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RESUMEN

El SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) Visual es un problema
computacional que consiste en la construccion y actualizacion de un mapa en un entorno
desconocido mientras simultaneamente se actualiza la posicién de la camara dentro
de él, tomando unicamente como entrada las imagenes captadas por la camara. Este
trabajo de fin de grado trata el problema de SLAM topoldgico basado en apariencia,
donde el mapa esta formado por un grafo de lugares con su descripcién visual, en el
interior del colon. Las técnicas clasicas asumen que el entorno es rigido, mientras que
en imagenes de endoscopia el escenario es deformable. Ademads, se anaden problemas
como la escasa textura del colon frente a la presente en el mundo exterior, las continuas
oclusiones, la iluminacion cambiante y los reflejos especulares.

Primero, se ha desarrollado un método de reconocimiento de lugares basado en
bolsas de palabras visuales a partir de puntos de interés AKAZE. Se ha realizado una
maéascara de brillos para ignorar los reflejos especulares, un filtro de imagenes borrosas, y
se ha ajustado AKAZE para colonoscopias, utilizando su implementacién en GPU para
que sea viable en tiempo real. El método ha sido sintonizado y evaluado en secuencias
de colonoscopia del proyecto europeo EndoMapper. Los resultados obtenidos logran un
recall (fraccién de imédgenes que se reconocen correctamente) del 57 ~ 78 % sin ningtin
falso positivo, siendo un método muy adecuado para relocalizacién en SLAM.

Segundo, la técnica de reconocimiento de lugares se ha integrado en un algoritmo de
localizacién Bayesiana, que permite localizar la cdmara dentro de un mapa topoldgico
del interior del colon. Con un mapa previo construido a mano, la localizaciéon Bayesiana
consigue mejorar el recall hasta un 78 ~ 92 %.

Finalmente, se ha desarrollado un método de SLAM topolégico basado en
apariencia que, integrando el algoritmo de localizacién Bayesiana, es capaz de construir
automaticamente el grafo de lugares que constituye el mapa topolégico. El método se
ha validado localizando el endoscopio con el mapa construido, alcanzando un recall del
90 ~ 99 %.

En este enlace se pueden ver demostraciones de los distintos sistemas desarrollados.
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https://youtube.com/playlist?list=PLw-8OoU7JJIJotJ03dMoraVYHg6W8XQux

IV



Indice

1 Introduccion y objetivos
1.1 Motivacion . . . . . . . ..
1.2 Trabajo previo . . . . . . ..
1.3 Objetivos . . . . . . . e
1.4 Metodologia y herramientas . . . . . . . . ... .. ... ... .....

1.5 Descripcién del documento . . . . . . ..o o000

2 Fundamentos previos
2.1 Puntosdeinterés . . . . . . ...
22 AKAZE . . .
2.2.1 Filtro de difusiéon no lineal . . . . . . . ... ... L.
2.2.2  Deteccién de puntos de interés . . . . . . . ... ...
2.2.3  Descripcion de los puntos de interés . . . . . . ... ... L.
2.3 Reconocimiento de lugares . . . . . . . .. ... oo
2.3.1 Bolsas de palabras binarias para reconocimiento de lugares . . .
2.4 Verificacion geométrica . . . . . . . ..o
2.5  Simultaneous Location and Mapping . . . . . . . . . . ... ...

2.6 Métricas de evaluacidn . . . . . . ..

3 Procesamiento de imagenes
3.1 Procesado de imagen completo . . . . . . .. ..o
3.2 Tamano, canal y aumento de contraste . . . . . . . ... ... ... ..
3.3 Filtro de imagenes borrosas . . . . . . .. ..o
3.4 Pardmetros de AKAZE . . . . . . ...
3.5 Mascaradebrillos. . . . . . . ...
3.6 Emparejamiento y verificaciéon geométrica . . . . . . .. ... L.
3.7 Resultados . . . . . . ...

4 Reconocimiento de lugares en endoscopias

4.1 Creacion del vocabulario . . . . . . . ...

W N NN =

o 3 ot ot ot G

10
10
11
12
13

15
15
15
16
18
19
19
20

23



4.2 Procedimiento de reconocimiento de lugares . . . . . . ..
4.3 Validacién experimental . . . . . .. ...
4.3.1 Metodologia . . . . . ... ...
4.3.2 Resultados. . . ... ... ... ... ... ...
4.4 Tiempo de computo y aceleracion mediante GPU . . . . .

4.5 Conclusiones . . . . . . . ..

5 SLAM topolégico basado en apariencia

5.1 Localizacién probabilista . . . . . . .. ... .. ... ...
5.2 Adaptacién del filtro Bayesiano . . . . . . ... ...
5.3 Construccion automatica del mapa . . . . . . . . . .. ..
5.4 Validacién experimental . . . . . ... ...

5.4.1 Localizacién Bayesiana con mapa previo . . . . . .

5.4.2  SLAM topoldgico basado en localizacién Bayesiana

5.5 Analisis temporal . . . . .. ...

6 Conclusiones y trabajo futuro
Bibliografia

Lista de Figuras

Lista de Tablas

Anexos

A Conjunto de datos de pruebas de AKAZE

B Gestion del proyecto

VI

29
29
30
31
32
32
35
38

39

41

43

46

47

49

53



Capitulo 1

Introduccién y objetivos

1.1. Motivacion

El problema de SLAM (Simultaneous Location and Mapping) consiste en la
construccién y actualizacion de un mapa en un entorno desconocido mientras
simultaneamente se localiza al robot en él. Existen diversas aproximaciones para este
problema, pero en este proyecto se ha tratado el SLAM Visual (VSLAM), donde la

unica informacién usada para esta tarea son las imagenes de entrada.

El trabajo realizado se enmarca en el proyecto europeo EndoMapper, que trata de
reconstruir mapas del interior del cuerpo humano mediante camaras monoculares en
cirugia minimamente invasiva. El colon sufre continuas deformaciones tanto en aspecto
como en estructura. Sin embargo, las técnicas actuales sélo funcionan en entornos
rigidos. Investigar técnicas de reconocimiento de lugares en secuencias de endoscopio,
que proporcionan un entorno de investigacién no rigido, permitird recuperar la
localizacion de la camara tras oclusiones, y emparejar imagenes obtenidas a la entrada
y a la salida del aparato para guiar al cirujano. El desarrollo de un sistema de VSLAM
facilitaria la navegacién del cirujano en el colon, permitiendo anadir etiquetas a las

distintas zonas.

El colon plantea problemas adicionales, como la falta de textura en las paredes,
las continuas oclusiones que sufre la camara, los cambios de iluminacién y los brillos
especulares, por lo que un sistema robusto frente a esta casuistica aumentaria la calidad

de los métodos usados en estas intervenciones.

Este trabajo ha sido realizado con la ayuda de la Beca de Colaboracion del

Ministerio de Educacién.



1.2. Trabajo previo

En trabajos previos [1] se modific6 el ORBSLAM2 [2] sustituyendo la
extraccién-descripcion de puntos de interés FAST-ORB a una combinacién
AKAZE-ORB y junto a un nuevo vocabulario se logré mejorar el porcentaje de
imagenes en el que el sistema se mantiene en seguimiento de un 40 % a un 80 % en
cirugia uretral minimamente invasiva.

Las caracteristicas artesanales (SIFT [3], ORB [4] y AKAZE [5]) se compararon
con el estado del arte de redes neuronales (SuperPoint [6] y SuperGlue [7]) para
reconocimiento de lugares en el colon [8]. Se observéd que las mejores caracteristicas
artesanales eran AKAZE, que alcanzaban un recall de 61,47 %, mientras que las
redes neuronales obtenian un recall de 70,69 % que es ligeramente superior, a costa
de introducir una mayor complejidad en el sistema. Por este motivo en este trabajo
se va a profundizar en la investigacion de técnicas de reconocimiento de lugares en

colonoscopias usando AKAZE.

1.3. Objetivos

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema de relocalizacién y SLAM que
logre buenos resultados en entornos deformables, en este caso en el interior del colon.

Para ello, se van a seguir los siguientes pasos:

— Estudio y diseno de un método de reconocimiento de lugares con bolsas de
palabras binarias [9] con puntos AKAZE [10, 5].

— Sintonizacién de AKAZE para mejorar su comportamiento en imagenes del colon.
— Pruebas de reconocimiento de lugares en secuencias de EndoMapper.

— Estudio y diseno de un sistema de SLAM topoldgico basado en apariencia.

