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Resumen

La estimacién robusta de modelos es un problema recurrente en areas tales como robdtica y
visiéon por computador debido a la incertidumbre e imprecisién de los datos de los que tipica-
mente se dispone. En este trabajo se propone y evalia un conjunto de algoritmos denominados
como FM-RANSAC, que constituyen enfoques de estimacion robusta basados en el conocido
algoritmo RANSAC, incorporando modificaciones inspiradas en el concepto de métrica difusa.
La incorporacién de métricas difusas (FM por sus siglas en inglés) en RANSAC permite expresar
las distancias entre los datos sensoriales y el modelo estimado como un grado de proximidad
medido con respecto a un pardmetro, lo cual resulta conveniente en presencia de la imprecisiéon y
el ruido inherentes a las mediciones en entornos reales. Los algoritmos propuestos utilizan métri-
cas difusas en el bucle principal determinar la bondad del modelo estimado en cada iteracién vy,
también, en una etapa posterior de refinamiento.

Con el objetivo de evaluar el desempeno de los algoritmos FM-RANSAC, se presentan apli-
caciones a varios problemas de estimacion de modelos, tipicamente encontrados en tareas de
percepcién. Ademas, los resultados de las estimaciones con el algoritmo propuesto se comparan
con otras variantes de RANSAC en términos de precision de estimacién. De esta manera, se con-
cluye que los estimadores propuestos son capaces de superar a las versiones clasicas consideradas.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se expone el problema que supone estimar los parametros de un modelo en
presencia de ruido y ejemplos de algunas de las diferentes formas de abordar la resolucién de
este problema. Al final de este capitulo se plantean los objetivos del proyecto y se describe la
organizacién de este documento.

1.1. Estimacion de parametros

La estimacién de los parametros que describen un modelo es un procedimiento extendido en
areas como estadistica, fisica e ingenierfa, entre otros. Este procedimiento consiste en estimar el
vector de pardmetros © que describe un modelo Mg, a partir de un conjunto de muestras P,
siguiendo un criterio determinado. Por ejemplo, Least Squares (LS) resuelve el problema de la
estimacién encontrando el modelo Mg que minimiza la suma de los errores de ajuste al cuadrado
e(pj; ./\/l(:))2 de las muestras p; € P respecto de dicho modelo. El error de ajuste €; asociado a
una muestra p; puede ser interpretado como la distancia entre la muestra y el modelo y su valor
se establece a partir de una funciéon que dependerd, entre otros, del modelo considerado. De
esta manera, se puede definir un estimador como una funcién o procedimiento determinado que
permite obtener una estimacion de los parametros originales del modelo al que mejor se ajusta
el conjunto de muestras.

Un ejemplo de modelo sencillo es una recta 2D descrita por la ecuacion general ax+by+c = 0,
cuyo vector de parametros puede ser definido como © = (a, b, ¢). En la figura 1.1 se representan
tres conjuntos de muestras que, en una situacion ideal, deberian ajustarse a un modelo original
Mg+ de una recta 2D descrita por ©* = (0.82,—0.58,0.00) en los tres casos. Adicionalmente,
en cada caso se representa el modelo estimado Mg mediante LS. Por un lado, la figura 1.1
(izquierda) muestra una situacién en la que todos los puntos siguen de manera ideal el modelo
Mg+, es decir, todas las muestras tienen un error €; = 0. Por otro lado, en la figura 1.1 (centro)
se representa una situacién no ideal en la que las muestras tienen un error 0 < |¢;| < 7, donde 7
representa un valor umbral de ruido. A pesar de no ser una situacién ideal, el valor del error de
una muestra estd limitado y, dentro de estos limites, se considera que una muestra se ajusta al
modelo que se pretende estimar y se la denomina como valor tipico o, en inglés, como inlier. Si la



distribucién de los errores tiene una media de valor préximo a cero, el modelo puede ser estimado
con relativa precisién mediante LS. Por iltimo, en la figura 1.1 (derecha) se representan, ademés
de inliers, muestras con errores |e;| > 7 que no se ajustan al modelo que se pretende estimar,
denominadas como valores atipicos o outliers. En este ultimo caso, los errores del conjunto de
muestras respecto del modelo original no tienen una media préxima a cero y, por tanto, el
resultado de la estimacién con LS es menos preciso en comparacién con los dos casos anteriores.

Figura 1.1: Ejemplos de estimaciones de una recta 2D con LS a partir de conjuntos de muestras
afectados por distintas cantidades de ruido. El modelo original Mg« de la recta 2D esta descrito
por 0.82x — 0.58y + 0.00 = 0.

A partir de estos ejemplos se puede deducir que el ruido y concretamente los outliers pueden
pueden afectar negativamente al proceso de estimacion del modelo, y que surge la necesidad de
aplicar procedimientos mas sofisticados para estimar un modelo en presencia de estos valores
atipicos.

1.2. Estimacion robusta de modelos

Como se ha mencionado, el método de LS puede estimar correctamente un modelo a partir
de un conjunto de muestras cuyos errores respecto del modelo original siguen una determinada
distribucién con media igual a cero. Sin embargo, como se ha podido apreciar en la seccién
anterior, es un método no robusto ante la presencia de outliers.

Debido a que la presencia de outliers puede afectar significativamente al resultado de la
estimacién, una manera extendida de clasificar los estimadores es en robustos y no robustos
ante la presencia de una determinada cantidad de outliers. Esta cualidad de robustez cobra
especial importancia en dreas como robdtica y, concretamente, aplicaciones de percepcion donde
los niveles de incertidumbre del conjunto de muestras pueden ser elevados. Existe una ampliad
variedad de estimadores robustos entre los cuales se encuentra el algoritmo Random Sample
Consensus (RANSAC) [1], cuyo uso estd ampliamente extendido en las dreas mencionadas an-
teriormente. Su funcionamiento se basa en la clasificacién del conjunto de muestras en inliers
y outliers en funcién de una medida de error asociado a cada muestra y ha resultado ser un
método eficaz de estimar modelos en escenarios donde la presencia de outliers es elevada.



1.3. Meétricas difusas

Las metodologias de ldgica difusa (junto con otros paradigmas de soft computing, como
los métodos probabilisticos, el machine learning, la computacién evolutiva y la inteligencia de
enjambre) se han utilizado desde su nacimiento para tratar datos imprecisos, centrandose en el
disefio de sistemas capaces de hacer frente a la incertidumbre de diversas formas [2]. Como ya
se ha mencionado, la robdtica, y en general la percepcion, es una de las dreas en las que esta
capacidad adquiere mayor relevancia.

En el caso del problema de estimacién robusta de modelos, es necesario que el estimador sea
capaz de tolerar muestras que no puedan ser clasificadas de forma clara como inliers o outliers.
Mediante una métrica difusa o fuzzy metric, por su traduccién al inglés, es posible expresar la
distancia entre una muestra p; y un modelo Mg como un grado de cercanfa medido con respecto
a un parametro de referencia, lo cual puede resultar adecuado en presencia de la vaguedad o
imprecisién inherentes a los datos ruidosos.

1.4. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo Final de Méster (TFM) es incorporar y evaluar el uso
de métricas difusas en el algoritmo RANSAC a través de la implementacién de cuatro variantes
del algoritmo original, basando la estimacién en la asignacién de grados de cercania entre el
conjunto de muestras y un cierto modelo estimado. Esta informacion sera tratada de forma
diferente en cada una de las variantes propuestas con el objetivo de analizar la influencia del uso
de métricas difusas en diferentes partes del algoritmo RANSAC. Por otra parte, la incorporacién
de dichas métricas requiere de la caracterizacién de las mismas dentro del algoritmo propuesto
con la finalidad de determinar el efecto que causan en la estimacién. Por ltimo, se ha de evaluar
el resultado de incorporar métricas difusas en RANSAC para diferentes problemas de estimacion
de modelos.

1.5. Organizacién de este documento
El presente documento se organiza de la siguiente formas:

= Fn el capitulo 2, se presenta el algoritmo RANSAC junto con algunas de sus variantes mas
extendidas. Asimismo, se introduce el concepto de métrica difusa.

= En el capitulo 3, se definen las métricas difusas consideradas y las variantes de RANSAC
propuestas para evaluacion.

= En el capitulo 4, se describe la metodologia experimental empleada, incluyendo la genera-
cién de conjuntos de muestras sintéticos y la configuracion de los experimentos.

= En el capitulo 5, se presenta la caracterizacién de los parametros configurables de las
variantes de RANSAC propuestas para el caso de la estimacién de rectas 2D.



= En el capitulo 6, se evaltia el desempefio de las variantes de RANSAC propuestas en
términos de precisién de las estimaciones de hiperplanos, elipses y homografias de similitud.

= Finalmente, en el capitulo 7, se detallan las conclusiones a la que se han llegado una vez
terminado este TFM.

1.6. Publicaciones de este trabajo

Las siguientes publicaciones contienen algunos de los resultados expuestos en este TFM, asi
como un andlisis mas extendido de algunos de los aspectos tratados en el mismo.

A. Ortiz, E. Ortiz, J. J. Minana, and O. Valero, “On the Use of Fuzzy Metrics for Robust-
Model Estimation: a RANSAC-based Approach ,” in Proceedings of the International Work-
conference On Artificial Neural Networks, Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2021,
1N Press.

A. Ortiz, E. Ortiz, J. J. Minana, and O. Valero, “Hypothesis Scoring and Model Refinement
Strategies for FM-based RANSAC,” in Proceedings of the Spanish Conference on Fuzzy Logic
and Technologies, Lecture Notes in Artificial Intelligence. Springer, 2021, in press.

J. J. Minana, A. Ortiz, E. Ortiz, and O. Valero, “On the standard fuzzy metric: generaliza-
tions and application to model estimation ,” in Proceedings of the Spanish Conference on Fuzzy
Logic and Technologies, Lecture Notes in Artificial Intelligence. Springer, 2021, in press.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

En este capitulo se expone el trabajo precedente relacionado con este TFM. En primer lugar
se presentan algunas de las alternativas para resolver el problema de estimaciéon. En segundo
lugar se presenta el algoritmo RANSAC como una solucién ampliamente utilizada en el &mbito
de la estimacién robusta de modelos. Por ltimo, se introduce el concepto de métrica y su
importancia en la resoluciéon del problema de estimacién.

2.1. Least Squares y Total Least Squares

El método de LS es un modelo de regresion lineal cuyo uso estd ampliamente extendido en el
ambito de la estimacién de modelos. Como ya se ha presentado, se trata de un procedimiento que
intenta estimar los parametros del modelo minimizando la suma de los errores al cuadrado con
respecto del modelo estimado Mg. En el caso de las rectas 2D, los errores respecto del modelo
considerados por LS pueden ser distancias respecto de la coordenada x o de la coordenada
Yy y, en consecuencia, las estimaciones pueden resultar imprecisas o fallidas en determinadas
situaciones. Por ejemplo, la estimacién de rectas verticales es inviable considerando como error
de ajuste € = (y —¢)? entre el conjunto de muestras y el modelo. Por el contrario, en la regresiéon
Total Least Squares (TLS) las distancias consideradas son ortogonales respecto del modelo vy,
por tanto, la estimacion de rectas 2D con TLS resultaria adecuada en situaciones en las que LS
no resuelve correctamente el problema de estimacion.

En el caso de la estimacién de rectas 2D, ambas regresiones tienen en comin que un tinico
outlier puede provocar un sesgo elevado en la estimacién, es decir, provocar una estimacion
imprecisa. La figura 2.1 (izquierda) muestra el resultado de una estimacién con TLS de un
modelo donde los errores asociados al conjunto de muestras respecto de dicho modelo siguen
una distribucién Gaussiana con una media @ ~ 0 y la figura 2.1 (derecha) muestra la misma
situacion anadiendo un dnico outlier muy alejado del modelo original. A partir de estos ejemplos,
resulta evidente que, en determinadas situaciones, las regresiones lineales presentadas no pueden
tolerar la presencia de outliers dado que ambos métodos asumen que el ruido responde a una
distribucién con media cero.



Figura 2.1: Ejemplo de un caso de estimacién exitosa (izquierda) y otro de estimacion fallida
(derecha) de una recta 2D mediante TLS. El modelo original Mg+ de la recta 2D esté descrito
por 0.82z — 0.58y + 0.00 = 0.

2.2. Estimadores robustos

Como se ha podido observar en la seccién anterior, los outliers pueden provocar grandes
sesgos en la estimacién de un modelo. En consecuencia, surge el paradigma de la estimacion
robusta, cuyo objetivo es resolver el problema de la estimacién en presencia de outliers, incluso
en situaciones en las que la proporciéon de outliers en el conjunto de muestras supera a la de
inliers.

2.2.1. Evaluacién del grado robustez de un estimador

De manera general, se determina el grado de robustez de un estimador o, en otras palabras,
la bondad de la estimacion en presencia de una determinada cantidad de outliers, a partir del
punto de ruptura o Breakdown Point (BDP) [3] por su traduccién al inglés. Para poder definir
el concepto de BDP se introduce el concepto de sesgo o bias como la maxima desviacién que
puede sufrir un parametro del modelo cuando el conjunto de pardmetros se estima con sélo
muestras consistentes con el modelo (inliers) y cuando se sustituye una proporcién de inliers
por outliers [4]. De esta manera, el BDP se define como la minima proporcién de outliers que
induce un sesgo elevado en la estimacién. Por tanto, se puede medir el grado de robustez de un
estimador ante la presencia de outliers a partir de su BDP. Cuanto mas alta sea la proporcién
de outliers en el conjunto de muestras que un estimador pueda soportar sin llegar al BDP, més
robusto se considera. Por ejemplo, las regresiones LS y TLS tienen un BDP del 0 % ya que una
sola muestra causa un sesgo elevado en la estimacion.

2.2.2. Breve revisién de estimadores robustos

Una alternativa simple a las regresiones LS y TLS es Least Median of Squares (LMedS) [4],
una regresién no lineal cuyo objetivo es minimizar la mediana de la distribucién de errores €2
definidos como el cuadrado la distancia entre cada muestra p; y el modelo estimado Mg. La
mediana de la distribucién de errores resulta un valor 1til si el conjunto total de muestras contiene
una proporcién de outliers inferior al 50 %, punto en el cual LMedS llega al BDP. Otro grupo
de estimadores robustos son los M-estimators [5]. El objetivo de estos estimadores es minimizar



una funcién positiva y simétrica p(e;) con un dnico minimo en €; = 0. Existen multitud de
funciones p(e;) entre las que se encuentran las funciones de Huber, Welsch y Tukey [5]. Cada
M-estimator propone distintas formas de atenuar el efecto de los outliers aunque, de manera
general, no superan un BDP del 50 %. En la practica, el uso de un M-estimator u otro tiende a
ser arbitrario y estar sujeto a la bisqueda de la viabilidad computacional.

Aunque en determinadas aplicaciones el uso de estimadores con un BDP inferior al 50 %
pueda resultar adecuado, en aplicaciones de robédtica y visiéon por computador es posible que el
conjunto de muestras incluya una proporcién de outliers superior a la de inliers. El algoritmo
RANSAC [1] es un estimador robusto ante proporciones elevadas de outliers, siendo capaz de
resolver estimaciones donde la proporcién de outliers es superior al 50 %. Su funcionamiento
se basa en la generacion de multiples hipdtesis de modelos a partir de la seleccién aleatoria de
conjuntos minimos de muestras y la eleccién de aquel modelo cuya bondad es la més alta de
entre todas las hipdtesis consideradas. Se trata de un algoritmo iterativo donde el ntimero de
iteraciones depende de la probabilidad con la que se requiera seleccionar un conjunto minimo
de muestras formado tinicamente por inliers del modelo original. Finalmente, es habitual rees-
timar el modelo con los inliers del mejor modelo estimado en el proceso iterativo. RANSAC
es ampliamente utilizado en la actualidad y desde su presentacién se han propuesto distintas
versiones con el objetivo de mejorar aspectos como la eficiencia computacional y la precisién de
la estimacion.

2.3. Random Sample Consensus (RANSACQC)

El algoritmo RANSAC fue introducido en el ano 1981 en [1] como un nuevo paradigma para
la estimacién de modelos a partir de datos experimentales contaminados con ruido. El objetivo
de RANSAC es recorrer de manera eficiente el espacio de parametros del modelo seleccionando
el conjunto de pardmetros © que minimiza una determinada funcién de coste (loss function):

C=2 pleiT), (2.1)

donde ¢; es el error de ajuste asociado a la muestra p;j, 7 es el umbral de ruido y la funcién
p(ej; 7) se define de la siguiente manera:

0 si € =le(p;; M)l <T
pleji) = { 1 ’ e‘n(f))‘iro cas)(l ’ (2.2)
donde €(pj; Mg) es una métrica conveniente que mide la distancia entre una muestra p; y
el modelo Mg. De esta manera, RANSAC suboptimiza la funcién de coste C encontrando el
modelo Mg con el mayor nimero de inliers en un proceso iterativo, buscando el modelo de
maximo consenso. En las siguientes secciones, se describen las fases de este proceso iterativo, el
cual se describe en el algoritmo 1 y en el diagrama de flujo de la figura 2.2.



