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Abstract

In this thesis, we address the challenges in typical motion profiles of ego-cameras and

design systems that utilize the camera motion to robustly estimate the location of a

wearer or a vehicle and map its environment for navigation. In an ego-centric video,

the camera views the same scene multiple times as the wearer’s head sweeps back and

forth. We use this specific motion profile to perform short visual loop closures aligned

with the wearer’s footsteps and use it to correct the pose inaccuracies arising out of

wild camera motions [Patra et al., WACV’17 ]. Accordingly, we first propose a frame-

work for robust camera pose estimation and use this framework successfully for solving

different ego applications such as EgoSampling, Hyperlapse, Gaze Fixation, Temporal

Segmentation and Activity Classification where state-of-the-art (SOTA) visual odome-

try (VO) methods have been reported to fail [1, 2, 3, 4]. This pose estimation framework

estimates camera poses relative to their adjacent keyframes and lacks the sense of abso-

luteness in position and depth necessary for autonomous navigation. We thus improve

our pose estimation method to propose a robust structure and pose estimation method

for solving both the absolute positions and the environment map of the wearer.

We observe that incremental structure from motion (SfM) algorithms employed in

most current VO methods in the presence of unreliable pose and 3D estimates from ego-

centric videos often generate drift and eventually lead to failures. We address this issue

by stabilizing the camera poses first using 2D techniques such as motion averaging
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and then compute 3D structure using bundle adjustment [Patra et al., WACV’19 ].

Additionally, the use of domain knowledge from camera motion profile (e.g., local loop

closures) aids the robustness of the proposed algorithm. We validate the accuracy of the

estimated poses on different publicly available VO datasets. Further, visual navigation

requires reliable estimates of camera position and structure, and hence we use our

algorithm to aid visual navigation using ego-cameras mounted on cars.

The existing free space detection methods for autonomous navigation either involve

2D road segmentation techniques or 3D structure estimation techniques for identifying

navigable spaces in front of the vehicle. We initially propose an improved 2D road seg-

mentation method for providing strong road detection priors for unmarked roads, under

varying illumination conditions [Yadav and Patra et al., ICIP’17 ]. The proposed con-

ditional random field (CRF) based method uses SegNet [5] for modelling road texture

and color lines model [6] for modeling illumination variations. This method can gen-

eralize across datasets and provide better road segmentation when compared to SOTA

2D road segmentation methods. However, 2D road segmentation methods do not pro-

vide the depth estimates for detecting navigable free space and fail on cases of uneven

textures due to shadows, potholes, road restoration, etc. The use of 3D information

becomes necessary to overcome these texture based classification failures. We propose

an improved method for free space detection that uses a joint 3D/2D based CRF for-

mulation using the generated higher level 3D road priors from our proposed structure

and pose estimation algorithm and 2D priors from SegNet [Patra et al., WACV’18 ].

Both of these cues complement each other along with illumination invariance from the

color lines model to create a comprehensive model for free space detection on roads.

Experiments show the superiority of the proposed approach over SOTA. This work con-

tributes to an extensive study on ego-cameras and provides insights for further research

on camera pose and structure estimation using challenging motion profiles.



 

साराांश 

 

इस थीससस में, हम सिसशष्ट गसि प्रोफाइल में चुनौसियोां का समाधान अहांकार कैमरा के उपयोग से करिे हैं और 

ससस्टम  सिजाइन करिे हैं सक कैमरे की गसि का उपयोग करने के सलए एक पहनने िाले या एक िाहन के स्थान का 

मजबूिी से अनुमान लगाने और इसके नके्श नेसिगेशन के सलए िािािरण प्रसु्ति करिे हैं । एक अहांकार कें सिि 

िीसियो में, कैमरा सिचार एक ही दृश्य कई बार पहनने िाले के ससर िापस आगे और पीछे होने के कारण सिखिा है । 

हम लघु दृश्य पाश प्रिशशन करने के सलए इस सिसशष्ट गसि प्रोफाइल का उपयोग करने के सलए लूप क्लोजर के पहनने 

िाले के नके्शकिम के साथ गठबांधन सकया और इससे जांगली कैमरा गसि से उत्पन्न होने िाली अशुद्धियोां को हटाया । 

ििनुसार, हम पहले मजबूि कैमरे के सलए एक रूपरेखा का प्रस्ताि आकलन मुिा और इस ढाांचे को हल करने के 

सलए सफलिापूिशक उपयोग इस िरह के सिसिन्न अहांकार अनुप्रयोगोां  में करिे हैं जहाां राज्य के अत्याधुसनक (SOTA) 