— Evaluacién del sistema con distintos parametros.

— Elaboracién de un prototipo demostrador del sistema con secuencias de

EndoMapper.

1.4. Metodologia y herramientas

El proyecto consiste en el desarrollo y evaluacion de los métodos mencionados,
reusando lo maximo posible las partes ya desarrolladas. El desarrollo del sistema se

realiza de forma iterativa, donde tras el desarrollo de cada modulo se prueba y ajusta



para verificar que su comportamiento es el esperado. Las datos, librerias y herramientas

utilizadas son:

— EndoMapper Dataset [11]: Conjunto de grabaciones de endoscopias sobre las que

se prueba el sistema.
— OpenCV: Libreria de cédigo abierto de visiéon por computador.
— AKAZE [10, 5]: Libreria de deteccién y extraccién de puntos AKAZE.

— CUDA_AKAZE [12]: Libreria de deteccién y extraccién de puntos AKAZE en
GPU mediante CUDA.

— DBoW3 [13]: Librerfa de indice invertido, vocabulario de palabras visuales y

creacién y comparaciéon de bolsas de palabras.
— C++: Lenguaje de programacion del sistema.
— (CMake: Herramienta de generacion y automatizacion de cédigo.
— CLion: Entorno de desarrollo para C++ y CMake.
— Git y GitHub: Control de versiones del cédigo y guardado en la nube.

— MATLAB: Lenguaje de programacion de matrices, para reconstruccion de escenas

en pruebas, generacion de graficas y visualizacion de resultados.
— Python: Evaluacion y visualizacion de resultados.

— Bash: Lenguaje de scripting, para automatizacién de pruebas y obtencién de

resultados.
— Overleaf (LaTeX): Software para redacciéon de documentos.
— diagrams.net: Creacién de diagramas.

— GIMP y Paint.NET: Edicién de imagen.

1.5. Descripcién del documento

Tras la actual introduccién, en el capitulo 2 se explican los fundamentos previos
de visién por computador necesarios para comprender el proyecto realizado. En el
capitulo 3 se detalla la sintonizacion del detector AKAZE para reconocimiento de

lugares en endoscopias, el procesado de imagen, la mascara generada y el algoritmo de


https://github.com/pablofdezalc/akaze
https://github.com/nbergst/akaze
https://www.overleaf.com/
https://app.diagrams.net/
https://www.gimp.org/
https://www.getpaint.net/

emparejamiento. FEn el capitulo 4 se trata el problema de reconocimiento de lugares en
endoscopias, la seleccion de candidatos y la verificacion de estos. En el capitulo 5 se
disena el método de localizaciéon del endoscopio dentro de un mapa topolégico mediante
técnicas Bayesianas y el método de SLAM topoldgico. Finalmente, se muestran las

conclusiones del proyecto y el posible trabajo futuro.



Capitulo 2

Fundamentos previos

2.1. Puntos de interés

En visiéon por computador, los puntos de interés son zonas repetibles y distinguibles
que representan una cierta region de la imagen. Estos puntos son asociados
normalmente a esquinas, puesto que en los contornos el punto se podria desplazar
a lo largo de este, siendo dificilmente distinguibles. A lo largo de la historia
se han desarrollado distintas técnicas para abordar este problema que se dividen
principalmente en dos tipos: caracteristicas artesanales y deep learning (aprendizaje
profundo).

Las caracteristicas artesanales son aquellas cuyo algoritmo de deteccion y extraccion
estan desarrollados de forma completamente manual y sus propiedades derivan de dicho
algoritmo, mientras que las basadas en aprendizaje profundo usan redes neuronales para

aprender tanto la deteccion como descripcién de estos puntos.

2.2. AKAZE

AKAZE [10, 5] es una técnica publicada en 2013 para deteccién y extraccién
de puntos de interés en espacios de escala no lineales. Construye una pirdmide de
escalas (ver Figura 2.1) de imagen en la que en cada nivel reduce el tamano y realiza
progresivamente un proceso de difusion que respeta los contornos de los objetos y
suaviza la imagen, tratando de eliminar el ruido y enfatizar detalles y contornos. Sobre
cada una de estas iméagenes se realiza posteriormente la deteccién y descripcion de los

puntos de interés.

2.2.1. Filtro de difusion no lineal

La difusion es un proceso que trata de equilibrar la concentracién de gradientes de

la imagen mediante un flujo. La ecuacién 2.1 muestra la formulacién del problema [10,



Figura 2.1: Piramide de escala de una misma imagen. Cuanto mayor es el valor de o
(octava), menor es el tamano de la imagen debido a la reduccién del tamano a la mitad
en cada una. Entre cada una de estas octavas hay S subniveles intermedios (S=1 en
este ejemplo). La octava o = 0 es la imagen original.

14]:
oL . 2
i div(c(x,y,t) - VL) = ¢(x,y,t) - VL (2.1)
donde div y V? es el operador de divergencia o Laplaciano (mide la cantidad de flujo
que sale menos la que entra) y V el gradiente (magnitud de cambio en la direccién del
cambio). La idea es que cuando el gradiente es pequeno la difusién difumina y elimina
ruido, mientras que si el gradiente es grande la difusién no actiia. Mediante la difusion
se describe la evolucion de la imagen a través de las escalas y subniveles de la piramide.
La difusion adaptativa a la estructura local de la imagen se debe a la funcién

de conductividad ¢, y t es el pardmetro de escala (valores mas grandes dan lugar a

representaciones mas simples):

co(z,y,t) = g(|VLs(2,y,1)]) (2.2)

donde VL, es el gradiente de la imagen (nétese que si el valor absoluto del gradiente
de una zona de la imagen es alto significa que hay un detalle o contorno) suavizada
con un kernel gaussiano.

Existen diversas funciones ¢ que hacen uso de la magnitud del gradiente:

VL,|?
pm_g1 = eap(~ 1 o) 23)
1
k2

6



1 VL, |>=0
weick = { | | (2.5)

1- exp(—%) IVL,|>>0

Resumidamente, la funcién pm_g1 [15] * (ec. 2.3) favorece bordes con alto contraste,
mientras que la pm_g2 [15] (ec. 2.4) promueve regiones grandes frente a pequenas. En
la funcién de Weickert [16] (ec. 2.5) hay més suavizado en los dos lados del borde que
en este, es decir, prefiere el suavizado intrarregional al difuminado interregional. La
Figura 2.2 muestra el comportamiento de las distintas funciones de difusividad.

El pardmetro k es un factor de contraste? que controla cuanto reacciona la funcién
de conductividad, un valor mayor difuminara mas la imagen, eliminando mas bordes,
mientras que si el valor es pequeno difuminard menos partes de la imagen (ver Figura
2.3).

El proceso de difusién se realiza en una piramide de escala, para poder extraer
puntos de interés en lugares con detalles mas grandes, en un conjunto de O octavas y

S subniveles:

oi(0,5) =25 0€ (0.0 —1],5 € [0...S — 1], € [0...M] (2.6)

donde M es el nimero total de imagenes filtradas. En la Figura 2.1 se puede observar
una piramide de escala con distintas octavas (reducciones del tamano de la imagen
entre 2°). Los subniveles son puntos intermedios entre estas octavas. Este conjunto de

imagenes se le denomina L, siendo cada una de estas imagenes L°.

2.2.2. Deteccion de puntos de interés

Los puntos se obtienen calculando el determinante del Hessiano en cada una de
las imagenes L'. El conjunto de operadores estdn normalizados respecto a la escala,

teniendo en cuenta la octava de cada imagen o; yorm = 0/ 20" y

L =02 om(LL LE — LE L) (2.7)

Hessian i,norm\~zxx~yy zy Ty

donde las derivadas se calculan con los filtros de Scharr en = e y (esta matriz de

convolucién se multiplica para cada ventana 3 x 3 para obtener el gradiente):

-3 0 3 3 10 3
K,=|-10 0 10| K,=|0 0 0 (2.8)
-3 0 3 —3 10 -3

Dados los puntos cuyo determinante del Hessiano ha superado un umbral

preestablecido, se filtran los que no son un maximo local en una ventana de tamano

Ipm = Perona y Malik, autores de las funciones 1 y 2.

2Durante todo el documento se seguird llamando k, pero no al valor final de contraste, sino al
percentil k del histograma de gradientes de la imagen, que es el valor que finalmente se usa en la
férmula, para adaptarse a las propiedades de la imagen.