Algoritmo 1 RANSAC (version original)

Input:

P : conjunto total de muestras {p;}

7: umbral de ruido

kmax: nimero maximo de iteraciones, idealmente establecido a partir de la expresién (2.3)
Output:

Mg modelo estimado cuyos pardmetros estén representados por 5)

Cmin 1= 00

: for k :=1 to kpax do

Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de muestras S C P de tamano s
Estimar el modelo M@k a partir de S,

Calcular los errores de estimacién e(p;; M@k),ij epP

Definir el conjunto de inliers Py, := {pj eP: |e(pj;/\/lék)| <7}

IR N

Calcular el coste asociado al modelo estimado Cj, := ) p(€;;7)

J
if Cp < Cupin then

9: Cmin = Ck, M(:) = Mék’ ’Pm = Pmk
10:  end if

11: end for

12: Reestimar de Mg mediante P, y LS o TLS
13: return Mg

Conjunto de muestras P

\

Seleccionar un conjunto minimo Sy

'

Generar una hipdtesis M@k

i

Evaluar la hipdtesis

<> b7

Reestimar mediante P,

1

Modelo estimado Mg

Figura 2.2: Diagrama de flujo del algoritmo RANSAC



2.3.1. Generaciéon de hipdtesis

La fase de generacion de hipétesis (lineas 3 y 4 en el algoritmo 1) consiste en la generacién de
un modelo Mg a partir de un conjunto de muestras S C P de tamarto s seleccionado de forma
aleatoria. La forma de estimar un modelo durante el paso de generacién de una nueva hipotesis
dentro de RANSAC consiste en usar un método de regresiéon como LS o TLS. A diferencia de
estas técnicas de regresién, cuya forma de estimar un modelo es utilizando todos los puntos
disponibles, RANSAC selecciona una proporcién del conjunto total para estimar un modelo y
posteriormente evalta su bondad. Los siguientes aspectos son clave en esta seccién de RANSAC:

Tamano de la muestra

La proporcion de muestras seleccionadas del conjunto total se conoce, de forma general como
el conjunto minimo de muestras S que permite definir un modelo determinado. Por ejemplo, en
el caso de la estimacién de lineas de dos dimensiones el tamano de S tendra que ser como minimo
s = 2. Nétese que es posible seleccionar un conjunto mas grande que el minimo necesario.

Numero de iteraciones

En cuanto al nimero de hipdtesis necesarias para estimar correctamente el modelo, se esta-
blecen un nimero de iteraciones kmax en las que, con una probabilidad p (habitualmente entre
95% y 99 %), se seleccionaria un conjunto de muestras S formado tnicamente por inliers. Este
nimero de iteraciones se puede demostrar que viene dado por [6]:

__ log(1-p)
log(1—(1-w)*)”

(2.3)

donde w es la proporcion de outliers en P. A partir de esta expresiéon se pueden deducir que
el nimero de iteraciones aumentan a medida que aumenta la probabilidad p, la proporcién de
outliers w y/o el tamano del conjunto minimo de muestras s. En la practica, la proporcién
de outliers w es desconocida, y por tanto, tendra que ser establecida sin conocimiento previo
contemplando el peor caso o bien de manera dindmica en cada iteracion, recalculando el ntimero
de iteraciones necesarias kmax [7].

2.3.2. Evaluacién de hipdtesis

En la fase de evaluacién de hipétesis (lineas 5 - 10 en el algoritmo 1) se determina la bondad
del modelo estimado Mék en la fase de generacién de hipétesis. A partir de la funcién de
pérdida descrita en la expresién (2.2) se asocia un coste al modelo estimado que, cuanto menor
es, mayor es la bondad de dicho modelo. A continuacién, se describen los aspectos relevantes en
esta seccién de RANSAC:

Valor del umbral de ruido 7

La funcién de pérdida depende del valor del umbral 7 que determina el limite a partir del
cual un punto es considerado como inlier o como outlier y, en consecuencia, asignarle un coste.



El valor 7 estd estrechamente relacionado con la magnitud del ruido que afecta a los inliers
y su valor suele determinarse de forma empirica. No obstante, este valor puede ser definido
formalmente en algunas situaciones asumiendo que el error de ajuste al cuadrado €2 es resultado
de la suma de variables Gaussianas al cuadrado. De esta manera, € sigue una distribucién
chi-cuadrada x?2 cuyos grados de libertad n se corresponden con la codimensién del modelo.
Por tanto, el error €2 asociado a un porcentaje de inliers pipiicr estard por debajo del umbral

2 = Jz-xg 1(pml,-e,n), donde x,, I es la funcién de distribucién chi-cuadrada acumulada inversa.

2.3.3. Reestimacion del modelo

Por 1ltimo, una vez realizadas kn.x iteraciones, es posible reestimar el modelo de méaximo
consenso mediante el conjunto de inliers de dicho modelo y LS o TLS (ver linea 12 en el
algoritmo 1). En la siguiente seccién, se describen otras maneras de abordar la reestimacién o
el refinamiento del mejor modelo encontrado en el bucle principal de RANSAC.

2.4. Variantes de RANSAC

El algoritmo RANSAC ha sido ampliamente utilizado en multitud de aplicaciones desde
que fue introducido. La particularidad de cada problema de estimacién da lugar a una amplia
cantidad de variantes de RANSAC que proponen mejoras de precision, eficiencia computacional
y robustez. Estas mejoras pueden implementarse en una o varias de las fases del algoritmo
representadas en la figura 2.2. En las siguientes secciones se presentan modificaciones y variantes
de RANSAC clasificindolas en funcién de la etapa del algoritmo a la cual enfocan su propuesta
de mejora.

2.4.1. Mejoras enfocadas a la seleccion del conjunto minimo

La seleccion del conjunto minimo S es, habitualmente, aleatoria. Sin embargo, es posible
utilizar informacién del dominio del problema concreto para poder guiar esta seleccién con
efectos positivos sobre la eficiencia computacional [8-13]. Algunas de las variantes de RANSAC
cuyo enfoque se centra en mejorar la seleccién del conjunto minimo son N-Adjacent Points
SAC (NAPSAC) [8], Progressive SAC (PROSAC) [9] y GroupSAC [11], cuya descripcién se
presenta a continuacion.

Por una parte, en NAPSAC se parte de la suposicién de que en la proximidad de un inlier
es probable que haya mas inliers. En consecuencia, NAPSAC selecciona un punto de forma
aleatoria, define una hiperesfera de radio r cuyo centro es el primer punto seleccionado y selec-
ciona puntos de forma aleatoria dentro de esta hiperesfera hasta completar el conjunto minimo
S. De esta manera, se incrementa la probabilidad de que se seleccionen tnicamente conjuntos
formados por inliers. Sin embargo, la efectividad de esta mejora dependera de la medida en la
que se cumpla la premisa inicial.

Por otra parte, PROSAC utiliza un orden basado en la calidad de las muestras para seleccio-
nar el conjunto S formado por muestras con mayor probabilidad de ser validas. Un ejemplo de
clasificacién de muestras es a partir de la funciéon de similitud entre correspondencias de puntos
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clave (key points) de un par de imédgenes. De esta manera, se generarfan hipétesis priorizando
la seleccion de las correspondencias con una puntuacién mas elevada. Se ha demostrado que
PROSAC genera mejores hipétesis de manera temprana y, en consecuencia, que es significativa-
mente mas rapido que RANSAC. Pese a esto, las mejoras que presenta dependen de la relevancia
que tenga la forma en la que se asigna una puntuacion a cada muestra.

Por 1ltimo, GroupSAC parte de la suposicién de que el conjunto total de datos P puede
separarse en grupos con caracteristicas similares y, por tanto, con una probabilidad similar de
estar formado Unicamente por inliers o outliers. La clasificacién en grupos puede basarse en, por
ejemplo, Optical Flow Based Clustering. De esta manera, el conjunto S se selecciona de aquellos
grupos con una alta probabilidad de estar formados inicamente por inliers. En comparacion con
RANSAC y PROSAC, permite aumentar la rapidez de la estimacién. La principal desventaja
de GroupSAC es que no siempre es posible agrupar las muestras bajo un criterio determinado.

Vale la pena mencionar que existen otras variantes mas recientes con el mismo enfoque tales
como Descendant Likelihood RANSAC (DL-RANSAC) [12] o Prior Sampling & Sample Check
RANSAC (PSSC-RANSAC) [13]. Sin embargo, el objetivo de este documento no es revisar de
forma exhaustiva todas las variantes de RANSAC. Para una descripcion detallada el lector puede
consultar la bibliografia proporcionada y las referencias que alli se hacen.

2.4.2. Mejoras enfocadas a la evaluacién de la hipdtesis

A partir del modelo generado por el conjunto minimo de muestras S se evalia la bondad
del modelo estimado mediante la funciéon de pérdida descrita por la expresién 2.2. Debido a la
forma de la funcién de pérdida, RANSAC no tiene en cuenta la cantidad de error presente en
el conjunto de inliers. M-estimator SAC (MSAC) [6] permite evaluar el modelo con una mayor
sensibilidad proponiendo una funciéon de pérdida descrita por:

ppj;7) = { (M) s [elosiMo)| <7 (2.4)

c en otro caso
donde ¢ es un valor constante. De forma similar, Mazimum Likelihood SAC (MLESAC) [6]
propone una funciéon de pérdida basada en la suma de una distribuciéon Gaussiana de errores
de inliers y una distribuciéon uniforme de errores de outliers con el objetivo de seleccionar el
modelo cuya probabilidad asociada sea maxima. Aunque MLESAC consigue una mayor precision
que MSAC en la estimacién a expensas de un mayor coste computacional, tanto MSAC como
MLESAC consiguen resultados similares mejorando las estimaciones de RANSAC en cuanto a
precisién de estimacion se refiere [6].

Refinamiento del modelo

Es posible refinar el modelo estimado por RANSAC, de acuerdo con el algoritmo 1, estimando
un modelo con todos los inliers [1]. Existen variantes que proponen estrategias distintas de
refinamiento. Por ejemplo, Locally Optimezed RANSAC (LO-RANSAC) [14] incorpora una etapa
de refinamiento al final de la etapa de evaluaciéon de hipétesis, en caso de haber actualizado el
mejor modelo encontrado, estableciendo como punto de partida el modelo resultante de la etapa
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de generacion de hipdtesis. Se ha demostrado que esta etapa de refinamiento, combinada con la
estrategia de terminacion adaptativa, permite realizar de forma aproximada el ntimero tedrico
de iteraciones sin necesidad de establecer la proporcién de outliers de forma previa [14].

Evaluacion parcial de la hipétesis

Debido a que el coste computacional que supone la etapa de evaluacién de hipdtesis aumenta
a medida que lo hace el tamafio del conjunto de muestras P, existen propuestas de evaluacién
parcial de la hipotesis, de tal manera que una proporcién de las muestras es evaluada y, si se
considera que el modelo no es lo suficientemente bueno, la etapa de evaluacién de hipdtesis
termina sin evaluar el conjunto de muestras P al completo. Algunas propuestas de evaluacion
parcial son los test T4 [15] y Sequential Probability Ratio Test (SPRT) [16] incorporados en
distintas versiones de Randomized RANSAC (R-RANSAC) y el test Bail-Out [17]. La contribu-
cién principal de propuestas mencionadas es la disminucion del coste computacional que supone
estimar el modelo con la versién original de RANSAC.

2.5. Concepto de métrica difusa

Como ya se ha expuesto, el funcionamiento de RANSAC consiste en encontrar el modelo
que mejor se adapta a un conjunto de datos mediante la clasificacion de los elementos de éste
diferencidndolos entre inliers y outliers. Para llevar a cabo dicha clasificacion, se requiere del
uso de una medida de error o medida de proximidad entre los elementos del conjunto de datos y
un modelo determinado. De manera habitual, se utiliza como medida de proximidad la métrica
Euclidea, aunque el algoritmo RANSAC podria hacer uso de cualquier otra métrica. Recordemos
que, dado un conjunto X, diremos que una funcién d : X x X — [0, 00[ es una métrica (sobre
X) si, para todo z,y, z € X, se cumplen las siguientes condiciones:

(d1) d(z,y) = 0si, y sélo si xz = y;
(d2) d(z,y) = d(y, z);
(d3) d(x,2) <d(z,y)+d(y, 2).

Las métricas son un caso particular de medida de disimilitud, es decir, funciones que miden
cémo de diferentes son dos objetos. Asi pues, dados dos objetos z,y € X, cuanto mayor es el
valor d(x,y) que nos devuelve la métrica actuando sobre dichos objetos, mayor es la diferencia
entre ellos. Por el contrario, valores cercanos a cero de d(z,y) indican poca disimilitud entre
ellos, tomando valor 0 solamente cuando ambos objetos son en realidad el mismo. En el caso
concreto de RANSAC, cuanto més cercano a cero sea el valor que proporciona la métrica entre
una muestra y el modelo, mayor es la posibilidad de que dicho elemento sea considerado como
inlier. Su clasificacion como inlier o outlier dependera, por tanto, de un cierto valor umbral
T €]0, 00l.

A pesar del uso habitual de la métrica Euclidea en el algoritmo RANSAC, es posible enfocar
la clasificacién de inliers o outliers mediante una medida de similitud. Al contrario que las
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medidas de disimilitud, las medidas de similitud miden cémo de parecidos son dos objetos, es
decir, cuanto mas alto sea el valor que nos devuelve la medida de similitud entre dos objetos,
més parecidos son. En lo que se refiere a RANSAC, la medida de similitud entre un elemento y el
modelo considerado nos permite evaluar el grado de compatibilidad dicho elemento elemento al
modelo. De esta manera, ademds de poder hacer una clasificacién inlier / outlier, se puede asignar
a cada elemento un grado de compatibilidad con el modelo estimado, tal como se propone en
este TFM.

En este sentido, el uso de la métrica Euclidea en RANSAC puede resultar inadecuado en
situaciones en las que establecer el valor 7 del umbral de ruido no sea trivial, es decir, situaciones
en las que no haya una forma clara de discernir entre inliers y outliers en el conjunto total de
muestras. De hecho, un elemento es clasificado como inlier si el valor que proporciona la métrica
Euclidea entre el elemento y el modelo es menor o igual al umbral. Sin embargo, la métrica
Euclidea no evalia la calidad de los inliers en el sentido de que no se diferencia entre aquellos
para los que el valor de la métrica es cercano a 0 o aquellos para los que éste es cercano a 7. Una
manera de enfocar la resolucién de este problema es asignar a cada elemento de una muestra un
grado de calidad de inlier atendiendo a lo cerca del modelo que se encuentra dicho elemento.
Una herramienta ttil en este sentido se puede encontrar en las métricas difusas introducidas
por Kramosil y Michalek en [18], las cuales proporcionan un grado de cercania entre dos objetos
con respecto a un cierto pardmetro. Siguiendo [19], dada una t-norma continua * (véase [20]
para aspectos basicos sobre t-normas), diremos que una funcién M : X x X x [0,00[— [0,1] es
una métrica difusa (sobre X) si, para cada x,y,z € X y 6, u €]0, 00|, se cumplen las siguientes
propiedades:

(KM1) M(z,y,0) =

(KM2) M(z,y

(KM3) M (z,y,0) = M(y,x,0);

(KM4) M(x,2,0 4+ p) > M(x,y,0) « M(y, z, 1);

(KMS5) La funcién M, : [0,00[— [0,1], dada por M, ,(0) = M(z,y,8), es continua por la
izquierda.

, )—1paratod09>051 y sélo si z = y;

Atendiendo a su definicién, la nocién de métrica difusa puede interpretarse como una medida
de proximidad entre dos objetos z e y, denotada como M (z,y,0), donde 6 es un valor de
referencia que condiciona dicha medida. Por otro lado, a diferencia de la métrica Euclidea, las
métricas difusas son medidas de similitud ya que el valor M (z,y, ) puede entenderse como un
grado de similitud (o cercania) entre los objetos x e y con respecto del parametro 6. En este
sentido, valores cercanos a 1 de M (z,y,0) indican un mayor grado de similitud con respecto
a 0 entre x e y. A partir de (KMZ2), se observa que el grado de similitud entre dos objetos
solamente puede ser 1 para cualquier valor de 6 si ambos objetos son el mismo. En consecuencia,
una métrica difusa permite clasificar de forma no binaria los elementos de una muestra con
respecto a un modelo sin hacer distincién estricta entre inliers y outliers. De esta manera, cada
elemento de la muestra tiene asignado un grado de cercania al modelo estimado cuyo valor se
encuentra entre 0 y 1.
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Capitulo 3

Incorporacion de métricas difusas en

RANSAC

En este capitulo se definen las métricas difusas consideradas y se describen las variantes de
RANSAC propuestas.