दृश्य ओिोमेटर ी (िी.ओ.) िरीकोां की सूचना िी गई है सिफल होने का । यह मुिा आकलन ढाांचे का पोसेस के उनके 

आसन्न कीफरम्स के साथ का ररश्ता के अनुमान  करिा है । हम इस प्रकार में सुधार एक मजबूि सांरचना और मुिा 

का प्रस्ताि करने के सलए हमारी मुिा आकलन सिसध सनरपेक्ष पिोां और िोनोां को हल करने के सलए आकलन सिसध 

पहनने का पयाशिरण नक्शा करिे हैं ।  हम िेखिे हैं सक िृद्धिशील सांरचना गसि से (एसएफएम) एल्गोररिम में सबसे 

ििशमान िी.ओ.  िरीकोां में कायशरि अिशकी िीसियो से असिश्वसनीय मुिा और 3 िी अनुमान की उपद्धस्थसि अक्सर बहाि 

उत्पन्न करिे हैं ।  हम इस पिे कैमरा द्धस्थर करके मुद्दा बन गया है पहले का उपयोग कर 2 िी िकनीक जैसे गसि 

औसि v और सफर बांिल समायोजन का उपयोग कर 3 िी सांरचना की गणना करिे हैं । साथ ही, से िोमेन ज्ञान का 

उपयोग कैमरा गसि प्रोफाइल की एल्गोररथ्म  की मजबूिी के सलए प्रस्तासिि करिे हैं । हम अनुमासनि एल्गोररथ्म  की 

सटीकिा को मान्य सिसिन्न सािशजसनक रूप से उपलब्ध िीओ िेटासेट पर करिे हैं । इसके अलािा, दृश्य नेसिगेशन 

कैमरा द्धस्थसि और सांरचना के सिश्वसनीय अनुमान की आिश्यकिा है, और इससलए हम हमारे एल्गोररथम का  उपयोग 

गाडी के ऊपर द्धस्तथ अहांकारी कैमरे के मिि से चलने िाली सिश्य चलन के ऊपर करिे है । 



 स्वयक्त निीगेशन के सलए मौजूिा मुक्त स्तल अने्वषण िरीके या िो 2 िी सििाजन या सफर 3 िी सहजिा अने्वषण 

के ऊपर सनरफर है । हम शुरू में एक बेहिर 2 िी सडक का प्रस्ताि के सलए मजबूि सडक का पिा लगाने पूिश प्रिान 

करने के सलए सििाजन सिसध असचसिि सडकें , अलग-अलग रोशनी की द्धस्थसि में प्रस्तासिि सशिश यादृद्धिक फील्ड 

(CRF) आधाररि सिसध के सलए मॉिसलांग सडक बनािट और रांग लाइनोां मॉिल के सलए SegNet का उपयोग करिे है । 

यह सिसध िर हर ििासेट के ऊपर सामान्यीकरण कर सकिे हैं । और बेहिर सडक सििाजन  िकनीक  प्रिान करिे 

हैं ।  हालासक 2 िी सििाजन िरीके मुक्त स्टल को िूांिने के सलए गहराए अनुमान को नही ां प्रिान करिा है  और  

असामान बनािटोां पे सिफल होिा है । हम इस के सलए एक बेहिर सिसध का प्रस्ताि मुक्त अांिररक्ष का पिा लगाने सक 

एक सांयुक्त 3 िी / 2 िी आधाररि सीआरएफ का उपयोग कर िैयार का उपयोग करिा है और हमारे प्रस्तासिि ढाांचे 

से उत्पन्न उच्च स्तर 3 िी सडक पूिश और आकलन एल्गोररथ्म और सेगनेट पे आधाररि िरीके को प्रस्तासिि करिे हैं । 

इन सांकेिोां के िोनोां के साथ एक िूसरे के पूरक रांग लाइनोां मॉिल से प्रसरण में रोशनी एक बनाने के सलए 

सडकोां पर मुक्त अांिररक्ष का पिा लगाने के सलए व्यापक मॉिल प्रस्तासिि करिे हैं । प्रयोग सिखािे हैं  की प्रस्तासिि 

दृसष्टकोण की शे्रष्ठिा SOTA के ऊपर सिखािे हैं ।  यह काम अहांकार कैमरा पर एक व्यापक अध्ययन करने के सलए 

योगिान िेिा है और कैमरा मुिा और सांरचना आकलन का उपयोग पर आगे अनुसांधान के सलए चुनौिीपूणश गसि 

प्रोफाइल  अांिदृशसष्ट प्रिान करिा है । 
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