7



Figura 2.2: Comparacién de las distintas funciones de difusividad a lo largo de cuatro
octavas (entre octavas hay 4 subniveles).

3 x 3 (el valor es el maximo entre sus vecinos de la ventana) y se descartan los que la
respuesta no es maxima en los niveles i + 1 e i — 1 (de la piramide de escala) en una

ventana de tamano o; X o; pixeles.

2.2.3. Descripcion de los puntos de interés

El descriptor de los puntos de interés es el Modified-Local Difference Binary
(M-LDB), basado en el descriptor LDB, que usa tests binarios entre medias de dreas
en vez de pixeles tnicos por robustez. Ademas de tests sobre los valores de intensidad,
también se anaden tests sobre la media de los gradientes horizontales y verticales en el
area.

Para la invarianza a rotacién, se estima la orientacién dominante del drea y se rota

la rejilla de LDB (ver Figura 2.4).



Figura 2.3: Evoluciéon de la imagen segin el parametro de contraste k£ que controla la
difusividad en las distintas octavas o y subescalas (s = 0 en todas las imagenes) usando
la funcion de weickert.

(b) MLDB

Figura 2.4: Ejemplo de tests del descriptor LDB y MLDB [5]. En el descriptor MLDB
la rejilla se rota para obtener invarianza a rotacién. La comparacion entre regiones se
realiza comparando la media de la intensidad, la derivada en z y la derivada en y (3
bits por comparacién).



2.3. Reconocimiento de lugares

El problema del reconocimiento de lugares es un tema muy estudiado en visiéon
por computador y robdtica, que consiste en reconocer precisa y eficientemente la
localizacién de una imagen de consulta. Dada esta imagen de consulta y una base
de datos de iméagenes previas, el objetivo es encontrar la imagen anterior mas parecida

a esta.

2.3.1. Bolsas de palabras binarias para reconocimiento de
lugares

Para detectar lugares revisitados la aproximacién usada es una base de datos
compuesta por un vocabulario visual jerarquico [9], tanto con un indice directo como

con uno inverso (ver Figura 2.5).

Vocabulary tree

Direct index Image 1
Node 3 MNode 4

£

L65 f f

1,10 'L32

Inverse index Word 1

Image 68 Image 82

1

1 =
v =0.79 Ve =073

Figura 2.5: Arbol de vocabulario de ejemplo con indices directo e inverso de la base de
datos de imédgenes [9].

Esta técnica usa un vocabulario visual para convertir la imagen en un vector
cuasi-vacio. Este vocabulario se crea discretizando el espacio del descriptor en W
palabras visuales, estructurado en forma de arbol. Para construirlo se extraen puntos
de interés durante una etapa de entrenamiento y se discretizan en k,, clusters binarios
mediante k-medians. Este proceso se realiza recursivamente L, veces hasta llegar a
tener W hojas, que son las palabras visuales del vocabulario. Ademas, a cada hoja se
le da un peso basado en su aparicién en el corpus de entrenamiento usando el esquema
de pesos tf — idf (frecuencia de término - frecuencia inversa de documento).

Para transformar una imagen I a una bolsa de palabras, se extraen puntos de
interés y, con sus descriptores, cada uno recorre el arbol desde la raiz hasta las hojas,

seleccionando en cada nivel el nodo que minimiza la distancia de Hamming?.

3En nuestro caso puesto que los descriptores de AKAZE son binarios.
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Para medir la similitud entre dos vectores bolsas de palabras se usa la norma L;:

(2.9)

El indice inverso guarda para cada palabra w; una lista de imagenes I; donde aparece
con el objetivo de comparar unicamente la imagen consulta con las imagenes que
comparten alguna palabra en comun. Por tltimo, el indice directo sirve para guardar
los puntos de interés de cada imagen. Para esto se separan los nodos del arbol del
vocabulario segin su nivel [, empezando desde las hojas con [ = 0 hasta la raiz [ = L,,.
Para cada imagen I, se guarda en el indice directo en los nodos del nivel [ que son
ancestros de las palabras presentes en I; junto a los puntos de interés asociados a
cada nodo. Esto sirve para aproximar el vecino mas cercano y acelerar la verificacién
geométrica.

La base de datos, por tanto, sirve para recuperar eficientemente imagenes similares a
una imagen consulta. Esta imagen consulta, transformada a vector de bolsa de palabras
se busca en la base de datos, dando lugar a una lista de candidatos con su puntuaciéon

asociada.

2.4. Verificacion geométrica

Dados unos emparejamientos de puntos de interés entre 2 imagenes, la matriz
esencial es un método para verificar la consistencia geométrica de estos, filtrando
espurios para tener un conjunto final robusto. Esta técnica consiste en usar la geometria
de 2 vistas para triangular puntos en una escena y ver si la reproyeccién a los planos

de imagen es la correcta. La ecuacién de la verificacién de un punto es la siguiente:

vl Erg =0 (2.10)

donde z!; representa el punto z observado desde el centro éptico ¢; traspuesto (ver
Figura 2.6) y x.o es la observacién del punto = desde el centro 6ptico c.

Este método consiste en hallar el desplazamiento 7'y rotacién R entre los centros
opticos cqo13 (que dan lugar a la matriz esencial F), triangulando los puntos de las 2
vistas 2D al 3D. La triangulacién de un punto ocurre donde cortan los dos vectores
Uego V Ueyzy- La matriz esencial (que relaciona las vistas desde ¢y y ¢1) se obtiene
mediante los emparejamientos del paso anterior, siguiendo un esquema de RANSAC
[17] para evitar calcular el modelo con espurios, que lo degeneraria. La matriz esencial
E se calcula normalmente mediante el algoritmo de 8 puntos [18], puesto que aunque

solo se necesiten 5 su implementacion no es practica y requiere resolver ecuaciones no

11



epipolar plane

epipolar R
CO 1 lines e

(R.I)

Figura 2.6: Restriccion epipolar a partir de 2 vistas de un punto x dados los planos de
imagen observados desde los centros opticos ¢; y cg.

lineales. Usando F, verificar que el punto p es consistente geométricamente consiste en

medir el error angular mediante:

E * UCvaO /UC‘l,.Z‘l )

| <€ (2.11)

—1
o B T ™ o]
donde € es el error angular (entre el punto y la linea epipolar ) y E % U, 4, s el vector
Uey v, Obtenido a partir de aplicarle la transformacion E al vector ¥, ., (el vector
"predicho”).

También se verifica que el punto queda triangulado delante de ambas camaras y
que la reproyeccién del punto p en el plano de imagen satisface un test de ¥? con 2

grados de libertad.

2.5. Swvmultaneous Location and Mapping

SLAM (Simultaneous Location and Mapping) es un problema computacional que
consiste en la construccion y actualizaciéon de un mapa en un entorno desconocido
mientras simultaneamente se actualiza la posicién de la camara dentro de él. Existen
diversas aproximaciones para este problema, en este proyecto se ha tratado el SLAM
Visual, donde la tnica informacion usada para esta tarea son las imagenes de entrada.
Por tultimo, el escenario no se representa con su reconstruccion tridimensional, sino
mediante un grafo de localizaciones conectadas entre si, es decir, SLAM topolégico

basado en apariencia, cuyo sistema pionero fue FAB-MAP [19].

En este SLAM no se usa ningtn tipo de informacién métrica, asignando cada nueva
observacion a una localizacién ya visitada, o a una nueva. En el colon, la topologia del

grafo es lineal, simplificando el problema (ver Figura 2.7).
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Figura 2.7: Ejemplo de mapa topoldgico del colon. Las aristas conectan las distintas
imégenes del mapa, cuya topologia es lineal y cada imagen tinicamente estd vinculada
a la anterior y la posterior.

2.6. Meétricas de evaluacion

La Tabla 2.1 muestra la nomenclatura para los distintos casos de un problema de
clasificacion dadas 2 imégenes, siendo “Positivo” que pertenecen a la misma localizacién

y “Negativo” que no.

Predicho
Positivo Negativo
Positivo Verdadero positivo Falso negativo
Real (TP) (FN)
. Falso positivo Verdadero negativo
Negativo (FP) (TN)

Tabla 2.1: Definicion de la matriz de confusién.

Para el problema de consulta a una base de datos, las definiciones son las siguientes:
— TP: Imagen emparejada correctamente.

— FP: Imagen emparejada incorrectamente.

— FN: Imagen emparejable pero no emparejada.

— TN: Imagen ocluida o borrosa.