3.1. Meétricas difusas consideradas

Como ya se ha mencionado, las métricas difusas que consideramos pueden interpretarse como
una medida de similitud entre dos puntos x e y respecto de un parametro de referencia 6. De esta
manera, cuanto mayor sea el valor M (z,y, ), mayor serd la similitud entre x e y. Un ejemplo de
métrica difusa es la denominada métrica difusa estdndar [21], la cual se induce de una métrica
clésica y se define del modo siguiente:

Mz, y,0) ,para cada z,y € X, 60 €]0, co. (3.1)

C0+d(z,y)
Cabe notar que para la métrica difusa estandar, el grado de cercania entre dos puntos z,y € X
solo puede ser igual a 1 para algin 6y €]0, c0[ en el caso de que z e y sean el mismo punto. Es
mas, el grado de cercania entre dos puntos no puede ser nunca igual a 0.

Con el objetivo de proponer métricas difusas que puedan resultar tutiles para RANSAC, es
decir, tutiles para asignar un grado de compatibilidad a cada elemento del conjunto de datos

respecto del modelo estimado, consideramos las métricas difusas especificadas a través de las
expresiones (3.2), (3.3), (3.4) y (3.5):

_ d(ﬂmy))n : <
M gy = | (L7 ) sy <o (32)
’ 0, en otro caso
d 1— L@v) gz, y) <6
M2,n($7y70) = 0 9 - (33)
, en otro caso
My, (2,y,0) = e (3.4)
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0+ d(z,y) ]
donde n € R. Como se puede observar, se trata de una familia de métricas difusas que, al igual
que la métrica difusa estdndar, emplean una métrica clasica para determinar el grado de cercania
entre dos elementos.

Es necesario notar que, para dos puntos distintos x e y, el grado de similitud puede ser 1
para cualquier #y €]0, oo[, pero dicho grado solo puede ser 1 para valores 6 €]0, 1] siempre que
los puntos x e y sean el mismo punto. También es necesario destacar que es posible encontrar
casos particulares en los que los valores de las métricas difusas presentadas proporcionan valores
de cercania igual a 0 entre dos puntos, a diferencia de la métrica difusa estandar, que no es
capaz de lograrlo. Para una descripcién detallada de las métricas difusas consideradas el lector
puede consultar [22-24].

En cuanto al uso de métricas difusas en RANSAC, el valor de una métrica difusa puede ser
obtenido a partir de la distancia Euclidea o error de ajuste €(p;, Meg) entre un elemento p; del
conjunto de datos y un determinado modelo Mg. De esta manera, el valor proporcionado por la
métrica difusa Mffn puede denotarse como ¢;(e; ¢) donde ¢ = (n, ), es decir, ¢;(e(pj; Me); @ =
n,0) = Mi‘?n(pj,/\/l@, ). Por tltimo, en la figura 3.1 se representan valores de compatibilidad
¢i(e; P) en funcién del error € del conjunto de muestras respecto del modelo. Para aligerar la
notacién, de ahora en adelante nos referiremos a las métricas difusas mediante la notacién M;,
sin alusién a la forma como comparamos x e y (d) o p; y Me (€), ni al parametro n, excepto
cuando sea preciso referirse a ellos.

M, (z,y,0) (3.5)

3.2. Variantes de RANSAC propuestas

La versién de RANSAC original clasifica de manera clara el conjunto total de muestras P
en inliers y outliers. A pesar de ser una forma simple y eficaz para estimar los parametros de
modelos en presencia de una cantidad de ruido elevada, con esta clasificacién puede perderse
informacién que podria ser utilizada para mejorar la eficiencia computacional y la precision de la
estimacién. Como se ha mencionado en secciones anteriores, es posible aprovechar informacion de
la distribucién de los errores respecto del modelo como se propone en [6] con MSAC y MLESAC
para mejorar la estimacién del modelo. En este sentido, el error €(pj; Mg) puede ser utilizado
para medir el grado de compatibilidad entre una muestra p; y el modelo Mg mediante las
métricas difusas presentadas en la seccién anterior.

Las variantes del algoritmo RANSAC propuestas, denominadas genéricamente como Fuzzy
Metric RANSAC (FM-RANSAC o FM-R), incorporan métricas difusas tanto en el bucle prin-
cipal de RANSAC, en la etapa de evaluacién de hipdtesis, como en una etapa posterior de
refinamiento del modelo de méximo consenso mas concretamente:

1. En cuanto a la clasificacién del conjunto de muestras en inliers y outliers, las variantes
propuestas pueden hacer esta distincién en base a (1) el error €; entre una muestra p; y el
modelo estimado Mg, (2) el grado de compatibilidad ¢;(e;; Mg) asociado a una muestra
o, por tltimo, (3) no hacer ninguna distincién y tratar el conjunto de muestras completo
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Figura 3.1: Valores de grado de compatibilidad ¢;(e; ®) en funcién del error e con valores de
n =1 (lineas negras) y n = 2 (lineas grises). El valor del umbral es § = 2 en todos los casos.

P de forma difusa a partir del grado de compatibilidad entre cada muestra y el modelo
estimado.

2. En cuanto a la evaluacién del modelo estimado, ésta se puede hacer a partir de exclusi-
vamente los grados de compatibilidad de los inliers, si se hace esta distincién, o a partir
del conjunto de muestras completo en caso contrario. En ambos casos, los grados de com-
patibilidad involucrados se agregan de forma aditiva para evaluar la bondad del modelo
estimado. Por tanto, el modelo resultante es el modelo estimado cuya agregacién de grados
de compatibilidad es la mds alta encontrada en kp,x iteraciones (ver algoritmo 1).

3. En cuanto al refinamiento del mejor modelo estimado, es posible incorporar una etapa
de refinamiento basada en una reestimacion ponderada mediante, por ejemplo, Weighted
Least Squares (WLS) o Weighted Total Least Squares (WTLS) de acuerdo con los grados
de compatibilidad del conjunto de inliers o del conjunto de muestras completo, segin
corresponda. Esta etapa de refinamiento puede realizarse una tnica vez (en adelante nos
referiremos a este proceso como RP) o ser un proceso iterativo alcanzar la convergencia,
con un maximo de ty,x iteraciones (en adelante nos referiremos a este proceso como RPI,
véase el algoritmo 2).

Los algoritmos 3, 4, 5 y 6 describen las cuatro variantes propuestas, destacando en color azul
las diferencias entre cada uno de los algoritmos y el algoritmo RANSAC original. Adicionalmente,
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en la figura 3.2 se recopilan los cuatro algoritmos con el objetivo de facilitar las comparaciones.
A continuacidn, se definen, de forma cualitativa, las variantes propuestas:

= FM-R1 distingue entre inliers y outliers de la misma manera que la version original
de RANSAC e incorpora las métricas difusas M; tnicamente para evaluar la bondad del
modelo estimado a partir del conjunto de inliers. Finalmente, el modelo es refinado a través
de una reestimacién no ponderada con el mejor conjunto de inliers.

= FM-R2 se diferencia de FM-R1 incorporando una etapa de RP o RPI basada en el grado
de compatibilidad entre el conjunto de inliers y el mejor modelo estimado.

= FM-R3 utiliza los grados de compatibilidad entre el conjunto de muestras P y el modelo
estimado para determinar si una muestra es un inlier o un outlier introduciendo un nuevo
valor umbral o4 sobre el valor entre 0 y 1 generado mediante la métrica difusa correspon-
diente, y, por tanto, o4 € [0, 1], con valores altos denotando mayor compatibilidad con la
condicién de inlier. El resto del algoritmo procede de la misma forma que FM-R2.

= FM-RA4 no clasifica las muestras en inliers u outliers y utiliza el grado de compatibilidad
entre el conjunto de muestras Py el modelo estimado para evaluar la bondad del modelo
estimado. En consecuencia, la reestimaciéon ponderada final, RP o RPI, se realiza con el
conjunto total de muestras P.

Como se puede observar, la relevancia de la informacién proporcionada por las métricas
difusas va en aumento desde FM-R1 hasta FM-R4. Con esto se pretende evaluar el efecto de
incorporar en mayor o menor medida métricas difusas en el algoritmo RANSAC original.
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Algoritmo 2 Reestimacion Ponderada y Ponderada Iterativa

Input:

/\/l% : modelo de maximo consenso encontrado

P : mejor conjunto de inliers

M; y ® : métrica difusa con pardmetros ®

tmax : NUmero maximo de iteraciones en la etapa de refinamiento
Output:

M% : modelo refinado

ct:=0
if RP then
Calcular los errores de estimacién e(pj; M%),ij € Pin’
Estimar el modelo Mg‘l utilizando los pesos ¢;(e(p;; Mt@) ;@)
t:=t+1
else if RPI then
repeat
Calcular los errores de estimacién e(p;; M%), Vpj € Pin®
Estimar el modelo J\/lt@+1 utilizando los pesos ¢;(e(p;; Mté) ;D)
10: t:=t+1
11:  until convergencia or ¢ > tyax
12: end if
13: return Mt@)
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Algoritmo 3 FM-R1

Input:
P : conjunto total de muestras {p;}
7 : umbral de ruido
M; y ® : métrica difusa con pardmetros ®
kmax @ nimero maximo de iteraciones
Output:
Mg: modelo estimado

Ymax ‘=0
. for k :=1 to kpax do
Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de muestras S C P de tamano s
Estimar el modelo Mék a partir de S
Calcular los errores de estimacién e(pj; /\/l(:)k)7 Vp; € P
Definir el conjunto de inliers Py, := {p; € P : |€(pj;Mék)| <7}
Determinar la bondad del modelo: ¢y 1= > ¢; ((.(1}_,: “'\/l(;)z, ); (I)).V/)j € Pin,
j

N g e

8 if ¢ > Ymax then

9: Pmax = Pk M@) = M@k7 Pm = Pmk
10:  end if

11: end for

12: Reestimar Mg mediante Py,

13: return Mg

Algoritmo 4 FM-R2

Input:
P : conjunto total de muestras {p;}
7 : umbral de ruido
M; y ® : métrica difusa con pardametros ®
kmax @ nimero maximo de iteraciones
Output:
Mg: modelo estimado

Ymax ‘=0

. for k :=1 to kpax do

Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de muestras S C P de tamano s

Estimar el modelo Mék a partir de S

Calcular los errores de estimacién e(pj; /\/l(:)k)7 Vp; € P

Definir el conjunto de inliers Py, = {pj eP: |€(pj;Mék)‘ < T}

Determinar la bondad del modelo: ¢y 1= > ¢; ((.(1}_,: “'\/l(;)z, ); (I)).V/)j € Pin,
j

NS g e

8 if ¢ > Ymax then

9: Pmax ‘= Pk M@) = M@k7 Pin = Pink
10:  end if

11: end for

12: Reestimar Mg mediante el algortimo 2

13: return Mg
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Algoritmo 5 FM-R3

Input:
P : conjunto total de muestras {p;}
oy : umbral de grado de cercania
M; y ® : métrica difusa con pardametros ®
kmax : NUmero maximo de iteraciones
Output:
Mg: modelo estimado

Ymax ‘=0
. for k :=1 to kpax do
Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de muestras S C P de tamano s
Estimar el modelo /\/l(:)k a partir de S
Calcular los errores de estimacién e(pj; ./\/l(:)k)7 Vpj € P
Definir el conjunto de inliers Py, := {pj e P: o (e(p‘,,': ,,\/1(3}‘); (I)) > 04
Determinar la bondad del modelo: ¢ := Y ¢; (6(])_7'2 ,‘\/l@k); <I>) JVpj € Pin,
J

NP g e

8 if i > Ymax then

0: Pmax = Pk, Mg = M@;J Pin = Pin,
10: end if

11: end for

12: Reestimar M
13: return Mg

o mediante el algortimo 2

Algoritmo 6 FM-R4

Input:
P : conjunto total de muestras {p;}
M; y ® : métrica difusa con pardmetros ®
kmax @ nimero maximo de iteraciones
Output:
Mg: modelo estimado

1: Ymax = 0

2: for k:=1 to kpa.x do

3:  Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de muestras S; C P de tamafio s
4:  Estimar el modelo /\/l(:)k a partir de S

5. Calcular los errores de estimacién e(py; /\/l(:)k)7 Vp; € P

6:  Determinar la bondad del modelo: ¢ := > (,‘J(e('p‘j; J\/l(g)}‘): ('1'))4ij epP

7. if i > Ymax then !

8: Pmax ‘= Pk, Mé = Mék

9: end if

10: end for

11: Reestimar Mg mediante el algortimo 2
12: return Mg
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Algoritmo 3 FM-R1

Algoritmo 4 FM-R2

Input:

P : conjunto total de muestras {p;}

7 : umbral de ruido

M; y ® : métrica difusa con parametros ®
kmax : numero méaximo de iteraciones

Output:

Mg: modelo estimado

Input:

P : conjunto total de muestras {p;}
7 : umbral de ruido

M;y & :
kmax : DUimero maximo de iteraciones

métrica difusa con pardmetros ®

Output:

Mg: modelo estimado

10:
11:

13:

¢ Pmax = 0
2:

for k£ :=1 to kpax do

Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de

muestras S, C P de tamano s
Estimar el modelo M(:)k a partir de S

Calcular los errores de estimacién e(p;; Mék)’ Vpj € P

Definir el conjunto de inliers Py, =
P |e(psi Mg, )| < 7}
Determinar la  bondad del
Zo,j(e(pj:/\/l@ ); ®),Vpj € Pin,
J

if Pk > Pmax then

Yﬂux‘nx = Py M(:) = Mék’ Pin = Pink
end if

end for

Reestimar Mg mediante Py,

return Mg

{p;

modelo: ¢y,

S

1: Pmax = 0
2: for k :=1 to kypax do

3:  Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de
muestras S, C P de tamano s

4:  Estimar el modelo Mék a partir de S

5. Calcular los errores de estimacion e(p;; M@k), Vpj € P

6:  Definir el conjunto de inliers Py, = {pj €
P: |e(pj;./\/l(:)k)| < T}

7. Determinar la bondad del modelo: =
> ¢ile(pss Mg, ); ®),Vp; € Pin,
J

8  if pr > Ymax then

9: Ynm.zw = Pl M@ = Méka Pin = Pink

10:  end if

11: end for

12: Reestimar Mz mediante el algortimo 2
13: return Mg

©

Algoritmo 5 FM-R3

Algoritmo 6 FM-R4

Input:

P : conjunto total de muestras {p;}
oy : umbral de grado de cercania

M; vy ®:
Fmax : nUmero méaximo de iteraciones

métrica difusa con pardametros ®

Output:

Mg modelo estimado

8:
9:
10:
11:
12:
13:

¢ Pmax ‘= 0

for k :=1 to kpax do

Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de

muestras S C P de tamano s
Estimar el modelo M@k a partir de Sy

Calcular los errores de estimacién e(p;; Mék),ij epP

Definir el conjunto de inliers Py,
P ¢ (e(py; Mg, ); P) >0y
Determinar la  bondad  del

2 6i(€(pss Mg, ) @), p; € Pin,

J
if v > Pmax then
Pmax ‘= Pk, M@) = Mék’ Pin =
end if
end for
Reestimar M
return Mg

Pink

5 mediante el algortimo 2

{p;

modelo: ¢y

€

Input:

P : conjunto total de muestras {p;}
M; y ® : métrica difusa con parametros ®
kmax : nimero maximo de iteraciones

Output:

M@ : modelo estimado

I: @max =0

2: for k :=1 to kpax do

3:  Seleccionar aleatoriamente un conjunto minimo de
muestras S, C P de tamano s
Estimar el modelo Mék a partir de S
Calcular los errores de estimacién e(p;; Mék)’ Vp; € P
Determinar la  bondad del modelo: ¢y =
Z]:o(s(pj:,f\/l@/‘): ®),Vp; € P

7. if Yk > Pmax then

8: ?9!11.1\\ = Py Mé = Mék

9: end if

10: end for

11: Reestimar Mz mediante el algortimo 2
12: return Mg

(C]

Figura 3.2: Diferencias entre los algoritmos FM-R y el algoritmo RANSAC original. Las diferencias estan
destacadas en color azul.
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Capitulo 4

Metodologia experimental

En este capitulo se presentan los modelos que seran objeto de estimacion en capitulos
posteriores. Ademads, se describe el procedimiento de generacién de los datasets sintéticos a
partir de los cuales se estimaran los modelos presentados para evaluar los algoritmos FM-R.
Por tultimo, se describen tanto los pardmetros configurables del proceso de estimaciéon como
las métricas que seran utilizadas para determinar la bondad de una estimacion.

