntos detras
de paredes fisicas del entorno. En el caso del mapa creado
sin particion (figura 8.c), podemos ver que éste contiene
inconsistencias, y ademas contiene significativamente mas
outliers que el generado con nuestra técnica. Esto lo
atribuimos a que la optimizacién global online pierde
efectividad a medida que el mapa crece, ya que dicha
optimizaciéon se detiene frecuentemente antes de su
finalizacion, lo que redunda en una pérdida de eficacia del
sistema. En consecuencia, podemos afirmar que los sub-
mapas generados con nuestra técnica son localmente mas
precisos.
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V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo se presenta una metodologia de particion
de mapas que, combinada con un algoritmo de SLAM
monocular basado en BA4, permite construir mapas densos
de grandes entornos. Los experimentos realizados
demuestran que el sistema propuesto es capaz de operar en
grandes espacios, mientras que las soluciones que crean un
unico mapa usando este tipo de técnica estan limitadas a
pequefios entornos de trabajo. Otro de los beneficios de
usar nuestra técnica es la representacion métrico-topologica
de la escena que permite una gestion eficaz del espacio y
mejora la precision de los mapas locales. Esta
representacion hibrida, que no se ha abordado aqui, tiene la
ventaja de facilitar, por ejemplo, el cierre de bucle y la
planificacion de tareas en el &mbito de robodtica movil.

Las posibles lineas de trabajo futuro incluyen la
deteccion del cierre de bucle simultdineamente con la
localizacién y creacion del mapa. Esta mejora permitiria un
incremento de precision y la posibilidad de reducir la deriva
en escala. Otro problema interesante en este tipo de
sistemas es la deteccion de oclusiones, cuya resolucion
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ayudaria a mejorar la calidad y eficiencia de estos
algoritmos. La utilizacién de caracteristicas de alto nivel,
como las basadas en regiones planas de la escena, supone
otra linea de investigacion interesante, ya que este tipo de
caracteristicas pueden afiadir robustez al sistema, a la vez
que proporcionan un mayor detalle sobre la geometria de la
escena.
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