En las pruebas, se considerard que una imagen se empareja correctamente si estan
tomadas a menos de ¢t segundos.
Las métricas accuracy, precision y recall son muy comunes en problemas de

clasificacién, expresadas en su término en inglés y definidas de la siguiente forma:

accuracy = TP+ TN (2.12)
TP+TN+ FP+FN
precision = _1r (2.13)
TP+ FP
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TP
recall = m—m (214)

donde accuracy es la tasa de aciertos del sistema, precision representa el porcentaje de
veces que el sistema ha dado respuesta positiva correctamente y recall el nimero de

todas las respuestas positivas respecto a las que podria haber dado.
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Capitulo 3

Procesamiento de imagenes

Los parametros por defecto de AKAZE estan pensados para el mundo exterior,
donde los contornos son mas pronunciados y las esquinas estan bien definidas. En este
capitulo se va a estudiar el procesado de imagen necesario para facilitar la extraccion de
puntos de AKAZE, el ajuste de los parametros que ofrece en la deteccién y descripcion
de puntos de interés y la eliminacion de los brillos especulares. Por ltimo, se detallara
el emparejado de descriptores y la decision de si 2 imagenes pertenecen al mismo lugar
buscando el mejor recall pero manteniendo la precision al 100 %, puesto que en sistemas

de SLAM es muy importante que este emparejamiento no tenga falsos positivos.

3.1. Procesado de imagen completo

- Extraccion . puntos de
Reduccion puntos de Filtro de B
Imagen_y.| - = FFT canal » CLAHE — AKAZE 'y - = interés
tamanio verde inferés mascara filtrados

silborrusa

X

Figura 3.1: Procesado de imagen para extraccion y filtro de puntos de interés.

El procesado de imagen completo es el descrito en la Figura 3.1. En primer lugar,
la imagen se convierte a escala de grises mediante el uso del canal verde, se aplica
CLAHE para mejorar el contraste de la imagen, se extraen puntos de interés y se
aplica la mascara de brillos para evitarlos. A continuacién se explican los detalles de

cada procesamiento.

3.2. Tamano, canal y aumento de contraste

En primer lugar, el tamano de la imagen se ha reducido a la mitad usando

interpolacién lineal, mejorando el procesado por la probable pérdida de resolucién que
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Figura 3.2: Uso de los distintos canales para la obtenciéon de una imagen en escala de
grises.

implica el patrén de Bayer de las imédgenes en color originales [8].

Las imagenes tienen que estar en escala de grises para poder ser procesadas. Las
opciones de transformacion son dos: el paso a escala de grises mediante la ponderacién
de los 3 canales RGB de la imagen (opcién comin) o el uso directo de uno de estos
canales. En la Figura 3.2 se puede observar una comparativa de estos métodos, donde
se puede observar como el uso del canal verde de la imagen produce el mejor resultado,
aunque el paso a escala de grises normal también funciona bien mientras que los canales
R y B tienen problemas debido a los tonos de las imagenes del colon.

Sin embargo, esto no es suficiente para lograr un buen contraste en la imagen, por lo
que se ha usado un algoritmo de aumento de contraste, CLAHE [20] (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization), que tras dividir la imagen en regiones ecualiza el
histograma de cada una de estas, aumentando el contraste localmente. En la Figura
3.3 se puede observar el efecto de aplicarlo a las imégenes con [8 X 8] regiones y 2,0 de

clipLimit (evita la sobre-amplificacién de ruido).

3.3. Filtro de imagenes borrosas

Las iméagenes borrosas u ocluidas pueden generar problemas ya que son muy
similares entre si, ademés de ser practicamente imposibles de emparejar con imagenes
correctas del mismo lugar. Es por esto que se filtran automaticamente. Este filtro se
basa en pasar la imagen de tamano reducido al espacio de frecuencias mediante la DF'T
[21] (Transformada Discreta de Fourier). Resumidamente [22], las imagenes borrosas
u ocluidas no tienen caracteristicas detalladas en las imédgenes, que son las que tienen

mas energia en las altas frecuencias del espectro de frecuencias de Fourier, mientras que
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Figura 3.3: Efecto de CLAHE en imdagenes del colon con [8 x 8] regiones y 2,0 de
clipLimit en la extraccion de puntos caracteristicos.

Figura 3.4: Ejemplos de imagenes detectadas como borrosas u ocluidas con su valor
devuelto e imégenes no detectadas como borrosas u ocluidas.
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las imagenes borrosas tienen los niveles de energia en bajas frecuencias. Tras eliminar
las frecuencias bajas, se mide la energia de las frecuencias altas y cuanto mas grande es
el valor la imagen esta mas definida. Mediante una calibracién previa para imagenes de
endoscopio se puede establecer un umbral genérico a —2,25 y aquellas cuya medida sea
menor son descartadas. La Figura 3.4 muestra ejemplos de imégenes borrosas filtradas

y de imagenes aceptadas.

3.4. Parametros de AKAZE

Los parametros por defecto del AKAZE estan ajustados para las imagenes comunes
del mundo exterior, por lo que es necesario resintonizarlos para lograr buenos
resultados. Estos parametros son el nimero de octavas y subniveles, el umbral de
deteccién y la funcion de difusividad.

El nimero de octavas se ha establecido a 4 puesto que se ha observado que no
se extraen puntos de interés en escalas mayores y el nimero de subniveles también a
4, ya que usar mas aumenta innecesariamente el tiempo de cémputo y no mejora el
rendimiento final. La funcién de difusividad es crucial para lograr puntos de interés a
escalas grandes, puesto que modela el difuminado adaptativo de la imagen sobre la que
se aplica la deteccién. Para esto se han probado las distintas funciones, cuyo resultado
se puede observar en la Figura 2.2. Como se puede observar, las funciones weickert y
gl preservan mejor los contornos finos de la imagen, por lo que es mejor para conservar
las venas y otra informacién 1til.

La versién de AKAZE de OpenCV no permite modificar el pardmetro k£ de contraste
de difusividad, por lo que se ha usado la implementacién original [10, 5]. El pardmetro
k por defecto se escoge como el percentil 70 del histograma de gradientes, tendiendo a
difuminar més de la cuenta al estar pensado para imagenes con més contraste (mundo

exterior) por lo que se ha reducido al percentil 30. En la Figura 2.3 se puede apreciar

Figura 3.5: Comparacion de puntos de interés antes y después del cambio al parametro
k. El nimero de puntos de interés aumenta ligeramente en zonas de bajo contraste, lo
que mejora los resultados.
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como difumina muchas menos regiones importantes y la Figura 3.5 muestra la diferencia

en puntos de interés modificando este parametro.

3.5. Mascara de brillos

Por 1ltimo, es necesario definir sobre qué zonas se van a extraer puntos de interés,
puesto que los reflejos especulares son zonas repetibles pero no distinguibles sobre los
que hay un alto gradiente en la imagen, por lo que es necesario enmascararlo para
evitar extraer puntos de interés, reduciendo el nimero de emparejamientos erréneos.
Las zonas cuyo valor es mayor que 220 se enmascaran y la regién se dilata en 10
pixeles. De esta manera se logra el resultado (ver Figura 3.6). También se enmascaran
las zonas correspondientes al marco negro que rodea la regién, puesto que en los bordes

aparecerian puntos de interés por el mismo motivo.

3.6. Emparejamiento y verificacion geométrica

El proceso de busqueda y verificacion de emparejamientos se resume en la Figura
3.7. Los descriptores de AKAZE son binarios (488 bits), por lo que la similitud de 2
descriptores se calcula como la distancia de Hamming entre estos. El emparejamiento
consiste en juntar los descriptores con una menor distancia entre si, aplicando el ratio

de Lowe [23]:

dl < ratio * d2 (3.1)

para filtrar emparejamientos repetibles pero no distinguibles, puesto que si el segundo
descriptor (d2) més cercano es similar al primero (d1) quiere decir que es un punto
demasiado comun.

Estos emparejamientos se filtran mediante la verificacién de consistencia geométrica

utilizando la matriz esencial (seccién 2.4), para eliminar los espurios. En la Figura 3.8 se

Antes Mascara Después

Figura 3.6: Efecto de la mascara de reflejos y borde en el filtrado de puntos de interés.
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Puntos de interés o
imagen T » Emparsjamiento .| Ratio de .| Consistencia Empar_elamlentos
Puntos de interés fuerza bruta Lowe geométrica | > finales

imagen

k.
k.

Figura 3.7: Proceso de busqueda de emparejamientos, filtrado mediante el ratio de
Lowe y la verificacién de consistencia geométrica.