4.1. Definicion de los modelos considerados

En esta seccion se presentan los modelos Mg que seran objeto de estimacion en capitu-
los posteriores. Asimismo, se define el vector de pardmetros © que describe a cada modelo.

4.1.1. Hiperplanos

Un hiperplano h puede definirse como un subespacio lineal de un espacio vectorial v tal
que la base de h tiene cardinalidad uno menos que la cardinalidad de la base v. Es decir, si
v es un espacio vectorial n-dimensional entonces h es un subespacio (n — 1)-dimensional.

El modelo de hiperplano n-dimensional puede definirse a partir de un vector normal w
y un punto contenido en el hiperplano p, en el espacio n-dimensional de tal manera que
cualquier punto p del hiperplano cumple lo siguiente:

wl (p—po) =w -p+w,=0. (4.1)

A partir de esta expresién, el vector de parametros de un hiperplano se define como
O = (w”, w,). De esta manera, para sintetizar un modelo de hiperplano Mg+ se establece
el valor de cada pardmetro de ©* = (w’**,w}) de forma aleatoria dentro de un rango
configurable.

4.1.2. Elipses

Una elipse puede definirse como una trayectoria curvada en torno a dos puntos focales,
de tal manera que la suma de las distancias entre cualquier punto de la trayectoria y los
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dos puntos focales es constante. La linea recta que une ambos puntos focales define el eje
mayor de la elipse y, cuanto mas cercano a cero sea el valor de su longitud, mas parecida
serd la elipse a una circunferencia. El eje menor es perpendicular al eje mayor y contiene
el centro de la elipse, el punto del eje mayor equidistante de los focos. Por otro lado, una
elipse puede ser definida formalmente a partir de:

Dy = Pu, + A - cos(7y) - cos(v) — B - sin(y) - sin()

Dy = Dy + A - sin(7) - cos() + B - cos(7) - sin(v) (4.2)

donde el punto (pg,,py,) es el centro de la elipse; 2A y 2B definen las longitudes de los
semiejes de la elipse en x e y, respectivamente; v establece la rotacién de los semiejes de
la elipse sobre el eje z en sentido antihorario; y v es el angulo que forma una recta que
pasa por el origen y el punto (pg,py) respecto del semieje en x de la elipse. Otra forma
conveniente de definir una elipse es a partir de la ecuacién general:

azx® + 2bxy + cy® + 2dx 4+ 2fy + g =0, (4.3)

y, de esta manera, el vector de parametros puede definirse como © = (a,b,¢,d, f,g). Por
tanto, para sintetizar un modelo de elipse Mg+ se podria establecer el valor de cada
pardmetro de ©* = (a,b,c,d, f,g)* de forma aleatoria dentro de un rango configurable.
Una forma mas intuitiva de generar modelos de elipses es a partir de los pardmetros de las
expresiones presentadas en (4.2). De esta manera, se establecen rangos de valores dentro
los cuales se generan los valores de las longitudes de los semiejes 2A y 2B, rotaciones sobre
el z con un dngulo 7 y centro de la elipse (pg,,py,) para definir cada modelo Mg+ y, a
partir de estos, obtener el vector de pardmetros ©*.

4.1.3. Homografias de similitud

Una homografia H se puede emplear para definir la transformacién 2D entre una
superficie plana en una imagen P; y el conjunto de correspondencias de P; en otra imagen
P,. De forma general, esta transformacién se expresa de la siguiente forma:

Dz Dao hoo hor ho2| |Pas
Py, | = H [py, | = [h1o h11 hi2| [Py | > (4.4)
1 1 hoo hor  hoo 1

donde los puntos (pz,,Py,) ¥ (Pass Pys) representan respectivamente puntos de Py y Ps.
Un caso particular de homografia es la homografia de similitud, una transformacién
de cuatro grado de libertad entre las imagenes consideradas:

75T s-cos(a) —s-sin(a) tx
H=R- 7|5 sin(a)  s-cos(a) tyl| (4.5)
0 0 1

donde « define una rotacion sobre el eje z (el eje optico de la camara), (t5,%,) define una
traslacién sobre el plano xy y s es una factor de escala. Por tanto, se puede definir el vector
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de pardmetros como © = (s, @, t,,t,). En lugar de establecer el valor de cada pardmetro de
O©* de Mg~ de forma aleatoria dentro de un rango configurable, se ha optado por generar
aleatoriamente dos posiciones de cadmara, considerando los grados de libertad que permite
la homografia de similitud, y definir la homografia de similitud H a partir de las posiciones
de camara resultantes C'1 y C2.

4.2. Generacion de conjuntos sintéticos de muestras

En esta seccién se describe el procedimiento de generaciéon de conjuntos sintéticos de
muestras para cada uno de los modelos presentados en la seccién anterior. El objetivo
principal de este procedimiento es poder controlar del ruido que afecta tanto a los inliers
como a los outliers, asi como la proporcién de outliers w en el dataset. De esta forma se
pretende determinar la robustez de las diferentes variantes de RANSAC que se consideran
en este trabajo.

4.2.1. Hiperplanos

En el caso de los hiperplanos, las muestras que se ajustan a un modelo de hiperplano,
es decir, los puntos que se consideran inliers p;,, se generan desplazando la posiciéon de un
punto aleatorio del hiperplano en direccién w’ una distancia d generada aleatoriamente
segin una distribucién Gaussiana N (0, o). Por tanto, los inliers pasan de estar contenidos
en el hiperplano a situarse en sus proximidades mediante la expresién p;, = p+N(0,0)-w’.
De esta manera, si la funcién que mide el error €(p;; Mg) entre una muestra p; y el modelo
Mg proporciona la minima distancia entre ambos, los errores € de los inliers respecto
del modelo siguen una distribucién Gaussiana N (0,0). Por otra parte, los outliers se
distribuyen de manera uniforme dentro de un hipercubo de lado [ y fuera de la banda
430 centrada en el modelo original Mg+, con el objetivo de tener control efectivo sobre
la proporciéon de outliers. La figura 4.1 muestra ejemplos de conjuntos de muestras, es
decir datasets, afectados por distintas proporciones de outliers w y magnitud de ruido
o, que contienen un modelo de recta en dos dimensiones, es decir, un hiperplano de dos
dimensiones.

4.2.2. Elipses

En el caso de las elipses, los inliers p;, se generan desplazando la posicién de un punto
aleatorio p sobre la elipse en direccién normal a la elipse una distancia d, cuyo valor es
una muestra aleatoria de una distribucién Gaussiana N (0, c). Por tanto, los inliers pasan
de ser puntos contenidos en la elipse a situarse en sus proximidades mediante la expresion
pin =0+ N(0,0) -7, donde @ = (2(azx + by + d),2(bx + cy + f)) es el vector gradiente
en un punto de la elipse. Debido a que se ha establecido que la funcién que determina
el error €(pj; Meg) devuelve la distancia minima entre un punto p; y el modelo Mg, la
distribucién de errores no sigue una distribucién Gaussiana N (0, o). En consecuencia, para
poder establecer un valor umbral de ruido de manera similar al procedimiento seguido en
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(a) (0,w) = (0.25,0.2) (b) (o,w) = (1,04) (c) (o,w) = (2,0.6)

Figura 4.1: Ejemplos de datasets con distintos valores de pardmetros de ruido (o, w) con-
siderados en la estimacion de rectas 2D, como caso particular de hiperplano. El modelo
original contenido en todos los ejemplos es 0.82z — 0.58y + 0.00 = 0.
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(a) (0,w) = (0.25,0.2) (b) (0,w) = (1,0.4) (c) (0,w) = (2,0.6)

Figura 4.2: Ejemplos de datasets con distintos valores de pardmetros de ruido (o,w) con-
siderados en la estimacion de elipses. El modelo original contenido en todos los ejemplos
es 0.05422 4+ 0.034zy + 0.029y% = 1.

los hiperplanos, se ha determinado, de manera empirica, un intervalo de +1.30 centrado
en el modelo dentro del cual se encuentran el 99,7 % de los errores de los inliers. Por otra
parte, los outliers se distribuyen de manera uniforme dentro de un cuadrado de lado [ y
fuera de la banda +1.30 centrada en el modelo Mg con el objetivo de tener control efectivo
sobre la proporcién de outliers. La figura 4.2 muestra ejemplos de datasets, afectados por
distintas proporciones de outliers w y magnitud de ruido o.

4.2.3. Homografias

Para sintetizar un dataset en este caso, dada una coleccién de puntos aleatorios de
una escena plana, estos se proyectan en los planos imagen de la cAmara en dos posiciones
diferentes C'1 y C2, asumiendo una lente con distancia focal f = 10 mm y un sensor con
tamano de pixel s, = s, = 10 um. De esta manera, la imagen proyectada en coordenadas
pixel viene dada por:
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A

(a) (,w) = (0.25,0.20) (b) (,w) = (1,0.40)

Figura 4.3: Ejemplos de datasets con distintos valores de pardmetros de ruido (o, w) con-
siderados en la estimacién de homografias de similitud. A la izquierda de cada ejemplo se
representa la imagen P y a la derecha la imagen P» y la transformacion con la homografia
original H* P con recuadros grises. El modelo original contenido en todos los ejemplo esta
descrito por los pardametros (s, o, t,,t,) = (3.00,—0.28, —1271.51, —287.42).

Dz fse 0 og] [cos(Cg) —sin(Cg) 0 Cx px
py|l =1 0 fsy oy| [sin(Cg) cos(Cg) 0 Cy e
1 0 0 0 0 0 1 Cg] |7

donde (04, 0,) coincide con el centro éptico de la cdmara y [px, py,pz, 1)1 es un punto del
plano en el espacio 3D.

Por otra parte, en cuanto a la generacién del ruido que afecta a los inliers, cada punto
de la proyeccién en la camara C2 se desplaza en el eje = e y a partir de una muestra
de una distribucién Gaussiana N (0, ) independiente para cada eje: p, = p, + N(0,0) y
py = py+N(0,0). Ademas, se ha considerado que la distancia entre P, y la transformacién
H Py proporciona el error de reproyeccién e((Py; P2); H) = d(H Py, P2), donde d(H P, P,)
denota la distancia euclidea en pixeles. Por tanto, el conjunto de errores € sigue una
2

e . 2 .
distribucién chi-cuadrada Xn con n = 2 grados de libertad. De esta manera, el error €

estard por debajo del umbral 72 = 02-X, }(p), donde Xn " es la funcién de distribucién
chi-cuadrada acumulada inversa y p es la probabilidad con la que se cumple esta premisa.
Por ejemplo, estableciendo un valor de p = 99.7 % el valor del umbral de ruido adecuado
serfa 7 = 3.410. Los outliers, en este caso, se generan desemparejando una proporcién
de correspondencias verdaderas de manera aleatoria. La figura 4.3 muestra ejemplos de
datasets, afectados por distintas proporciones de outliers w y magnitud de ruido o.

27



4.3. Configuracion del proceso de estimacion

Un proceso de estimacion esta definido por el dataset correspondiente al modelo Mg+
que se pretende estimar y por los parametros configurables del algoritmo de estimacién.
En el caso de los algoritmos FM-R, es necesario definir los valores de los parametros
enumerados en la tabla 4.1.

Parametro Descripcion

s Conjunto minimo de muestras

T Valor umbral de ruido utilizado por FM-R1 y FM-R2

P Probabilidad con la que se encuentra al menos un conjunto minimo de
muestras S formado tnicamente por inliers en k. iteraciones

w Proporcién de outliers para determinar el numero de iteraciones kpy.x a
partir de la expresion 2.3

® = (n,0) Parametros configurables de las métricas difusas incorporadas en FM-R

o Valor umbral basado en el grado de pertenencia de una muestra al con-

junto de inliers utilizado en FM-R3

Tabla 4.1: Parametros configurables de los algoritmos FM-R.

A modo de resumen, en la figura 4.4 se describe de forma grafica el proceso de genera-
cién del conjunto sintético de muestras y el proceso de estimacién, junto con las variables
de las que dependen. En adelante, se denomina como prueba de estimacion al conjunto de
ambos procesos.

Por dltimo, con el objetivo de comparar la bondad de los distintos estimadores, en
una prueba de estimacion de un determinado modelo Mg+ contenido en un dataset con
pardmetros de ruido (o,w), todos los estimadores seleccionan la misma secuencia de con-
juntos minimos S seleccionados en cada iteracion. De esta manera, se eliminan efectos
debidos a la aleatoriedad que puedan influir en la bondad de la estimaciéon de un mismo
modelo mediante distintos estimadores.

4.3.1. Medicién de la precisién de una estimacion

A partir de los vectores de pardmetros del modelo original y estimado, se puede obtener
diversas mediciones para evaluar la bondad del modelo estimado en cuanto a la precision
respecto del modelo original. Una manera directa de evaluacién es calcular los errores
relativos y absolutos de cada una de las componentes del vector de pardmetros del modelo
estimado Mg respecto del vector de pardmetros del modelo original Meg-. No obstante,
la cantidad de componentes del vector de pardmetros puede ser elevada en casos como
los hiperplanos y, en consecuencia, los valores de errores relativos o absolutos pueden no
ser facilmente interpretables. Por consiguiente, se proponen distintas formas de medir la
precision de las estimaciones para cada uno de los modelos presentados en este capitulo.
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Prueba de estimacion

I I
I w (o !
i —»| Pardmetros configurables :
| o del algoritmo de !
: > estimacién :
I \ I
I |
W \ 4 I
I ——p :
! Generacién del Ma

v P Algoritmo d e
I . & g oritmo de
,  —®{ conjunto sintético > eftimacién >
o de muestras P |
I ——p :
I
I |

Figura 4.4: Diagrama de una prueba de estimacion. Se incluyen los procesos de genera-
cion del conjunto sintético de muestras P y el proceso de estimacién con el algoritmo
correspondiente.

Hiperplanos

En el caso del modelo de hiperplanos, una medida adecuada de la precision de estima-
cién es el dngulo € entre los vectores normales del hiperplano w” original y el estimado.
Evitando la alusién al término independiente w, que indica el origen del hiperplano en el
espacio, el valor de € resulta una medida de precisiéon de la estimacion intuitiva y estre-
chamente relacionada con el modelo.

Elipses

En el caso de las elipses, se ha optado por utilizar el médximo error relativo € entre el
vector de parametros estimado © y original ©*. De esta manera, el valor de € se calcula
como:

gi€{a,b,c,dse,f} ;

e=  méx {'qi_qi}xloo. (4.6)
4;

Homografias

En cuanto a la evaluacién de la bondad de las estimaciones de homografias, se presentan
valores de la raiz del error cuadratico medio o Root Mean Square Error (RMSE), por su
traduccion al inglés. Los valores de RMSE se calculan a partir de los errores de reproyeccién
entre el modelo estimado y el modelo original como:

d(H*Py, Py) — d(HP,, P,))*
RMSE: (( 1, 2) ( 1 2)) ’ (47)

Ninliers
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donde H* y H son las homografias original y estimada, respectivamente, y n;pjiers €l niimero
de inliers, ya que en el calculo del RMSE se incluirdn tUnicamente las correspondencias
consideradas como inliers del modelo original.

4.3.2. Configuracion de un conjunto de pruebas de estimacion

Un conjunto de pruebas hace referencia a un conjunto de K pruebas de estimaciéon
donde tanto los pardametros del ruido (o,w) que afecta al dataset como los pardmetros
configurables de los algoritmos de estimacion se mantienen constantes. Con el objetivo de
obtener métricas que sean estadisticamente representativas, en las K pruebas de estimacion
varia Unicamente el vector de pardmetros del modelo original ©*. De esta manera, se
obtienen K valores de una determinada medida de precisiéon de estimacién y se analizan
valores estadisticos como percentiles y valores promedio.
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Capitulo 5

Analisis de comportamiento de los
algoritmos FM-R

En este capitulo se analiza el comportamiento de los algoritmos FM-R propuestos en
este TFM. Este anadlisis se realiza a partir de medidas de calidad de estimacién de rectas
2D, con el objetivo de seleccionar aquellos algoritmo FM-R que sobresalen sobre los otros.
En el capitulo siguiente, se consideran otros problemas de estimacién para evaluar de
manera mas amplia los algoritmos FM-R escogido en esta primera fase de la metodologia.
La segunda fase servird, por tanto, de confirmacién y para acabar la evaluacién. Al final del
capitulo se compara la calidad de la estimacién de los algoritmos FM-R con los algoritmos
RANSAC y MSAC originales. Se consideran estos dos algoritmos por ser los més parecidos
a nivel computacional.

5.1. Caracterizacion de las métricas difusas

Como ya se ha presentado en el capitulo 3, los algoritmos FM-R incorporan métricas
difusas en diversas etapas y de una forma diferente. Con el objetivo de analizar el compor-
tamiento de los algoritmos propuestos, estableciendo distintos valores de sus parametros
configurables, se presentan estimaciones de modelos de rectas 2D a partir de conjuntos de
muestras con diversos valores de los pardmetros de ruido (o, w).

Las estimaciones que se presentan en las siguientes secciones se realizan con el algoritmo
FM-R1 cuyos pardametros configurables se han establecido teniendo conocimiento previo
de los pardmetros de ruido. Asimismo, se ha analizado la dependencia de cada variante
respecto de la disponibilidad de esta informacién. Si no se indica lo contrario, el conjunto
de muestras estd formado por un total de np = 300 puntos y los valores de los parametros
de ruido se establecen como (o, w) = (1,0.4). Se establece un valor de 7 = 30 y, por ultimo,
el nimero de iteraciones kyax se calcula en funcion de la proporcién de outliers conocida
mediante la expresion 2.3 fijando una probabilidad p = 0.99.

En cuanto a la medida de calidad de la estimacion, se presentan valores del percentil Pgs
del angulo € en grados entre el vector normal del modelo original y el del modelo estimado.
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Esta medida se denota como Pgs[e]. Se han realizado un total de 500 estimaciones variando
unicamente el vector de parametros ©* del modelo original.

5.1.1. Dependencia de la proporcion de outliers

En esta seccién se presentan y analizan los resultados de estimaciones con FM-R1
estableciendo tres proporciones de outliers w distintas y variando el valor del pardmetro
n. Los resultados obtenidos se recogen en la figura 5.1, donde los valores representados en
las tablas indican una mayor precisiéon respecto del resto de valores con un tono de gris
mas claro. El valor del umbral 6 se establece como 6 = 7.

Pos[e] (°)
n FM-R1 n=4
M, M, M3 M,y =3
4| 4.18 4.18 4.18 4.18 e -2
3| 4.18 4.18 4.18 4.18 - -
2| 418 4.18 4.18 4.18
1| 4.18 4.18 4.18 4.18 M, M, Ms; My
a) Proporcién de outliers w = 0.20
(a)
Pys[e] (°)
FM-R1 n=4
n — 10
M1 M2 M3 M4 N s on =
4| 494 Em 5 - -
3| 4.94 & I I I I ——
2| 494 0
1| 494 My M, My My
(b) Proporcién de outliers w = 0.40
Pys[e] (°)
FM-R1 n=4
n ~ 10
M, M, M; My < . =3
4 | 8.79 9.04 Em 5 - -2
3 | 8.46 8.79 s -
2| 840 8.27 0
1| 775 7.75 8.92 My My, My My

(c) Proporcién de outliers w = 0.60

Figura 5.1: Evaluacién de las estimaciones con FM-R1: dependencia de la precision con la
proporcién de outliers w y del parametro n.

Tal como se puede observar, por una parte, los resultados de las estimaciones donde
la proporcién de outliers es igual o inferior al 40 % no presentan variaciones significativas
ante el cambio de valores de n. Por otra parte, cuando la proporcién de outliers es del
60 %, se puede apreciar una ligera tendencia de mejora de las estimaciones con My, My y
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Ms yun valorden=1yn=2.

Los resultados de las estimaciones indican que, en general, la influencia del parametro
n sobre el algoritmo FM-R1 no es significativa. No obstante, debido a que estableciendo
un valor de n = 1 las métricas difusas My y Ms son idénticas, y las diferencias con el caso
n = 2 no son relevantes, en adelante se selecciona un valor fijo de n = 2 ya que es uno
de los valores con el que FM-R1 consigue resultados ligeramente mejores en términos de
precisién de la estimacién para cualquier proporcién de outliers.

5.1.2. Dependencia del umbral de ruido

En esta seccién se presentan y analizan los resultados de estimaciones estableciendo
distintos valores del factor k, donde 7,0 = k - 0. Los resultado se pueden encontrar en la
figura 5.2.

En los resultados de las estimaciones se puede apreciar una mejora de la estimaciéon
para un valor de x = 3. Por una parte, las estimaciones para un valor de k < 3 empeoran
debido a que incluyen proporciones menores de inliers tanto en la estimacién del modelo
en cada iteracion como en la reestimacion final. Por otra parte, las estimaciones para un
valor de k > 3 incorporan una proporcién de outliers superior a las estimaciones para un
valor de k = 3, empeorando ligeramente el resultado de las estimaciones. No obstante,
los resultados indican que hay poca variaciéon en la precisiéon de las estimaciones para
valores de k entre 2 y 4, con Kk = 3 como mejor eleccién, como era de esperar. Valores
de x demasiado alejados si afectan de forma ma&s importante. En conclusién, parece que
no es critico disponer de conocimiento preciso sobre el ruido que afecta a los inliers del
problema.

En las estimaciones posteriores se seleccionard un valor de Kk = 3 para poder aislar el
efecto de fijar adecuadamente © del efecto de otros pardmetros.

Pos[e] (°)
FM-R1
M, My M3 M,
4.00 5.16 5.24 5.24 5.24
3.00 4.94 4.94 5.06 5.08
2.00 6.69 6.69 6.69 6.69

Figura 5.2: Evaluaciéon de las estimaciones con FM-R1: dependencia de la precisién res-
pecto del factor k.

k= 4.00
w5 =3.00
. =200
H < =1.00

K

Pos[e] (°)

5.1.3. Dependencia entre el umbral de ruido 7 y el parametro 6

Hasta este momento se ha seleccionado un valor de 6 igual al del umbral de ruido 7
debido a que son dos pardmetros estrechamente relacionados. En esta seccién se presentan
y analizan los resultados de estimaciones variando los valores de 6 fijando un valor de
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7 = 30 con el objetivo de analizar la dependencia entre el valor de umbral de ruido y el
parametro 6. La figura 5.3 muestra los resultados de las estimaciones con FM-R1.

Pos[e] (°)
] FM-RI1 T 0 = 4.00
M, Mo, M3 My < ) =3.00
4.00 | 506 | 508 | 508 | 508 | = . — ) — 00
3.00 | 494 | 494 | 506 | 508 | & I I I I — 0 100
2.00 | 494 | 506 @ 494 | 494 . '
1.00 | 513 [WBMOW 513 | 5.06 My M, M; M,

Figura 5.3: Evaluacién de las estimaciones con FM-R1: dependencia entre el umbral de
ruido 7 y el parametro 6.

Los resultados indican que la influencia del parametro 8 en las estimaciones con FM-R1,
al igual que la influencia del pardmetro n, no es significativa. Sin embargo, pueden obser-
varse ligeras tendencias indicando que los valores de 6 adecuados para conseguir estima-
ciones de mayor calidad son similares a los de 7 y, por consiguiente, en las estimaciones
posteriores se establecen valores de 6 = 7.

5.1.4. Dependencia de la magnitud del ruido aleatorio

En esta seccion se presentan y analizan los resultados de estimaciones con FM-R1 es-
tableciendo distintos valores de magnitud de ruido aleatorio o. Los resultados se muestran
en la figura 5.4.

Los resultados indican que las diferencias entre las estimaciones de FM-R1 utilizando
las distintas métricas difusas solo es significativa cuando el valor de la magnitud de ruido
aleatorio es elevada (o = 2). En esta situacién, M3z y My consiguen una peor calidad en la
estimacién mientras que M; y Ms consiguen resultados ligeramente mejores en términos
de precision.

Pos[e] (°)
. FM-R1 o = 2.00
o = 1.00
2.00 - = 0.50
1.00 494 | 494 | 506 | 5.08 — 005
0.50 1.89 | 1.89 | 1.89 | 1.89

0.25 0.79 0.79 0.79 0.79

Figura 5.4: Evaluacion de las estimaciones de FM-R1: dependencia de la precisién de la
magnitud del ruido o.
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5.1.5. Dependencia del tamano del conjunto minimo S

El efecto en la estimacion del tamano del conjunto S se corresponde, en gran medida,
con el numero de iteraciones kmax que se realizan en el bucle principal. A medida que
aumenta el tamano de S, aumenta el niimero de iteraciones tedricas totales k. calculado
mediante la expresién (2.3). Como ya se ha senalado en el capitulo 3, el valor de kpyax
asegura seleccionar al menos un conjunto minimo S no contaminado por outliers con
una probabilidad p, lo que resulta en un aumento en la calidad de la estimacién cuanto
mayor sea el tamano de S y/o cuanto mayor sea la probabilidad p. Con el objetivo de
ver la influencia del tamafio del conjunto minimo en la estimacién y teniendo en cuenta el
efecto de knax en el coste computacional, la figura 5.5 muestra resultados de estimaciones
con FM-R1 estableciendo dos valores de proporciones de outliers distintos y variando el
tamaifio s del conjunto minimo S.

Pos[E] ) .
s FM-R1 s=5
M, M, My My N e s =
15| 2.69 2.68 2.84 3.00 &g 5 [
E3 2.66 2.66 2.84 3.11 ™ I I I I - 0
3| 3.27 3.25 3.41 3.52 0
2] 494 | 494 | 506 508 My My My M,
(a) Proporcién de outliers w = 0.4
Pose] (°) "
s FM-R1 s=5
M- M, M3 My < . s —
15| 4.87 5.88 6.52 7.46 %g 5 - s —
i 5.08 6.03 6.66 7.44 A . =
3| 594 5.93 7.00 8.01 0
| sa0 | sor | o s M M M

(b) Proporcién de outliers w = 0.6

Figura 5.5: Evaluacién de las estimaciones de FM-R1: dependencia de la precisién del
tamano s del conjunto minimo S. El nimero de iteraciones kpax con valores de s =
(2,3,4,5) en funcién de la proporcién de outliers w es kyax = (11,19,34,57) con w = 0.4
Y kmax = (27,70,178,448) con w = 0.6.

Por una parte, se observa una mejora significativa al seleccionar s = sy +1 = 3
muestras en lugar de seleccionar s = sy, = 2. Por ejemplo, con w = 0.4 la calidad de la
estimacién mejora en mas de 1.5 ° con cualquier métrica difusa con un coste de 8 iteraciones
adicionales. En el caso de w = 0.6 se consigue mejorar las estimaciones en hasta 2°, sin
embargo, esta mejora supone realizar 43 iteraciones adicionales. Aunque supone un coste
mayor debido a que se realizan un nimero mayor de iteraciones kpax, se considerard un
valor de s = 3 en las pruebas de estimacién posteriores.
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5.1.6. Conclusiones

El objetivo de las secciones anteriores ha sido el de determinar los valores de los parame-
tros del algoritmo FM-R1 con los cuales se obtiene una mejor calidad en la estimacion.

Por una parte, se ha podido determinar que con valores de 7 = 30 y s = 3 la calidad
de la estimacién mejora incorporando cualquier métrica difusa. Por otra parte, en cuanto
a los valores de los pardmetros de las métricas difusas, se ha podido observar que con
valores de n = 2 la calidad de la estimacién mejora ligeramente y que no hay evidencias
que indiquen que establecer un valor del pardmetro 8 # 7 mejore o empeore la calidad
de la estimacién. Por tanto, en las secciones posteriores se establecen valores de 7 = 30,
s=3y (n,0) =(2,7), si no se indica lo contrario.
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5.2. Comparacién entre los algoritmos FM-R

Como se ha presentado en el capitulo 3, las variantes FM-R2, FM-R3 y FM-R4 incor-
poran, en la fase final del algoritmo, una etapa de RP o una etapa de RPI. Ademas, cabe
recalcar que la forma de utilizar la informaciéon que proporcionan las métricas difusas es
diferente en cada una de las variantes propuestas.

En las siguientes secciones se compara la calidad de la estimacién de los algoritmos
FM-R. En primer lugar se comparan los algoritmos FM-R que incorporan una etapa de
RP y en segundo lugar los algoritmos que incorporan una etapa de RPI. El objetivo final
es poder determinar qué variante permite obtener una mejor calidad en la estimacion
estableciendo un valor de ¢ = 1 y distintos valores de proporcién de outliers w. Al igual
que en la seccién 5.1, se han realizado 500 estimaciones variando tinicamente el vector de
parametros del modelo original y se presentan valores del percentil Pgs del dngulo € en
grados entre el vector normal del modelo original y el del modelo estimado representado
como Pys[e]. Asimismo, se presentan valores del percentil Pgs del nimero de iteraciones ¢
realizadas en la etapa de RPI, representado como Pys[t].

5.2.1. FM-R con una etapa de RP

En esta seccion se presentan y analizan resultados de estimaciones con los algoritmos
FM-R con una etapa de RP. En la figura 5.6 se recopilan los resultados de estimaciones
con las cuatro variantes propuestas variando la proporcién de outliers y en la figura 5.7 se
presentan resultados de estimaciones con el algoritmo FM-R3 variando la proporcién de
outliers y el valor del umbral o4 (ver algoritmo 5).

A la vista de estos resultados, cabe senalar que: (1) ninguna de las variantes destaca
por mejorar la precisiéon de la estimacién en comparacién con el resto; (2) en general,
FM-R1 consigue una precisién superior para cualquier proporcién de outliers w; (3) las
variantes propuestas consiguen mejores resultados incorporando las métricas difusas M;
y Ms cuando la proporcion de outliers es elevada, y Ms y M, cuando la proporcién de
outliers es baja. Este tultimo hecho indica la importancia de eliminar la influencia de los
outliers cuando la proporcién de los mismos es elevada.

En cuanto a los resultados obtenidos con FM-R2, FM-R3 y FM-R4 en comparacién
con FM-RI1 se observa que: (1) en las estimaciones con FM-R2 no se aprecia una mejora
significativa en la calidad de la estimacién, en todo caso, se observa una mejora con w > 0.5
y un empeoramiento con w < 0.5, ambos poco significativos; (2) en las estimaciones con
FM-R3 no se puede apreciar ninguna tendencia de mejora general en cuanto a precisién de
estimacién con ningun valor de o4 aunque es posible establecer valores de o4 que permiten
obtener estimaciones relativamente precisas, destacando los casos en los que la proporcion
de outliers es elevada; (3) las estimaciones con FM-R4 no mejoran de manera general las
estimaciones con FM-R1 independientemente de la métrica difusa utilizada.
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Pos[e] (°)
s FM-R1 10 w = 0.60
M,y M, M3 My & = 0.50
0.60 | 5.94 5.93 2 5 . =040
0.50 | 4.03 | 400 | 423 | 475 | & I I I I - - 020
0.40 | 327 | 3.25 | 341 | 3.52 0 _,II_,II_,II_,IL '
0.20 | 204 | 201 | 204 | 201 My M, My M,
w FM-R2 con RP 10 - w = 0.60
M, M, M3 M, & = 0.50
0.60 | 5.79 5.63 L =040
050 | 4.00 | 3.71 | 422 | 447 | £ 1 I I - = 0.20
0.40 | 380 | 370 | 3.62 | 3.74 . _IIJIIM :
0.20 | 2.80 | 2.61 | 237 | 2.26 M, My, My M,
w FM-R3 con RP 10 - w = 0.60
M, M, M3 My < W =050
0.60 | 496 | 501 | 5.86 h @ — = 0.40
0.50 | 4.02 | 3.93 | 3.88 | 447 | £ I | I - =020
0.40 | 431 | 392 | 368 | 3.74 0 :
0.20 | 391 | 294 | 258 | 2.26 My M, My M,
w FM-R4 con RP 10 - w = 0.60
M, M- M3 M, ) = 0.50
0.60 5.63 L . =040
0.50 | 441 | 371 | 464 | 544 | I I I - =020
0.40 | 4.11 | 3.70 | 396 | 4.24 04 I '
0.20 | 259 | 2.61 | 236 | 2.42 My M, My M,

Figura 5.6: Evaluacion de las estimaciones con los algoritmos FM-R, con una etapa de RP:
dependencia de la precision de la proporcién de outliers w. En las estimaciones con FM-R3
se ha configurado un valor umbral o4 = 0.5.

5.2.2. FM-R con una etapa de RPI

En esta seccion se presentan y analizan las estimaciones realizadas por las variantes
FM-R2, FM-R3 y FM-R4 incorporando una etapa de RPI. Las figuras 5.8 y 5.9 muestra
los resultados de estimaciones fijando valores de ¢ = 1 y diferentes valores de proporcién
de outliers w.