Emparejamientos

Figura 3.8: Comparacion de emparejamientos antes y después de aplicar el filtrado de
espurios mediante matriz esencial. Los espurios son los emparejamientos cruzados del
par de imagenes superior.

puede observar un ejemplo de emparejamientos antes y después del filtrado geométrico.

3.7. Resultados

Para verificar el correcto funcionamiento de AKAZE, se han evaluado a fuerza bruta
distintas combinaciones de los pardametros mencionados para observar su influencia en
el emparejamiento de imagenes. Para esto, se ha usado un conjunto de datos tanto
con pares positivos como con pares distractores (ver Anexo A). Las configuraciones

probadas son las siguientes:

— AKAZE: Umbral a 0,00025, 4 escalas y subescalas y las funciones de difusividad
pm_gl y weick. Las funciones pm_g2 y charbonnier no se han usado porque en

pruebas anteriores no daban apenas buenos resultados (ver Figura 2.2).
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— Deteccion y descripcion:

e Blanco y negro (BN).

e Blanco y negro con CLAHE (BNC).
e Canal verde (V).

e Canal verde con CLAHE (VC).

e Canal verde aplicando CLAHE en el canal L del espacio de color LAB
(VLC).

e Deteccion en el canal verde tras aplicar CLAHE pero extraccién en el canal

verde original (VC-V).

e Deteccién en el canal verde tras aplicar CLAHE al canal L del espacio de

color LAB pero extraccién en el canal verde original (VLC-V).

— CLAHE:

o clipLimat: 1,5y 3,0.

e Numero de regiones: [8 x 8] y [12 x 12].
— Emparejamiento:

e Distancia de Hamming entre descriptores: 50 y 70 bits.

e Ratio de Lowe: 0,6; 0,7; 0,8 y 0,9.

Un resumen de los resultados se puede consultar en la Tabla 3.1, donde se muestra
que el mejor recall manteniendo la precision a 1,0 se basa principalmente en el uso
de CLAHE con un valor alto de clipLimit, aumentar la distancia entre descriptores
en el emparejamiento y un ratio de Lowe superior a 0,6. Sin embargo, en el resto de
parametros no es concluyente, puesto que el nimero de regiones y la combinacién de
deteccién-extracciéon (con CLAHE en deteccién) aparecen en los primeros puestos con
recall similar. Por ello, se ha escogido la combinacion de parametros mas simple y de
menor tiempo de cémputo, que consiste en la segunda fila de la tabla.

La calibracién de la matriz esencial se ha realizado manualmente, verificando
los emparejamientos filtrados por esta. Por otro lado, el nimero minimo de
emparejamientos se establece como el valor minimo que mantiene la precision al 100 %
(maximizando el recall). Los pardmetros finales son los expuestos en la Tabla 3.2.

La utilidad de la reduccion del tamano a la mitad, parametro de difusividad
de AKAZE y reduccion del umbral de extracciéon de 0,0001 han sido probadas y

sintonizadas mediante pruebas de reconocimiento de lugares en la Seccién 4.3.2.
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Modelo (Total=352)

Deteccién CLAHE Emparejamiento AKAZE | Recall
Puesto . . .
L clipLimit | Regiones Dlstan.(:la Ratio Difusividad
Descripcion p & Hamming | Lowe

1 VC-V 3 [12x12] 70 0.7 Weickert 53

2 VC 3 [8x8] 70 0.9 Weickert 50

3 VLC-V 3 [12x12] 70 0.9 Weickert 50

4 VLC-V 3 [12x12] 70 0.8 pm_gl 49

5 BNC 3 [8x8] 70 0.8 Weickert 49

6 VLC 3 [8x8] 70 0.8 Weickert 49

7 BNC 3 [12x12] 70 0.8 pm_gl 48

8 VLC 3 [8x8] 70 0.9 pm_gl 48
349 \Y% - - 50 0.6 pm_gl 1
350 BN - - 50 0.6 Weickert 1
351 A% - - 50 0.6 Weickert 1
352 \% - - 50 0.9 Weickert 1

Tabla 3.1: Mejores y peores resultados de las pruebas de distintos parametros de
deteccion y extraccion, CLAHE, emparejamiento y difusividad para emparejamiento
de imagenes. Ordenados de mejor a peor resultado obtenido.

Parametro Valor
Tasa de inliers 0.6
Probabilidad de éxito 0.95
Emparejamientos minimos 20
Maximo error en pixeles de un emparejamiento | 10
« para test de reproyeccién x2 0.01

Tabla 3.2: Parametros del RANSAC y matriz esencial para filtrado de espurios.
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Capitulo 4

Reconocimiento de lugares en
endoscopias

El reconocimiento de lugares durante una colonoscopia es una parte muy importante
debido a la cantidad de oclusiones que el endoscopio sufre durante una intervencion.
En este apartado se va a detallar el procedimiento seguido y los resultados obtenidos

en distintas secuencias y experimentos.

4.1. Creacidon del vocabulario

El primer paso para el reconocimiento de lugares basado en bolsas de palabras
es generar un vocabulario de palabras visuales. Este vocabulario es el que permite
transformar un conjunto de descriptores en una bolsa de palabras. Por ello, cuanto
mejor represente el vocabulario al problema, las bolsas de palabras contendran
informacion mas representativa y repetible de la imagen.

Siguiendo lo indicado en [9], se han escogido unos pardmetros de tamano del arbol
de k, = 10 (pardmetro de ramificacién) y L,, = 6 (niveles del arbol), dando lugar
a un total de 10° hojas tedricas. Este valor es lo suficientemente grande como para
representar todo el espacio de descriptores y correcto para no provocar problemas por
hojas que cubran muy poco rango.

El vocabulario ha sido generado mediante tinicamente imégenes de colonoscopias
(secuencias 27 y 35 del Dataset ptblico [11] y 327 del Dataset 1), dado un conjunto de

8,5 % 105 descriptores, que dan lugar a un drbol con 9,9 * 10° hojas (palabras visuales).

4.2. Procedimiento de reconocimiento de lugares

El procedimiento de reconocimiento de lugares es el descrito en el algoritmo 1.
Dados un conjunto de candidatos obtenido de la base de datos (DBoW, Database Bag

of Words) mediante la comparacién de bolsas de palabras, para cada uno de ellos se
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trata de obtener un conjunto de emparejamientos robustos y si este es superior a 20
se considera que las imagenes corresponden a una misma localizacién. El uso de la
verificacién de consistencia geométrica mediante la matriz esencial es necesario porque
la bolsa de palabras puede dar resultados erréneos, por lo que sirve para validar los

candidatos obtenidos de esta.

Algorithm 1 Reconocimiento de lugares (nuevalmagen)

1: candidatos «+— DBoW.consulta(nuevalmagen)

2: for all candidato in candidatos do

3: emparejamientos <— emparejarDescriptores(nuevalmagen, candidato)
4 emparejamientosFiltrados «<— matrizEsencial(emparejamientos)

5 if |emparejamientosFiltrados| > minEmparejamientos then

6: return candidato

7: return No hay candidato

El nimero de candidatos a escoger para la verificacién geométrica se ha fijado a 3
debido a que la aportacion en el recall del resto de candidatos no es lo suficientemente
significativo como para invertir el tiempo de computo necesario en ello. En la Figura
4.1 se puede apreciar que a partir del segundo o tercer candidato, pese a que la accuracy

de la bolsa de palabras se mantiene alta, el recall aportado no es significativo.

4.3. Validacion experimental

Para validar el funcionamiento de esta aproximacién, se van a realizar varios
experimentos, con el objetivo de observar el comportamiento para imagenes del mismo
lugar muy cercanas en tiempo e iméagenes mas distantes, donde el colon, al ser un
entorno dinamico, ha sufrido deformaciones.

En las rutinas comunes de colonoscopia, el primer paso es introducir el colonoscopio
hasta llegar al ciego (parte final del colon, ver Figura 4.2). La entrada del endoscopio
suele sufrir constantes oclusiones a diferencia de la salida que se realiza con mas

suavidad para poder observar el colon del paciente.

4.3.1. Metodologia

La metodologia de validacion de esta aproximacion consiste en tratar de emparejar
iméagenes cercanas en tiempo de una misma trayectoria de salida del endoscopio.
Esto nos permite evaluar la capacidad del método para relocalizar el endoscopio tras
una pérdida del sistema de SLAM por oclusiones, chorros de agua para limpieza, o
movimientos bruscos.