A partir de los resultados de estimacién se puede determinar que: (1) con FM-R2 la
precision de la estimacién es superior de manera general, en comparacion con el resto de
variantes propuestas incorporando cualquiera de las métricas difusas M;, realizando un
nimero de iteraciones ¢ similar o menor; (2) las métricas difusas con las que se consigue
una mejor calidad de la estimacion con cualquiera de los algoritmos FM-R son M; y Mo;
a partir de (1) y (2) se puede extraer que (3) eliminar la influencia de los outliers cuyo
error sea superior a un determinado umbral resulta, en general, conveniente para obtener
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Pos[e] (°)
w FM-R3 con RP 10 w = 0.60
M, Mo M3 My o s W =050
0.60 | 4.96 5.01 5.86 % 5 =040
0.50 | 4.02 | 3.93 | 3.88 | 447 o I I I I - - 090
0.40 4.31 3.92 3.68 3.74
0.20 3.91 2.94 2.58 2.26 M, My M5 My
(a) Valor umbral o4 = 0.50
Pos[e] (°)
w FM-R3 con RP 10 w = 0.60
Mo M My < W =050
0.60 499 [ 492 [499 o _— - 0.40
0.50 4.06 | 4.06 | 3.95 o I I I I - = 0.20
0.40 4.65 4.47 4.24 0
0.20 4.40 3.99 3.68 My, M, My M
(b) Valor umbral o4 = 0.75
Pys[e] (°)
w FM-R3 con RP 10 w = 0.60
M, Mo M3 My e e =050
0.60 541 7553 554 | T g - =040
0.50 | 7.00 5.34 5.35 5.30 o I I I . =020
0.40 | 7.78 5.88 5.72 5.67 0
0.20 | 7.68 5.83 5.83 5.69 My, My, Ms; My

(¢c) Valor umbral o4 = 0.90

Figura 5.7: Resultados de estimaciones con FM-R3 con una etapa de RP: dependencia de
la precision de la proporcion de outliers w y del valor umbral .

una buena precisién en la estimacion; (4) no se han podido observar tendencias claras de
mejora en las estimaciones con FM-R3; (5) la precisiéon de estimacién con FM-R4 puede
ser similar a la obtenida con FM-R2, exceptuando las estimaciones con la métrica difusa
Ms, en cuyo caso son mejores, y con My ya que las estimaciones con esta ultima métrica
son peores. Este hecho indica que considerar el conjunto completo de muestras permite
encontrar el mejor modelo contenido en dicho conjunto en lugar de reestimar el modelo
en la etapa de RPI tnicamente con el mejor conjunto de inliers encontrado en el bucle
principal; (6) por ultimo, se puede observar como, a medida que aumenta el nimero de
puntos utilizados en la etapa de RPI, se tiende a realizar mas iteraciones principalmente
cuando el ratio de outliers w es elevado.

Por otra parte, en cuanto a como evoluciona tanto la precisién de la estimacién como
la bondad del modelo estimado ¢ (ver algoritmos 3-6), la figura 5.10 muestra diferencias
entre los valores de € y ¢ al final y al inicio de la reestimacion ponderada iterativa. Por un
lado, en cuanto a la bondad del modelo estimado ¢, en todos los casos por lo menos el 50 %
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Pos[e] (°)
w FM-R2 con RPI 10 - w = 0.60
M, M, M3 M, o e W =050
0.60 | 4.57 3.66 L e =040
0.50 | 3.03 | 255 | 326 | 3.88 | & I — L 090
0.40 | 2.38 2.13 2.44 2.87 0 _|'I|_|'I|_|'I|_'IL i
0.20 | 1.78 1.62 1.78 1.79 My, My, M; M,
w FM-R3 con RPI 10 - w = 0.60
M, M- M3 My o o =050
0.60 4.32 4.36 5.02 .% 5 = 0.40
0.50 | 3.38 2.90 3.11 3.88 o I - =020
0.40 | 3.58 2.86 2.81 2.87 0- I 1 l :
0.20 | 3.05 2.38 1.94 1.79 M, My, M; M,
w FM-R4 con RPI 10 - w = 0.60
M, Mo M3 My ) e W =050
0.60 | 529 | 3.47 | 6.00 @ ] L - 040
0.50 3.51 2.55 3.82 5.71 o I I . =020
0.40 | 259 | 204 | 273 | 3.73 . Mm :
0.20 | 1.63 1.51 1.66 1.94 My, My, M; M,

Figura 5.8: Evaluacién de las estimaciones con los algoritmos FM-R con una etapa de
RPI: dependencia de la precisiéon de la proporcién de outliers w. En las estimaciones con
FM-R3 se ha configurado un valor umbral o4 = 0.5.

de los valores de ¢ son mayores respecto de los valores alcanzados antes de la etapa de RPI,
exceptuando las variaciones Ay de las estimaciones con FM-R3 incorporando Ms, en cuyo
caso las variaciones de la bondad en la etapa de RPI son menores que en el resto de casos.
Por otro lado, respecto a como varia el dangulo € entre el vector de pardmetros original
y el estimado, se puede apreciar una tendencia generalizada de mejora de la precisién,
consiguiendo incrementos de precisién en por lo menos el 50% de las estimaciones. A
pesar de que, en el 50% de las estimaciones restantes, las estimaciones puedan empeorar
en no més de Ae = 5°, en el resto de casos se consigue mejorar la calidad de la estimacién
en mayor medida.

5.2.3. Conclusiones

Con la estimacién de rectas 2D se ha analizado el comportamiento de los algoritmos
FM-R propuestos. Se han presentado estimaciones de modelos con diversos valores de
pardametros de ruido (o,w), configurando el valor de los pardmetros 7, 6, n 'y o4 de los
algoritmos FM-R con los que se consigue una mejor calidad de estimacién.

Por una parte, respecto a los resultados con las variantes propuestas, se ha podido
comprobar que las estimaciones con FM-R incorporando una etapa de RPI son significati-
vamente mejores en términos de precisién en comparacién con las obtenidas incorporando
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Pos 1]
w FM-R2 con RPI w = 0.60
M,y M, M3 M,y = 10 - W =0.50
0.60 9.00 8.00 7.00 0:8 e = 040
0.50 | 8.00 | 9.00 | 7.00 | 6.00 I I L - 0.20
0.40 | 800 | 800 | 6.00 | 6.00 0 -
0.20 | 7.00 | 6.00 | 6.00 | 5.00 My, M, M; M,
w FM-R3 con RPI w=0.60
M, M- M3 M, = 10 B w=10.50
0.60 | 6.00 7.00 | 7.00 8 _— = 040
0.50 | 6.00 | 7.00 | 6.00 | 6.00 I I I I - =020
0.40 | 6.00 | 6.00 | 6.00 | 6.00 0 :
0.20 | 6.00 | 6.00 | 500 | 5.00 My, M, M; M,
w FM-R4 con RPI w = 0.60
M]_ M2 M3 M4 = 10 s w0 =0.50
0.60 f . =040
0.50 | 11.00 | 10.00 | 10.00 | 9.00 - - 0.20
0.40 | 9.00 | 9.00 | 8.00 | 8.00 0 :
0.20 | 800 | 7.00 | 6.00 | 6.00 My, My M; M,

Figura 5.9: Evaluacién de las estimaciones con los algoritmos FM-R con una etapa de RPI:
dependencia del niimero de iteraciones ¢ de la proporcion de outliers w. En las estimaciones
con FM-R3 se ha configurado un valor umbral o4 = 0.5.

una etapa de RP. Sin embargo, esta mejora supone un mayor coste computacional ya que
incorporar una etapa de RPI requiere realizar ¢ > 1 iteraciones.

Por otra parte, en cuanto a las variantes que incorporan una etapa de RPI, se puede
observar que las estimaciones con FM-R2 y FM-R4 incorporando la misma métrica difusa
son, en general, similares en términos de precision. Sin embargo, FM-R4 tiende a realizar
un mayor nimero de iteraciones en la etapa de RPI, mejorando la calidad de la estimacién
cuando se incorpora la métrica difusa Ms en comparacion con FM-R2. El hecho de que las
estimaciones con FM-R4 ), sean las mejores en comparaciéon con el resto de casos indica
que utilizar la mayor cantidad de informacién posible permite obtener una mejor calidad
de estimacién a expensas de realizar un mayor ntimero de iteraciones en la etapa de RPI.
No obstante, esto no es aplicable a las estimaciones con FM-R4 incorporando el resto de
métricas difusas, en cuyos casos no se mejora la calidad de las estimaciones con FM-R2 a
pesar de realizar un mayor nimero de iteraciones t.

Por 1ltimo, el hecho de que las estimaciones con las métricas difusas que anulan la
influencia de los outliers (métricas difusas M; y Ms) sean, en general, mas precisas indica
que, a pesar de hacer una clasificacién difusa de las muestras, es también importante
eliminar el efecto de las distorsiones excesivas.
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(b) Diferencias de € (°)

Figura 5.10: Diferencias entre los valores de € y ¢ al final y al inicio de la etapa de RPI
de los algoritmos FM-R. Estas diferencias se denotan como Ae y Ay, respectivamente.
Los valores presentados han sido obtenidos de estimaciones configurando los parametros
de ruido (o,w) son métricas de estimaciones de modelos contenidos en un conjunto total
de muestras (o,w) = (1,0.4) configurando los pardmetros de FM-R con valores de 7 = 30,

0 =30,n=2yo04=0.5.
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5.3. Comparacion con otros estimadores robustos

En esta seccion se compara la calidad de las estimaciones de los algoritmos FM-R con
las versiones originales de los algoritmos RANSAC y MSAC. Se compara con FM-R2, que
consigue mejores resultados de estimacion en términos de precisién y coste computacional
haciendo uso de cualquier métrica difusa M;, y también con FM-R4 incorporando Ms.
No se han considerado estimaciones con FM-R3 debido a que no se ha observado una
tendencia clara de mejora a pesar de conseguir una precision de estimacion relativamente
alta en determinados casos.

Las medidas de precisién presentadas son valores promedio ule] del dngulo € en grados
entre el vector normal del modelo original y el estimado. Adicionalmente, se proporcionan
valores promedio p[t] del nimero de iteraciones t realizadas en la etapa de RPI. Se han
realizado un total de 500 estimaciones variando unicamente del vector de pardmetros ©*
que describe al modelo original Mg-. Si no se indica lo contrario, los pardmetros de ruido
son (o,w) = (1,0.4) y los pardmetros de los estimadores son 7 = 30 y (n,0) = (2, 30).

5.3.1. Dependencia de los parametros de ruido

En esta seccion se analizan los resultados obtenidos para diferentes proporciones de
outliers w (ver figura 5.11a) y diferentes valores de la magnitud de ruido o (ver figu-
ra 5.11b).

A partir de los resultados presentados, se puede observar que las variantes FM-R
propuestas mejoran de manera general la precisién de las estimaciones en comparacién con
RANSAC y MSAC exceptuando la variante FM-R4;, , cuyos resultados de estimacion son
menos precisos que los conseguidos con MSAC en la mayoria de los casos. Las estimaciones
con FM-R4),, son las que consiguen una mejor precisién con cualquier configuracién de
los pardmetros de ruido (o,w) en comparacién con el resto de estimadores. La mejora de
la precisién de las variantes propuestas respecto de RANSAC y MSAC se ve amplificada
a medida que aumenta la proporcién de outliers o la magnitud de ruido o; de la misma
manera, el niimero de iteraciones realizadas en la etapa de RPI también aumenta.

5.3.2. Dependencia del umbral de ruido.

En esta seccién se presentan resultados de estimaciones fijando diferentes valores del
factor k y, en funcién de este factor, los valores de 7,0 = K - o (ver figura 5.11c).

De los resultados se puede extraer que, por un lado, en comparacién con RANSAC
y MSAC, las variantes propuestas consiguen una mayor precisién de estimacién en todos
los casos exceptuando las estimaciones con FM-R4,, en cuyo caso no siempre se mejora
la precisiéon de estimaciéon de MSAC. Por otro lado, el valor del umbral de ruido 7,0 =
K - o tiene menos influencia en la precisién de la estimacién con FM-R4 en comparacién
con FM-R2. Por dltimo, establecer valores de x < 3 aumenta el nimero de iteraciones
realizadas en la etapa de RPI de ambas variantes, afectando en mayor medida al algoritmo
FM-R4.
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5.3.3. Conclusiones

Como se ha podido ver en las dos secciones anteriores, por una parte, los algoritmos
FM-R2 y FM-R4 pueden proporcionar una mejor calidad de estimaciéon en comparacién
con los algoritmos originales RANSAC y MSAC.

Por otra parte, considerar el conjunto de muestras completo en la etapa de RPI y evitar
la clasificacién de dicho conjunto en inliers y outliers (FM-R4) puede resultar conveniente
para encontrar el mejor modelo contenido en dicho conjunto en lugar de considerar inica-
mente el mejor conjunto de inliers encontrado en el bucle principal (FM-R2). Sin embargo,
esto supone un mayor coste computacional ya que se realizan mas iteraciones en la etapa
de RPI. Ademads, una de las propiedades que se puede observar en las estimaciones con
FM-R4 es la robustez ante cambios del valor umbral 8, consiguiendo resultados precisos a
expensas de un mayor coste computacional con valores de # entre 1 y 4, en comparacién
con FM-R2.

Por tltimo, se presenta un ejemplo grafico de cémo la variante propuesta FM-R4y,
mejora la precision de estimaciéon en comparacion con MSAC en un escenario donde los
pardmetros de ruido son (o,w) = (1,0.4). La figura 5.12 muestra la mejor y la peor
estimacion de FM-R4);, en comparacién con MSAC, representando adicionalmente la
estimacién con RANSAC.
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514

rle] (°) ult]

FM-R2 \ FM-R4 FM-R2 FM-R4
w | RANSAC| MSAC M, M, M3 M, | M, M M3 My s My, | M, M; My M, Mo M; My
(a) |0.60 257 | 1.89 | 152 | 231 | 270 230 | 1.47 | 2.63 0.60 | 6.96 8657 6.18 | 5.36
0.50 2.82 163 | 126 | 107 | 138 | 157 152 | 1.07 | 1.68 | 2.33 0.50 | 652  7.08 | 551 | 502 | 874 | 7.73 | 7.83 7.3
0.40 1.88 130 | 104 | 092 | 1.08 | 118 1.13 | 0.88 | 1.21 | 159 0.40 | 628 633 | 525 | 480 | 7.66 | 680 | 668 633
0.20 0.97 086 | 075 | 070 | 075 | 079 074 | 066 | 0.76 | 0.88 0.20 | 6.00 550 | 487 | 457 | 650 | 568 | 544  5.18
FM-R2 FM-R4 FM-R2 FM-R4
o | RANSAC | MSAC —r——r— T 1, } M, | M; | M; | M, 7 M, | My | M; | M, | M, | My | Mz | M,
(b) 2.00 u 631 | 4.67 | 408 | 545 | 607 485 | 4.00 | 508 | 4.46 2.00 |753 6.63 | 571 7.80
1.00 1.88 130 | 104 | 092 | 108 | 1.18 1.13 | 088 | 1.21 | 1.59 1.00 | 628 633 | 525 | 480 | 7.66 | 6.80 | 6.68  6.33
0.50 0.44 037 | 034 | 032 | 034 | 035 034 | 031 | 034 | 055 0.50 | 573 526 | 462 | 436 | 6.32 | 544 | 525 537
0.25 0.17 017 | 015 | 015 | 015 | 016 014 | 014 | 014 | 0.20 0.25 | 546 477 | 431 | 409 | 570 | 486 | 455  4.66
FM-R2 \ FM-R4 FM-R2 FM-R4
& | RANSAC | MSAC —pr——v —— @ 1 | My | My | Mz | Ms M My | Ms | My | My | My | Ms | Ma
(c) 4.00u 173 | 124 | 110 | 1.37 | 152 149 | 1.10 | 1.64 | 183 4.00 | 586 600 | 496 | 458 | 7.25 | 645 | 651 595
3.00 1.88 130 | 104 | 092 | 108 | 118 1.13 | 088 | 1.21 | 1.59 3.00 | 628 633 | 525 | 480 | 7.66 | 6.80 | 6.68  6.33
2.00 1.32 127 | 110 | 104 | 112 | 1.16 083 | 0.82 | 091 | 129 2.00 | 716 789 | 593 | 524 | 897 | 921 | 7.64 7.5
1.00 1.98 200 | 189 | 188 | 191 | 193 098 | 145 | 094 | 1.04 1.00 | 835 1329 6.92 | 5.66 1469 10.07
—— RANSAC
MSAC
—— FM-R2y,
—— FM-R2y,
< —— FM-R2y,
E:’ ——— FM-R2y,
FM-Rd
FM-Rdy,
FM-Rd
FM-Rd,

Figura 5.11: Caso de rectas 2D: resultados de estimaciones con diferentes valores de (a) proporcién de outliers w, (b)
magnitudes de ruido aleatorio o y (c) valores de umbral de ruido 7,6 = x - . Si no se indica lo contrario, se establecen
valores de 0 = 1, w = 0.4 y k = 3. La escala de grises indica con un color mas claro una mayor precisién de la estimacion
o un menor promedio de iteraciones en la etapa de RPI.




RANSAC FM-Rdy,

¢2=0

P2 =1
(b)

¢2=0

€ =23.52°

Figura 5.12: Caso de rectas 2D: (a) la mejor y (b) peor estimacién encontradas en 500
estimaciones con FM-R4,, en comparacién con MSAC, adicionalmente se representa la
estimacién con RANSAC en ambos casos. El modelo original Mg+ es (a) —0.81x+0.59y +
0.00 = 0y (b) —0.37z + 0.93y + 0.00 = 0. Los pardmetros del ruido son en ambos
casos (o,w) = (1,0.4). Los colores representan: el modelo original /estimado con lineas
grises/negras; los inliers/outliers en color rojo/azul; y el grado de cercania al modelo
estimado ¢a(e(pj; Mg); ®) obtenido con Mp se representa en escala de grises.

46



Capitulo 6

Otros problemas de estimacion

En este capitulo se presentan estimaciones de modelos de hiperplanos, elipses y homo-
grafias de similitud con los algoritmos FM-R2 y FM-R4 en comparaciéon con RANSAC y
MSAC en términos de precisién de estimacion.

6.1. Estimacién de hiperplanos

En esta seccién se considera el caso de hiperplanos 3D, comparando los algoritmos
originales RANSAC y MSAC y dos de las variantes propuestas en este documento FM-R2
y FM-R4, ambas con una etapa de RPI.

Las medidas de precisiéon de estimacién presentadas son valores promedio ple] del
angulo € en grados entre el vector normal del modelo original y el estimado. En cuanto
a la medida del ntimero iteraciones realizadas en la etapa de RPI, se presentan valores
promedio p[t] de las iteraciones ¢ realizadas en esta etapa. Para obtener cada valor de
cada medida se han realizado un total de 500 estimaciones variando tinicamente del vector
de parametros ©* que describe el modelo original Mg+ que se pretende estimar. Si no se
indica lo contrario, los pardmetros del ruido son (o,w) = (1,0.4), los parametros de los
estimadores son 7 = 30 para RANSAC, MSAC y FM-R2 y (n,0) = (2,30) tanto para
FM-R2 como para FM-R4. Ademas, se selecciona un conjunto minimo de tamano s = 4
en cada iteracién y se realizan kn,x iteraciones calculadas a partir de la expresién (2.3)
fijando una probabilidad p = 0.99.

6.1.1. Dependencia de los parametros de ruido

En esta seccién se analizan los resultados de estimaciones para diferentes proporcio-
nes de outliers w (ver figura 6.1a) y diferentes valores de la magnitud de ruido o (ver
figura 6.1b).

En los resultados de estimaciones de hiperplanos 3D se puede observar cémo la pre-
cision de las variantes propuestas supera a la de RANSAC y MSAC en todos los casos
exceptuando la combinacién FM-R4,, en situaciones en las que la proporcion de outliers
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es superior al 40 %. Como se pudo observar en el caso de las estimaciones de rectas 2D,
la mejora de la precision de estimacion con los algoritmos propuestos en comparacién con
RANSAC y MSAC es mayor en situaciones en las que la proporcién de outliers w o la
magnitud de ruido o son elevadas. Comparando las estimaciones con FM-R2 y FM-R4
se puede observar que, haciendo uso de la misma métrica difusa, los resultados de las
estimaciones son similares, siendo FM-R4), la variante que consigue una mayor precisién
de estimacién en todos los casos. En cuanto al promedio de iteraciones realizadas en la
etapa de RPI, se puede observar que FM-R4 realiza un mayor niimero de iteraciones en
comparacién con FM-R2 debido a que FM-R4 considera el conjunto de muestras com-
pleto, dando lugar a la estimaciéon de un mayor niimero de modelos antes de llegar a la
convergencia.

6.1.2. Dependencia del umbral de ruido

En esta seccion, se presentan resultados de estimaciones fijando diferentes valores del
umbral de ruido 7 y 6 a partir del factor x y la expresién 7,0 = k- o (ver figura 6.1c¢).

A partir de los resultados se puede determinar que las variantes propuestas mejoran
la precision en comparacién con RANSAC y MSAC en todos los casos. Ademds, se puede
observar que el valor del umbral de ruido 6 afecta en menor medida a la precisiéon de
estimacién en el caso de FM-R4 a expensas de realizar un mayor niimero de iteraciones
en la etapa de RPI. En este sentido, destaca destaca FM-R4,s, va que permite conseguir
una mayor precisién en todos los casos exceptuando para x = 1, en comparacién con el
resto de estimadores.

6.1.3. Hiperplanos de mayor dimensionalidad

Para aumentar la complejidad del problema, adicionalmente, en la tabla 6.1 se pre-
sentan resultados de estimaciones de hiperplanos 10D con RANSAC, MSAC y FM-R4,/,.
Como se ha podido observar en los casos de estimaciones de hiperplanos 2D y 3D, FM-
R4, mejora la calidad de la estimacién en comparaciéon con RANSAC y MSAC. Cabe
destacar que el nimero de iteraciones realizadas en la etapa de RPI tiende a ser mayor
cuanto mayor es el nimero de dimensiones del hiperplano en situaciones en las que los
pardmetros de ruido tienen valores extremos elevados (o =1 o w = 0.6) o en situaciones
en las que el valor umbral 7 se configura con valores no éptimos. Por tltimo, en la figura
6.2 se representan los percentiles del error de estimacion para el caso de hiperplanos 2D,
3D y 10D estableciendo los valores de pardmetros de ruido como (o,w) = (1,0.4). A partir
de los resultados obtenidos para los casos de hiperplanos 2D, 3D, y 10D, se puede observar
que el algoritmo propuesto FM-R4);, proporciona una mejor precisién de estimacién, en
comparacién con RANSAC y MSAC, y que esta mejora se ve reflejada en mayor medida
cuanto mayor es el nimero de dimensiones del hiperplano.
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67

wle] (°) | plt]
FM-R2 FM-R4 FM-R2 FM-R4
w | RANSAC | MSAC ———r =T 37 77, | My | My | Mz | M Y M [ My | Ms | My | My | My | Ms | My
(a) 0.60 3.68 275 | 227 | 3.13 | 373 292 | 2.15 | 3.26 0.60 | 7.56 | 947 | 6.50 | 5.59
0.50 4.11 2.56 189 | 154 | 201 | 234 189 | 150 | 2.04 | 2.89 0.50 | 7.07 760 | 595 | 526 | 9.76 | 875 | 873 805
0.40 2.62 2.06 150 | 129 | 155 | 1.74 145 | 120 | 153 | 2.06 0.40 | 6.72 674 | 555 | 499 | 830 | 746 | 718 6.7
0.20 1.42 1.31 110 | 1.03 | 111 | 117 099 | 090 | 099 | 1.16 0.20 | 626 573 | 509 | 476 | 6.83 | 6.06 | 570 540
FM-R2 FM-R4 FM-R2 FM-R4
o | RANSAC | MSAC —r——r— T 1, } M, | M; | M; | M, 7 M, | My | M; | M, | M, | My | Mz | M,
(b) 2.00 8.37 598 | 507 | 6.83 | 7.76 573 | 471 | 6.0l | 6.59 2.00 | 8.14 702 | 5093 9.32
1.00 2.62 2.06 150 | 129 | 155 | 1.74 145 | 120 | 153 | 2.06 1.00 | 6.72 6.74 | 555 | 499 | 830 | 7.46 | 7.18  6.77
0.50 0.78 0.69 057 | 054 | 058 | 0.61 051 | 048 | 051 | 0.74 0.50 | 6.16 565 | 496 | 464 | 6.84 | 596 | 569 571
0.25 0.30 0.29 026 | 025 | 026 | 027 023 | 022 | 023 | 028 0.25 | 591 526 | 471 | 443 | 629 | 547 | 505  5.04
FM-R2 [ FM-R4 FM-R2 FM-R4
& | RANSAC | MSAC —pr——v —— @ 1 | My | My | Mz | Ma M My | Ms | My | My | My | Ms | Ma
(C) 4.00 2.47 169 | 146 | 1.83 | 205 180 | 145 | 1.96 | 243 4.00 | 625 644 | 527 | 482 | 7.80 | 7.05 | 691 627
3.00 2.62 2.06 150 | 129 | 155 | 174 145 | 120 | 153 | 2.06 3.00 | 672 674 | 555 | 499 | 830 | 7.46 | 7.18  6.77
2.00 2.26 2.21 188 | 1.68 | 1.87 | 1.99 123 | 124 | 123 | 1.68 2.00 | 7.63 825 | 626 | 548 | 984 | 1038 | 8.33  7.67
1.00 L54 | 227 | 147 | 141 1.00 | 904 [ 1382 | 7.36 | 6.02 [NIOM3NNS2EON 16851 11.06 |
F14 5 —— RANSAC
MSAC
12 -4
—— FM-R2y,
F10 N\ —— FM-R2y,
s °C  |— FMR2y,
o) —— FM-R2y,,
=———="" |
r4 — | FM-Rd s,
L, Mt FM-Riy,
FM-Rd
T T 0 T T 0 T T 0
0.2 0.4 0.5 0.6 0.25 0.50 1.00 2.00 1 2 3 4
w a K

Figura 6.1: Caso de hiperplanos 3D: resultados de estimaciones con diferentes valores de (a) proporcién de outliers w, (b)
magnitudes de ruido aleatorio o y (c) valores de umbral de ruido 7,6 = x - . Si no se indica lo contrario, se establecen
valores de 0 = 1, w = 0.4 y k = 3. La escala de grises indica con un color mas claro una mayor precisién de la estimacion
o un menor promedio de iteraciones en la etapa de RPI.



ple] () pltl
w | RANSAC [ MSAC [ FM-Ryy, w | FM-Ray,
(a) 0.60 3.21 0.60
0.50 7.09 6.53 2.09 0.50 | 11.49
0.40 5.37 5.22 1.62 0.40 9.18
0.20 3.54 3.57 1.17 0.20 7.12
o [RANSAC [ MSAC | FM-Ry, o [ FM-Ryy,
2.00 21.51 9.04 2.00
(b) [ 1.00 5.37 5.22 1.62 1.00 9.18
0.50 1.88  1.89 0.67 0.50 7.40
0.25 0.76  0.77 0.31 0.25 6.60
x | RANSAC [ MSAC | FM-Ryy, k | FM-Raz,
4.00 5.89 5.14 1.92 4.00 8.58
(c) | 3.00 537 5.2 1.62 3.00 9.18
2.00 6.61  6.64 1.63 2.00 | 12.87
(100 [NOGSINNINORGNS 508 | [ 1.00 [SSOSEN

Tabla 6.1: Caso de hiperplanos 10D: resultados de estimaciones con diferentes valores de
(a) proporcién de outliers w, (b) magnitudes de ruido aleatorio o y (c¢) valores de umbral
de ruido 7,0 = k - 0. Si no se indica lo contrario, se establecen valores de 0 = 1, w = 0.4
y kK = 3. La escala de grises indica una mayor precision de la estimacién o un menor
promedio de iteraciones en la etapa de RPI con un color mas claro.

6.1.4. Conclusiones

Se ha podido comprobar que las estimaciones con FM-R2 y FM-R4 mejoran, de manera
general, la precisiéon que se puede alcanzas con las versiones originales de RANSAC y
MSAC.

Comparando las estimaciones de FM-R2 con FM-R4, FM-R2 consigue generalmente
estimaciones de igual o mayor precision que FM-R4 con un coste computacional asociado
a la etapa de refinamiento menor. Sin embargo, FM-R4 es el algoritmo que, junto a la
métrica difusa My, consigue la mejor precision en la mayoria de casos en comparacion con
el resto de estimadores. Ademas, cabe subrayar que FM-R4 presenta una mayor robustez
ante cambios de valores del umbral de ruido 6 y, debido a que es un parametro cuyo
valor es habitualmente desconocido, FM-R4 podria ser considerado en términos generales
un estimador conveniente para conseguir una buena precision a expensas de realizar més
iteraciones en la etapa de RPI.

6.2. Estimacion de elipses
En esta seccion se presentan resultados de estimaciones para el caso de elipses con

los algoritmos originales RANSAC y MSAC y las variantes propuestas en este documento
FM-R2 y FM-R4, ambas con una etapa de RPI.
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Figura 6.2: Caso de hiperplanos 2D, 3D y 10D: comparacién de los percentiles del error
de estimacién € con RANSAC, MSAC y FM-R4),,. Los percentiles han sido obtenidos a
partir de 500 valores para cada caso de hiperplano estableciendo los pardmetros de ruido
como (o,w) = (1,0.4) y el valor umbral de ruido para RANSAC y MSAC como 7 =30 y
los parametros de FM-R4,, como (n,6) = (2, 30).

Las medidas de precisién que se usan en esta ocasion son valores promedio ple] del
error maximo relativo € en tanto por uno entre el vector de pardmetros © = (a, b, ¢, d, f, g)
del modelo original Mg+ y del modelo estimado Mg segin la expresién (4.6). La figura
6.3 muestra tres ejemplos de resultados donde € toma distintos valores representados en
este caso en tanto por ciento. En cuanto a la medida de coste computacional de la etapa de
RPI, se presentan valores promedio u[t] del nimero de iteraciones realizadas en esta etapa.
Se han realizado un total de 200 estimaciones variando inicamente el vector de pardmetros
©* que describe al modelo original Mg-. Si no se indica lo contrario los pardametros del
ruido son (o,w) = (1,0.4), los pardmetros de los estimadores 7 = 1.30 para RANSAC,
MSAC y FM-R2 y (n,0) = (2,1.30) para los algoritmos FM-R. Adem4s, se seleccionan
un conjunto minimo de tamafio s = 6 en cada iteracién y se realizan kp.x iteraciones
calculadas a partir de la expresién (2.3) fijando una probabilidad p = 0.99.

6.2.1. Dependencia de los parametros de ruido

A continuacién, se analizan los resultados de las estimaciones variando los valores de
los pardmetros de ruido (o,w). Por una parte, se varfa la proporcién de outliers w (ver
figura 6.4a) y, por otra parte, la magnitud de ruido aleatorio o (ver figura 6.4b).

De los resultados se puede extraer que las estimaciones con FM-R2 y FM-R4 son, en
general, mas precisas en comparacién con RANSAC y MSAC, exceptuando las estimacio-
nes de FM-R2y,, y FM-R2),, en situaciones en las que w = 0.6 o 0 = 2 y las estimaciones
con FM-R4);, en la mayoria de los casos. Esta mejora de precisién de estimacion se apre-
cia en mayor medida en situaciones en las que los pardmetros de ruido se establecen con
valores elevados (w = 0.6 o ¢ = 2). Comparando las estimaciones resultantes de FM-R2 y
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Figura 6.3: Ejemplos de estimaciones con tres valores distintos del error maximo relativo
entre el vector de parametros original y el estimado. Los parametros de ruido son (o, w) =
(1,0.4) en todos los casos. El modelo original estd representado con una linea gris y el
modelo estimado estd representado con una linea negra.

FM-R4 se puede concluir que, en general, las estimaciones son similares, exceptuando las
estimaciones de FM-R4),, que son peores en la mayoria de casos. Al igual que en el caso
de los hiperplanos, FM-R4 )y, es el algoritmo con el que se consigue una mayor precisién
en la mayoria de casos en comparacién con el resto de estimadores. Por ltimo, en cuanto
al promedio de iteraciones de la etapa de RPI, se puede apreciar un aumento significativo
del nimero de iteraciones en las estimaciones con FM-R4.

6.2.2. Dependencia del umbral de ruido

En esta seccién, se presentan resultados de estimaciones fijando diferentes valores para
7y 0 en funcién del factor k a partir de la expresiéon 7,60 = k - o (ver figura 6.4c).