Por ello, la prueba se define de la siguiente manera:
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Figura 4.1: Comparaciéon de la accuracy de DBoW para cada candidato y el recall que
aporta realmente al reconocimiento de lugares en las distintas secuencias.

/
u\ Hepatic
Flexure
M\
N\ lleacecal
N valve

Transversal

Splenic
Flexure

Figura 4.2: Partes del colon [11] (cecum = ciego).

1. Se introducen en la base de datos imagenes con un periodo At de la salida del
endoscopio, denotando el inicio de la salida como el instante 7. Por ello, se

introducen los fotogramas F' t.q. Ty € {T, + iAt, Vi € N}.
2. Se consultan los fotogramas intermedios F t.q. Ty € {T + % +iAt, Vi € N}

3. Se evalia el resultado como la distancia en tiempo entre consulta y resultado (ver
seccién 2.6), manteniendo la precision al 100 %. Es decir, que en ningin caso se
va a obtener un emparejamiento erroneo. La métrica de evaluacion usada va a
ser el recall a t segundos, por lo que Recall@40s es el recall del sistema usando

como umbral un maximo de 40 segundos.

En las pruebas At = 0,8s, por lo que se estan tratando de emparejar imagenes
a 0,4s de distancia temporal. El intervalo de 40s puede resultar muy grande, pero

posteriormente se mostrara el correcto funcionamiento con umbrales menores. Este
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valor se debe a que, en determinadas secuencias, el endoscopio (a decisién del cirujano)
se queda estatico o con minimo movimiento durante largos periodos de tiempo, por
lo que el reconocimiento de lugares puede escoger como candidatos localizaciones

separadas esta cantidad de tiempo y la métrica no lo detectaria.

4.3.2. Resultados

En primer lugar, en la Figura 4.3 se puede observar la posicion de la imagen consulta,
los candidatos devueltos por la base de datos (DBoW) y los que han superado la
verificacién geométrica. Se puede apreciar que este método filtra correctamente los
candidatos erréneos al quedar la figura en diagonal (consulta y candidato muy cercanos
en tiempo).

La Tabla 4.1 muestra el recall obtenido en distintas secuencias conforme se van
incorporando las mejoras de procesamiento discutidas anteriormente. En esta tabla
el umbral es de 40s porque en la secuencia 24 hay casos en los que se queda en la
misma zona un largo periodo de tiempo. La configuracién que obtiene la mejor media
de resultados corresponde a reducir el tamano a la mitad, cambiar en el umbral de
extraccién de 0,00025 a 0,0001 y disminuir del pardametro k& de difusividad a 0,3. El
umbral adaptativo no se muestra 1util respecto a la configuracién anterior, lo que puede
ser causado porque los descriptores de los nuevos puntos de interés anaden ruido a las
bolsas de palabras.

Los resultados finales se pueden consultar en la Tabla 4.2. Excluyendo oclusiones,
la base de datos de bolsa de palabras llega a reconocer el lugar un 57 ~ 78 % de las
veces sin ningun falso positivo (manteniendo la precision al 100 %) y se puede apreciar

que a partir de los 8s apenas varia en las secuencias.

Matchings Matchings

[ 4

50000

45000 /
40000 - /

L4

wWoN e

g
£ 35000

30000

25000 1 o *" ¢ mm 1 25000

0, e ° CE
20000 | R A pll 20000 @
20600 25600 300‘00 35600 40600 45600 50600 20600 25600 30600 35600 40600 45600 50600
query query
(a) Tres primeros candidatos devueltos (b) Primer candidato que supera la
por DBoW para cada consulta. verificacién geométrica (si hay).

Figura 4.3: Emparejamientos de fotogramas de la salida de la secuencia 48.
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Recall@40s
Secuencia | Original Reduccién | Umbral Difusividad (k) Umbral
tamano | extraccion | 0.1 0.3 0.5 0.7 | adaptativo
Seq_24 59.53 59.67 71.11 68.74 | 67.88 | 68.18 | 71.11 68.11
Seq_27 67.59 70.91 74.02 73.6 | 77.27 | 70.35 | 74.02 77.78
Seq_35 47.77 49.19 54.76 52.68 | 57.18 | 54.07 | 54.76 54.84
Seq_48 48.48 54.05 57.91 58.34 | 60.32 | 57.85 | 57.91 59.86
Media 55.83 58.46 64.45 63.64 | 65.66 | 62.61 | 64.45 65.15

Tabla 4.1: Recall@40s anadiendo las distintas mejoras propuestas a la sintonizaciéon de
AKAZE para reconocimiento de lugares. Cada columna muestra el recall resultante de
anadir a la configuracién de la columna anterior la columna actual.

Recall
2s 4s 8s 20s 40s
Seq-24 | 63.93 | 65.77 | 68.05 | 69.66 | 70.62
Seq.27 | 75.52 | 77.54 | 78.48 | 78.67 | 78.67
Seq_35 | 54.07 | 55.75 | 56.59 | 56.59 | 56.59
Seq 48 | 57.44 | 57.44 | 57.44 | 57.44 | 57.44

Tabla 4.2: Recalls del reconocimiento de lugares mediante bolsa de palabras
manteniendo la precision al 100,00 %, con distintas distancias en tiempo para verificar
el correcto funcionamiento. Las variaciones en recall de los resultados con Recall@40s
varian ligeramente respecto a los de la Tabla 4.1 porque RANSAC es un método
probabilista.

4.4. Tiempo de cémputo y aceleracion mediante
GPU

La Tabla 4.3 y la Figura 4.4 muestran los tiempos de ejecucién de las distintas
partes del sistema, en el caso de AKAZE y del emparejamiento, con sus versiones en
CPU y GPU.

El proceso de extraccién de puntos de interés en AKAZE (que incluye CLAHE)
en CPU es muy costoso y presenta medidas anémalas que parecen indicar algin error
de implementacion de la libreria, puesto que no se ha observado correlacion entre los
espurios y el numero de puntos de interés extraidos. El uso de la GPU en CLAHE
mediante su implementacion en CUDA de OpenCV y la libreria de AKAZE en GPU
[12] reducen mucho el tiempo de cémputo, siendo mucho més viable en tiempo real. El
espurio de la GPU se debe a la primera ejecucién del algoritmo por la preparacién de
esta.

El RANSAC suele tardar entre 10 ~ 50ms pero con una gran cantidad de casos en
los que se aleja del rango intercuartilico. Esto se debe a que el nimero de iteraciones
es adaptativo al porcentaje de emparejamientos correctos encontrados, lo que provoca

que si no encuentra un buen conjunto realiza el méaximo numero de iteraciones. Este
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Tabla 4.3: Tiempo de computo de las Figura 4.4: Diagramas de caja del tiempo
distintas partes del sistema. de computo (eje y limitado a 500ms).

es principalmente el cuello de botella del sistema, puesto que no se dispone de una
implementacién en GPU que permita acelerar el cdlculo. Tampoco se pueden aplicar
directamente otros algoritmos mas eficientes como el MAGSACH+ [24, 25], puesto que
las implementaciones asumen un modelo de cdmara oscura (pinhole) frente al modelo
gran angular que tiene el endoscopio.

Cabe destacar que en una consulta solo se realiza una vez la extraccion de puntos
de interés y la consulta, mientras que los emparejamientos y el RANSAC se realizan
por cada candidato obtenido de DBoW. Dado el alto coste por candidato, el mejor

numero de candidatos estaria entre 2 y 3.

4.5. Conclusiones

El método de reconocimiento de lugares usando AKAZE como herramienta de
deteccion y descripcién de puntos de interés, junto al procesado de imagen realizado,
obtienen muy buen recall para problemas de relocalizacion tras una oclusién y el uso
de la GPU supone una gran mejora en el tiempo de ejecucién para tiempo real. Sin
embargo, no se han conseguido resultados positivos en los dos problemas més dificiles:
reconocer a la salida del endoscopio lugares que se vieron a la entrada y reconocer
lugares que se observaron en una exploracion previa del paciente, probablemente debido
a las deformaciones que sufre el colon. En estos problemas, las técnicas basadas en redes

neuronales parecen mas prometedoras.
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Capitulo 5

SLAM topoldgico basado en
apariencia

En este capitulo se va a presentar el uso de un filtro de Bayes discreto [26] para
localizar el endoscopio, con el objetivo de filtrar espurios y lograr un movimiento suave
de la localizacién a lo largo del mapa, priorizando la vecindad. Tras ello, se construird un
sistema de SLAM topoldgico basado en apariencia capaz de crear grafos con topologias

mas complejas, no necesariamente lineales.

5.1. Localizacién probabilista

En el capitulo anterior el sistema obtenia un resultado basado tnicamente en las
observaciones vistas en el instante actual. En este modelo, se hace uso de una estimacién
de probabilidad para cada instante ¢, teniendo en cuenta el posible movimiento de la
camara, su distribucién de probabilidad en t —1 y usando las observaciones del instante
actual. El método se basa en la regla de Bayes:
P(B|A)P(A) P(B|A)P(A)

P(B) YL, P(B|A)P(4)

P(A|B) = =nP(B| A)P(A) (5.1)

siendo 7 el factor de normalizaciéon. En nuestro caso, se puede estimar la probabilidad
p(xy | 214, u1.), es decir, la posicién del endoscopio x en el instante ¢ conociendo las
observaciones (mediciones de sensores) z de todos los instantes anteriores y todas las

acciones de control u aplicadas (movimiento del endoscopio):

p(zy | 21, wre) = np(zez)p(xy | 214-1, Ut (5.2)

Conociendo la posicién anterior del endoscopio x; 1, p(x;) se puede obtener
mediante p(x; | z4_1, 2, u), es decir, no es necesario conocer ni las observaciones ni las

acciones de control anteriores al instante ¢, tal que:

p(xe) = np(z | w)p(ae | Te1, ue) (5.3)
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Por tanto, el algoritmo que resuelve la estimacién de la probabilidad p(z;) en el

instante ¢ para toda localizacién k es el siguiente:

Algorithm 2 Filtro de Bayes discreto [26]
1: for all £ do
2: Drt = Zip(Xt = Xy | up, Xpm1 = 2)Pit—1 > Prediccion
3: Pre = N0(2 | Xi = 24)Dpy > Actualizacién

El paso 2 del algoritmo 2 representa la prediccién de localizacién a partir del
conocimiento de la localizacién anterior y las acciones de control tomadas y el paso 3

corresponde a la actualizacién de las probabilidades p(x;) en base a las observaciones.

5.2. Adaptacion del filtro Bayesiano

Para la prediccién, la variable wu, (control del endoscopio) es desconocida puesto
que el movimiento es decidido por el cirujano, por lo que se establece 1/(n + 1) como
probabilidad de avanzar, quedarse en el sitio e ir hacia atrds, siendo n el niimero total
de localizaciones vecinas a distancia d < 2.

Para la actualizacién, es necesario estimar p(z/|X; = ), la verosimilitud de

observar z; desde x;, en el instante ¢. Para ello, tomamos:

p(z| Xy = i) = p s(ve, vz,) (5.4)

donde s es la medida de similitud entre las bolsas de palabras de la imagen tomada en
el instante ¢ y la bolsa de palabras de la localizacién x v p es el bonus por consistencia
geométrica, que vale 1 si no se supera la consistencia y 3 si se supera. La verosimilitud
estd limitada a 0,99 si hay bonus y a 0,85 si no.

La Figura 5.1 muestra la distribucién de similitudes obtenidas por el mejor
candidato para cada imagen de consulta y la mediana de similitudes con el resto de
iméagenes del mapa. Para que el algoritmo funcione en tiempo real, tanto el calculo de
similitud entre bolsas de palabras como la verificacién de la consistencia geométrica
solo se pueden calcular para unos pocos candidatos, que son los que devuelve la bolsa
de palabras. Al resto de lugares del mapa se les asigna una verosimilitud constante de
0,004, algo inferior a la mediana observada experimentalmente.

Si la imagen de entrada es borrosa, tinicamente se aplica el paso de prediccion del
filtro de Bayes, ya que la actualizacién tnicamente introduce ruido en la localizacién.
En la Figura 5.2 se puede ver como tras varias imagenes detectadas como borrosas, la

distribuciéon de probabilidad se asemeja a una Gaussiana.
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Figura 5.1: Valores de similitud obtenidas para cada imagen de consulta.

5.3. Construccién automatica del mapa

No todos los fotogramas del video aportan informacién relevante para la
construccién de un mapa. Por ello, se ha realizado una seleccion de fotogramas clave.
Pese a que la topologia del colon es lineal, un mapa topolédgico tiene que tener en cuenta
que varias imagenes tomadas en la misma localizacion pueden representar paredes
laterales diferentes del colon (rotacién de la camara), por lo que se han permitido
bifurcaciones en el grafo.

Para lograrlo, se ha realizado un sistema de SLAM usando la localizacién Bayesiana
y varias heuristicas para la adicién de fotogramas clave. El proceso se puede observar en
el algoritmo 3, donde tras realizar la localizacién Bayesiana, se comprueba la similitud
mediante bolsa de palabras entre la nueva imagen y la localizacién actual. Si baja de un
determinado umbral o hace més de 6s de la ultima actualizacién se anade esta imagen
como una localizacién vecina de la actual con probabilidad 0,9, y el resto se actualizan

en concordancia.

Algorithm 3 SLAM topoldgico (z)

1: locActual <+ LocalizaciénBayesiana(z) > z es la nueva observacién
2: if $(v,, VioeActuar) < umbral Bow V 6s then

3: for all ¢ do localizaciones;.p < localizaciones;.p x 0,1 > p es la probabilidad
4: nuevalLoc = loc(z)

5: nuevalLoc.p <— 0,9

6: actualizarVecinos(locActual, nuevaLoc)

7: localizaciones < localizaciones U {nuevaLoc}

La construccion simultanea del mapa y localizacion del endoscopio altera el paso

de prediccién de la localizacién (ver algoritmo 2), puesto que al estar explorando un
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Figura 5.2: Evolucién de py; v el estado del sistema tras una oclusién y la relocalizacion
posterior.

lugar que puede ser desconocido la probabilidad no solo se reparte entre el mismo nodo

y los vecinos a distancia d < 2, sino también a una posible localizaciéon desconocida

1 2

adyacente. Por tanto, cada nodo reparte — =3

a los vecinos y se queda

5.4. Validacion experimental

5.4.1. Localizaciéon Bayesiana con mapa previo

Las distribuciones de probabilidad obtenidas para las distintas secuencias se pueden
observar en la Figura 5.3. Como se puede apreciar, la distribucién en forma de diagonal
de probabilidad muestra el buen funcionamiento de la localizaciéon. En algunas zonas
la distribucién se expande en lugar de dar picos de probabilidad debido a la aparicién
de imagenes borrosas que el filtro descarta, donde inicamente se realiza la prediccion
y no la actualizacién del algoritmo 2.

En determinadas aplicaciones es necesario establecer un umbral de probabilidad
para separar los casos en los que la localizacion es desconocida y los que no. Este valor
es de 0,038, obtenido visualizando las graficas precision-recall (ver Figura 5.4) de las
distintas secuencias y escogiendo un valor que mantiene la precision lo mas alto posible

pero sin descuidar el recall. Manualmente se puede verificar que la precision es mayor
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Figura 5.3: Probabilidad obtenida por el filtro Bayesiano de estar en los distintos
lugares del mapa para cada instante de consulta. El sistema arranca con distribucién
equiprobable (zona azul claro) y conforme empiezan a emparejarse imagenes, la
probabilidad se concentra en la zona correcta.
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a la que aparece en la grafica, pero en esta seccién se asume un cierto error. Este valor
se usard durante todas las pruebas.

En la Tabla 5.1 se pueden observar los resultados obtenidos para distintas
configuraciones de nimero de candidatos de la bolsa de palabras con los que se calcula
una verosimilitud real y la consistencia geométrica. Como se puede apreciar, los mejores
resultados se obtienen con la mayor bonificaciéon de consistencia geométrica y niimero de
candidatos. La mejora al aumentar la bonificacién por consistencia geométrica es mucho
mayor que con el nimero de candidatos y sin esta la métrica cae considerablemente.
Cuantos mas candidatos, mas consistencias geométricas se tienen que realizar, que es
muy costoso (por el RANSAC) para lograr una mejora de apenas 1% de recall. Por

ello, la configuracion elegida es N =2y p = 3,0.