En los resultados se puede observar una tendencia de mejora de la precisiéon general con
los algoritmos propuestos en comparaciéon con RANSAC y MSAC, exceptuando algunos
casos cuando se hace uso de las métricas difusas M3 y M4. Comparando los resultados
de las estimaciones de FM-R2 y FM-R4 haciendo uso de las distintas métricas difusas,
destaca FM-R4)7, ya que consigue, de manera general, estimaciones de mayor precision.
Ademss, la influencia del valor del umbral 6 se ve atenuada en las estimaciones con este
estimador. Sin embargo, como se ha podido observar en las estimaciones de hiperplanos,
esta mejora supone realizar un mayor numero de iteraciones y, si no se establece el valor de
0 de manera Optima, el nimero de iteraciones aumenta en mayor medida en comparacién
con el caso de los hiperplanos.
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el | ult]
FM-R2 FM-R4 FM-R2
w | RANSAC | MSAC \———r =77, | M, | My | My | Ma Y M [ My | Ms | My | My
(a) [0.60 111 1.06 | 1.00 | 1.39 | 176 1.04 | 091 | 1.20 | 1.14 0.60 | 807 844 | 867 | 6.46 |[Vi7a32
0.50 0.97 035 | 025 | 025 | 026 | 021 027 | 032 | 029 | 113 0.50 | 7.27  6.86 | 596 | 5.17 | 10.94
0.40 0.25 025 | 022 | 021 | 022 | 022 021 | 021 | 024 | 0.99 0.40 | 681 650 | 578 | 507 | 856
0.20 0.46 045 | 026 | 026 | 027 | 041 023 | 022 | 025 | 0.70 020 | 611 564 | 516 | 483 | 6.67
\ FM-R2 \ FM-R4 FM-R2 \
o | RANSAC | MSAC —pr——r— T 17, [ M, | Mz | My | Ms T M [ Mz | Mz | My | My
(b) 2.00 1.19 144 069 | 141 | 1.16 2.00 | 11.07 1371 | 13.36 | 8.20 15.50 15.03
1.00 0.25 025 | 022 | 021 | 022 | 022 021 | 021 | 024 | 0.99 1.00 | 681 650 | 578 | 507 | 856 | 6.88 | 7.88
0.50 0.32 035 | 023 | 020 | 024 | 027 011 | 011 | 011 | 050 0.50 | 594 550 | 502 | 447 | 648 | 579 | 5.62  11.41
0.25 0.16 016 | 012 | 012 | 013 | 014 003 | 004 | 003 | 0.15 0.25 | 518 484 | 439 | 426 | 542 | 522 | 466 543
FM-R2 \ FM-R4 FM-R2 \ FM-R4
& | RANSAC | MSAC —pr——r— T 17, | M, | Mz | My | Ma "M My | My | My | My | My M,
(c) 3.00 082 | 065 | 060 | 079 | 1.16 115 | 064 | Li4 | 1.08 3.00 | 7.04 962 | 7.74 | 657 1271 11.03
2.00 0.88 040 | 029 | 025 | 028 | 030 055 | 023 | 071 | 1.08 2.00 | 653 669 | 574 | 504 | 1152 | 7.70 | 12.56
1.00 0.23 026 | 024 | 025 | 023 | 023 022 | 023 | 020 | 088 1.00 | 7.08 7.4 | 6.03 | 526 | 882 | 882 | 7.86
0.50 0.56 057 | 054 | 052 | 053 | 054 023 | 025 | 023 | 0.53 0.50 | 815 | 1070 | 7.03 | 5.74 | 1540 —1 13.62
5 5 5
—— RANSAC
MSAC
X X X
—— FM-R2y,
) —— FM-R2y,
3 3 3 - —— FM-R2y,
= —— FM-R2y,
2 FM-Rdy,
. FM-Rd,y,
//’1 : FM-Rdy,
—_— > = FM-Rdy,
0.2 0?-’1 015 O.GO : ) : 4

w o K

Figura 6.4: Caso de elipses: precision de la estimacién con diferentes valores de (a) proporcién de outliers w, (b) magnitudes
de ruido aleatorio ¢ y (c) valores de umbral de ruido 7,60 = k- ¢. Si no se indica lo contrario, se establecen valores de
c=1 w =04y k= 1.3. La escala de grises indica con un color mas claro una mayor precisiéon de la estimacién o un
menor numero de iteraciones t.
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Figura 6.5: Caso de estimacién de elipses: (a) la mejor y (b) la peor estimacién encontradas
en 200 estimaciones con FM-R4;, en comparacién con MSAC. Los modelos originales
Me-+ son (a) 0.04822 +0.034zy +0.042y> —1 = 0 y (b) 0.06222 —0.0122y+0.021y% —1 = 0.
Los pardmetros de ruido son (o,w) = (1,0.4) y 7,0 = 1.3 en todos los casos.

6.2.3. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos, se ha podido comprobar que los algoritmos pro-
puestos pueden proporcionar una mayor precision de estimacién que los algoritmos origi-
nales RANSAC y MSAC.

Por otra parte, se ha podido observar ciertas tendencias que también han aparecido
en el caso de las estimaciones de hiperplanos. En este sentido, FM-R4,/, ha demostrado
ser el estimador con mayor robustez ante valores no 6ptimos de # comparado con el resto
de estimadores presentados, proporcionando una estimacion precisa para cualquiera de
los valores de 6 considerados. Ademas, FM-R4);, vuelve a destacar como el estimador
que mejor precisién de estimacién consigue de manera general en comparacién con los
algoritmos clasicos considerados. Esta mejora puede verse reflejada en mayor medida en
situaciones en las que los valores de los parametros de ruido son elevados.

Por ultimo, en la figura 6.5 se representan la mejor y la peor estimacién de FM-
R4, en comparaciéon con MSAC entre las 200 estimaciones realizadas con valores de los
pardmetros de ruido (o,w) = (1,0.4). Adicionalmente, se representa la estimacién en la
misma situaciéon para RANSAC.

6.3. Estimacion de homografias de similitud

En esta seccion, se presentan resultados de estimaciones para el caso de homografias de
similitud con los algoritmos originales RANSAC y MSAC y dos de las variantes propuestas
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en este documento FM-R2 y FM-R4 incorporando la etapa de RPI.

Las medidas de precisién presentadas son valores promedio ule] del error de repro-
yeccion RMSE ¢ en pixeles, calculado a partir de los inliers del modelo original segin la
expresion (4.7). En cuanto a la medida de coste computacional de la etapa de refinamiento,
se presentan de nuevo valores promedio p[t] de las iteraciones t realizadas en esta etapa. Se
han realizado un total de 500 estimaciones variando tinicamente del vector de parametros
©* que describe al modelo original Mg=. Si no se indica lo contrario, los pardametros de
ruido son (o,w) = (1,0.4), los pardmetros de los estimadores 7 = 3.410 para RANSAC,
MSAC y FM-R2 y (n,0) = (2,3.410) para los algoritmos FM-R. Cabe recalcar que se
selecciona un conjunto minimo de tamano s = 3 en cada iteracion y se realizan kpax
iteraciones calculadas a partir de la expresién (2.3) fijando una probabilidad p = 0.99.

6.3.1. Dependencia de los parametros de ruido

En esta seccion se analizan los resultados de estimaciones variando la proporcién de
outliers w (ver figura 6.6a) y, por otra parte, la magnitud de ruido aleatorio o (ver figu-
ra 6.6b).

Por una parte, se puede observar que, de manera general, las variantes propuestas
presentan una mayor precision frente a RANSAC y MSAC. Por otra parte, de manera
similar a los casos de hiperplanos y elipses, la calidad de la estimaciéon con FM-R2 y
FM-R4 es, en la mayoria de casos, similar ante variaciones de los parametros de ruido
(0,w). En el caso de estimaciones de homografias de similitud, FM-R4 alcanza una mayor
precision en todos los casos exceptuando las estimaciones con la métrica difusa My, en
situaciones en las que la magnitud del ruido es elevada ¢ = 2. Por 1dltimo, al contrario que
en los modelos considerados en las secciones anteriores, en el caso de las estimaciones de
homografias de similitud, la mayor precision se alcanza por medio de FM-R4 incorporando
la métrica difusa M;.

6.3.2. Dependencia del umbral de ruido

En esta seccidn se presentan resultados de estimaciones fijando diferentes valores de
umbral de ruido 7 y 6, en funcién del factor x a partir de la expresiéon 7,0 = k- o (ver
figura 6.6c¢).

A partir de los resultados obtenidos, se puede destacar que FM-R4 consigue resultados
significativamente mejores que RANSAC, MSAC y FM-R2 con cualquiera de los valores
de k consideradors y, de la misma forma que en el caso de estimaciones de hiperplanos
y elipses, se considera que FM-R4 es un estimador mas robusto ante variaciones de k en
comparacién con el resto de estimadores. Por ultimo, FM-R4), es el estimador que mayor
precisiéon proporciona en la mayoria de casos para distintos valores de k.
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ule] (px)
FM-R2 FM-R4
w | RANSAC | MSAC | M T, | M M T M T ML | 3G T L
(a) [0.60 2.03 134
0.50 174 | 2.08 153 193 | 1.96 | 2.03
0.40 162 | 193 | 1.98 | 205 | 137 171 | 1.76 | 182
0.20 146 | 177 | 182 | 1.88 | 1.22 155 | 157 | L6l
FM-R2 FM-R4
s | RANSAC | Msac | ML | ML ‘ M T L M L |
(b) 3.00 1.66 420 520
2.00 528 | 3.0 | 3.68 | 3.82 | 405 | 275 344 | 355 | 3.5
1.00 2.65 259 | 162 | 1.93 | 198 | 2.05 | 137 171 | L76 | 1.82 7.19
0.50 1.62 151 | 222 | 233 | 132 | 134 | 1.80 198 | 088 | 091 755 678 | 6.31 6.92 | 6.43
\ FM-R2 FM-R4 FM-R2 FM-R4
& | RANSAC | MSAC T a1, | MG | M | Ms | Ma M | My | My | My | My | My | M | My
149 183 | 187 | 1.92 4.00 [ 7 739 6.8
127 161 | 1.66 | 1.73 3.00
092 118 | 1.29 | 1.40 2.00
158 | 171 | L72 | 075 1.00
5 r12 s —— RANSAC
—— MSAC
F 4 - 10 r4
—— FM-R2y,
, g e —— FM-R2y,
/ R —— FM-R2y,
== 6 o —— FM-R2y,
/'2 L, e FM-Rdy,
FM-Rdy,
= Lo M FM-Rdy,
FM-Rdyy,
T 0 T T 0 T T 0
0.2 0.4 0.6 0.25 0.50 1.00 2.00 1 2 3 4

Figura 6.6: Caso de homografias de similitud: precisién de la estimacién con diferentes valores de (a) proporcién de outliers
w, (b) magnitudes de ruido aleatorio o y (c) valores de umbral de ruido 7,0 = k-o. Si no se indica lo contrario, se establecen
valores de 0 = 1, w = 0.4 y k = 3.41. La escala de grises indica una mayor precisiéon de la estimacién con un color més
claro.



6.3.3. Conclusiones

De manera similar a los casos de estimaciones de hiperplanos y elipses, se ha podido
comprobar que los algoritmos FM-R2 y FM-R4 pueden proporcionar una mayor precisién
de estimacion que RANSAC y MSAC.

Comparando las estimaciones de FM-R2 con FM-R4, FM-R4 consigue generalmen-
te estimaciones de igual o mayor precision que FM-R2 con un promedio de iteraciones
realizadas en la etapa de RPI ligeramente superior. En este sentido, destaca FM-R4
consiguiendo la mayor precisién en la mayoria de casos en comparacién con el resto de
estimadores.

Por dltimo, a modo de ejemplo, en la figura 6.7 se presentan la mejor y la peor estima-
ciéon con FM-R4), en comparacién con MSAC entre las 500 estimaciones realizadas con
valores de los parametros de ruido (o,w) = (1,0.4).
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p1=1
(a)
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Figura 6.7: Caso de estimacién de homografias de similitud: (a) la mejor y (b) la
peor estimacién encontradas en 500 estimaciones con FM-R4,,, en comparacién con
MSAC. Los modelos originales Mg+ son (a) ©* = (3,—0.17,—1187.04, —476.22) y (b)
©* = (0.33,0.03,352.58,256.32) y estan representados con recuadros grises sin relleno.
Los pardmetros de ruido son (o,w) = (1,0.4) y 7,0 = 3.41 en todos los casos.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se exponen las conclusiones a las que se ha llegado durante el desarrollo
de este TFM. Asimismo, se proponen lineas de trabajo a desarrollar con el fin de mejorar
los algoritmos FM-R.

7.1. Conclusiones

En este TFM se han considerado distintas alternativas para mejorar la precisién y la
eficiencia computacional del algoritmo RANSAC. Con el objetivo de evitar la clasificacion
del conjunto de muestras en inliers y outliers, estrategia en la que esas variantes de
RANSAC basan su funcionamiento, se han propuesto nuevos algoritmos que evitan esta
clasificaciéon mediante el uso de métricas difusas. Habiendo definido este objetivo y a partir
del proceso de desarrollo de este TFM y de los resultados obtenidos se puede concluir lo
siguiente:

= En primer lugar, se han incorporado, en forma de medidas de compatibilidad, los
valores de cercania proporcionados por las métricas difusas tanto en la etapa de
evaluacion de hipdtesis como en una etapa posterior de refinamiento del mejor mo-
delo encontrado. Esta etapa de refinamiento final estd basada en una reestimacién
ponderada, que hace uso de las mismas métricas difusas.

= En segundo lugar, los algoritmos propuestos se han evaluado y comparado entre
s{ mediante la estimacién de rectas 2D. Se ha determinado que la variante FM-R4
haciendo uso de las métricas My o M e incorporando una etapa de RPI consigue
una mayor precisién de estimacién a expensas de un coste computacional ligeramente
mayor en comparacion con el resto de variantes propuestas.

= En tercer lugar, se han comparado los algoritmos propuestos con los algoritmos origi-
nales RANSAC y MSAC abordando otros problemas de estimacién que comprenden
hiperplanos, elipses y homografias de similitud. Los resultados experimentales han
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demostrado que la precisién de estimacién de los algoritmos FM-R propuestos pue-
de ser mayor en comparaciéon con las versiones originales de RANSAC y MSAC. De
entre todas las variantes propuestas en este TFM, se ha comprobado que FM-R4
con una etapa de RPI consigue una mayor precision en comparacion con el resto de
estimadores presentados. En particular, la incorporacién de métricas difusas que son
capaces de proporcionar un valor de cercania igual a 0, es decir, ¢; = 0, ha permitido
obtener estimaciones mas precisas en comparaciéon con aquellas que no poseen dicha
cualidad. En consecuencia, se puede concluir que asignar un grado de compatibili-
dad a cada elemento del conjunto de datos con el modelo estimado puede resultar
adecuado para obtener una mayor precision, sin embargo, es necesario atenuar el
efecto de los valores atipicos.

= Por iltimo, se ha podido observar que FM-R4 tolera mejor variaciones del valor
umbral 8 en torno al valor éptimo, proporcionando estimaciones mas precisas con-
figurando € en valores no éptimos (valores de 7 en el caso de RANSAC, MSAC y
FM-R2) en comparacion con el resto de estimadores presentados.

7.2. Trabajo futuro

En este TFM se ha demostrado que los algoritmos FM-R pueden mejorar la precisiéon
de estimacién de los algoritmos originales RANSAC y MSAC mediante estimaciones de
diversos modelos frecuentemente encontrados en aplicaciones de visiéon por computador y
robética. Sin embargo, los conjuntos de muestras han sido generados de forma sintética y
es necesario validar el uso de los algoritmos FM-R en estimaciones a partir de conjuntos
de muestras obtenidos en entornos del mundo real.

En los algoritmos FM-R, la seleccién del modelo de méximo consenso se basa en la
medida de bondad ¢, calculada como la suma simple de los grados de compatibilidad ¢ de
las diferentes muestras. Una posible linea de trabajo futura podria ser explorar alternativas
a la suma simple, es decir incorporar otros operadores de agregaciéon para determinar la
bondad del modelo ¢ estimado en cada iteracién a partir de los grados de compatibilidad.

Por dltimo, los algoritmos propuestos incorporan variaciones respecto del algoritmo
RANSAC original en las etapas de evaluacién de hipétesis y refinamiento. Al evitar la
distincién entre inliers y outliers, el uso de los algoritmos FM-R serfa adecuado en situa-
ciones en las que la proporcién de outliers sea desconocida. En este sentido seria necesario
establecer un nimero de iteraciones kpa.x considerando el peor caso, es decir, fijar un
numero de iteraciones constante y suficientemente alto como para poder conseguir es-
timaciones precisas. Otra alternativa es establecer un ntimero de iteraciones dinamico,
recalculando su valor en cada iteracién y comprobar si el niimero de iteraciones realizadas
hasta entonces es suficiente y, de esta manera, evitar establecer una proporcién de outliers
arbitraria. A pesar de que esta ultima opcién resulte mas adecuada para FM-R4, se ha
demostrado [8-10] que esta alternativa dindmica junto a una seleccién aleatoria del con-
junto minimo S dentro del conjunto completo de muestras P provoca que, en la practica,
el nimero de iteraciones realizadas difiera significativamente del valor tedrico ya que se
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realizan un nimero mayor de iteraciones. Por tanto, serd necesario incorporar una estra-
tegia de muestreo que utilice informacion para guiar la seleccién del conjunto minimo Sy
asi mejorar la eficiencia computacional del algoritmo propuesto. De esta manera, FM-R4
no necesitaria informacién previa de los parametros de ruido, exceptuando el valor del
umbral 6 que depende de la magnitud del ruido o. No obstante, como se ha mencionado
anteriormente, la dependencia de la estimacién del valor de f es menor en comparacion
con la del resto de estimadores que clasifican el conjunto de muestras en inliers y outliers.
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