Parametros Recall@40s
p | N° DBoW | Seq_24 | Seq27 | Seq_35 | Seq_48
1 2 77.58 | 93.78 | 63.94 | 59.80
1 3 82.24 | 95.86 | 70.00 | 65.25
1 5 87.25 | 96.42 | 76.06 | 72.57
2 2 94.94 | 98.31 | 93.33 | 96.59
2 3 96.48 | 98.49 | 94.24 | 97.27
2 5 97.58 | 98.49 | 96.06 | 96.59
3 2 98.24 | 98.87 | 97.57 | 97.78
3 3 98.68 | 98.87 | 95.76 | 98.98
3 5 98.68 | 99.44 | 97.27 | 99.32
3 10 98.68 | 99.62 | 99.70 | 99.32

Tabla 5.1: Pruebas del sistema usando la métrica Recall@40s para los distintos valores
de bonus de consistencia geométrica y nimero de candidatos de DBoW.

Las métricas de la configuracion final del sistema se pueden consultar en la Tabla
5.2 y la Figura 5.5 muestra el primer candidato para cada consulta en las distintas
secuencias. En comparacién con el reconocimiento de lugares, las métricas caen mucho
cuanto mas pequeno es el umbral. Esto se debe a que en vez de dar una localizacién
exacta, trata de hacer movimientos suaves por el mapa al expandir la probabilidad solo

entre las localizaciones vecinas.

Recall
2s 4s 8s 20s 40s
Seq24 | 70.55 | 79.34 | 88.35 | 95.60 | 98.24
Seq 27 | 77.40 | 84.18 | 91.15 | 95.10 | 98.87
Seq-35 56.06 | 67.27 | 78.78 | 90.91 | 97.58
Seq.48 | 66.95 | 76.83 | 87.22 | 94.72 | 97.79

Secuencia

Tabla 5.2: Recalls de la localizacién Bayesiana con distintos valores de distancia
temporal para verificar el correcto funcionamiento.
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Figura 5.5: Candidato mas probable que supera el umbral de probabilidad. Las zonas
vacias se deben principalmente a oclusiones o imagenes borrosas donde la mayor
probabilidad no ha superado el umbral.

5.4.2. SLAM topoldégico basado en localizacion Bayesiana

Al terminar el SLAM, la topologia de los mapas construidos es principalmente lineal
(ver Figura 5.6). En algunos casos aparecen bifurcaciones debido a la observacién de
las paredes, cuando el movimiento no sigue la topologia del colon o imagenes parecidas
a fotogramas clave pero que se han decidido anadir. La Figura 5.6¢ ilustra un caso de
bifurcacién en un mapa con muchos fotogramas clave anadidos, donde distintas vistas
de la misma localizacién han sido anadidos como ramas.

La Figura 5.7 muestra la variaciéon en recall para cada secuencia dados distintos
tamanos de mapa construidos. La construccién del mapa mejora el resultado en algunas
secuencias como la 35, 48 y 24 aunque tiene problemas al final de la secuencia 27,
disminuyendo la métrica. Las mejores métricas obtenidas corresponden a los 2 mayores
mapas, con un tamano de alrededor del 80 % del original, aunque el mapa més pequeno
también obtiene muy buenas métricas con un tamano del 58 % respecto al original.
Noétese que la mejora es notable incluso en los umbrales de tiempo mas restrictivos

pese a que la seleccion de fotogramas clave limita esta métrica.
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Figura 5.6: Distintas visualizaciones del mapa topoldgico generado con la secuencia 35.
La topologia es principalmente lineal.

La configuracién final de Bayes corresponde al umbral de similitud de bolsas de
palabras a 0,017 (linea amarilla en la Figura 5.7), logrando un recall@8s del 90 ~ 99 %
en las distintas secuencias, frente al 78 ~ 92 % de la localizacién Bayesiana. Esta mejora
se debe a la excesiva cantidad de localizaciones del mapa anterior al no seleccionar

fotogramas clave.
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Figura 5.7: Evolucion del recall para distintos tamafnios de mapa en comparaciéon con
la localizacién Bayesianas. Los umbrales de similitud para anadir un fotograma clave
en SLAM son: 0,026; 0,017; 0,014 y 0,010.
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5.5. Analisis temporal

El uso de un mayor nimero de candidatos supone un aumento en el recall del
sistema. Sin embargo, esto también conlleva un incremento en el tiempo de cémputo
debido a la verificacién de la consistencia geométrica. La configuracién final (2
candidatos) supone un rendimiento medio usable en tiempo real, como muestra la Tabla
5.3 y la Figura 5.8, donde la mediana se encuentra en 125ms, pero dando picos de 800ms
debido al RANSAC. El computo de la férmula de Bayes dadas las verosimilitudes es
despreciable.

En el conteo total del tiempo de ejecuciéon no se han contado los casos de solo

actualizacién del control por imégenes borrosas u ocluidas.

500

400 A

Tiempo (ms) | Media | Mediana
akazeGPU 13.945 11.107 300 1
queryDBoW 10.836 10.377

GODOEED

time (ms)

matchGPU 3.320 2.875 200 1
RANSAC 46.043 | 11.900 ° ﬂ
Prediccion 0.002 0.002 100 9
Actualizacion 0.002 0.002 _L P
Total 148.846 | 125.327 D kaze queryBW matth RANGAC predion wpiite  Toal

Tabla 5.3: Métricas del tiempo de Figura 5.8: Diagramas de caja del tiempo
computo de la localizacion Bayesiana. de computo de la localizacién Bayesiana
(eje y limitado a 500ms).
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha demostrado el buen funcionamiento de AKAZE y bolsas de
palabras visuales en tareas de reconocimiento de lugares y localizacion dentro de una
misma salida de una colonoscopia, es decir, después de que el cirujano llega al ciego
(parte final del colon) y comienza a extraerlo. Sin embargo, en otras tareas como revisita
o la entrada contra la salida no funciona. Esto se puede deber a que, tras deformaciones,
AKAZE no es lo suficientemente robusto y los puntos de interés no son tan repetibles,
por lo que sus descriptores son distintos y la bolsa de palabras resultante falla. En el
emparejamiento, la verificaciéon mediante consistencia geométrica también falla debido
a que este método no tiene en cuenta la posibilidad de dichas deformaciones.

La construccion del mapa mediante un algoritmo de SLAM topoldgico y la
localizacién Bayesiana son muy adecuados para una misma salida en el colon, logrando
un 91 % de recall@8s. El principal cuello de botella del sistema es el RANSAC (Figura
4.4) para la verificacion geométrica, que podria acelerarse mediante el uso de algoritmos
maés sofisticados como el MAGSAC++ [24, 25] adaptado a cAmaras gran angular como
la del endoscopio.

Los resultados recientes en aprendizaje profundo sugieren que pueden ser més
robustos a deformaciones, dando lugar a sistemas mas adecuados. Por ello, puede ser
una buena linea de investigacion futura la integracion de redes neuronales en un sistema
de SLAM topoldgico como el desarrollado, usandolas como fuente de la localizacion

Bayesiana.
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Anexos A

Conjunto de datos de pruebas de
AKAZE

Para las pruebas de AKAZE, se seleccion6 un conjunto de pares positivos
(emparejables) y pares distractores (no emparejables) automaticamente a partir de
secuencias de EndoMapper. Los pares positivos son imagenes separadas entre 0,5 y
1s [11] que COLMAP [27, 28] ha identificado como dentro de un mismo clister. Los
pares distractores son imagenes que COLMAP ha identificado como pertenecientes a
distintos clusters. Las figuras A.1 y A.2 muestran ejemplos de pares positivos y pares

distractores del conjunto de datos.
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Figura A.1: Ejemplos I del conjunto de datos de pruebas de AKAZE.
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Pares distractores

Figura A.2: Ejemplos II del conjunto de datos de pruebas de AKAZE.
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Anexos B

Gestion del proyecto

El proyecto ha sido realizado durante todo el curso 2021-2022, basado en
la investigacion realizada mediante una Beca de Colaboracién del Ministerio de
Educacion.

El diagrama de Gantt del proyecto se puede consultar en la figura B.1. En cada
apartado de desarrollo se incluye tanto el tiempo de implementacién como el de pruebas.

Las horas dedicadas a cada apartado y el total de horas invertidas en el proyecto

se pueden consultar en la tabla B.1.

Tarea Tiempo dedicado
Estudio 63:30
Configuracién del entorno 10:15
Reuniones 34:25
Sintonizacion AKAZE 65:05
DBoW, resintonizacién y optimizaciones 169:30
SLAM topoldgico basado en apariencia 75:45
Redaccién memoria 67:30

Total 486:00

Tabla B.1: Horas dedicadas a cada apartado del proyecto.
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Figura B.1: Diagrama de Gantt del trabajo.
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