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cAPiTuLO 1 ,

INTRODUCCION

La percepcion es el proceso por el cual la informacién recibida por los sistemas
sensoriales es procesada e interpretada por el cerebro humano para obtener una re-
presentacion del mundo, en este sentido, se puede ver a la visién como el sistema de
percepcién que inicia con la captura de imagenes, en forma de longitudes de onda con
diferentes niveles de luminosidad, por medio de los ojos donde se encuentran millones
de células receptoras (bastones y conos) que envian informacién al cerebro el cual nos
devuelve la representaciéon del mundo [1]. El estudio de la visién busca saber cémo se
extrae a partir de las imagenes una representacién del mundo y cémo es esa represen-

tacién [2].

Por medio del sentido de la vista el ser humano obtiene entre el ochenta y noventa
por ciento de la informacién que percibe [1][3], esto le permite realizar actividades
bésicas como localizarse en un lugar, reconocer objetos, identificar personas, etc. Radica
en lo anterior los innumerables esfuerzos realizados por imitar la visién humana por
medio de programas computacionales que tienen como objetivo generar, a partir de
imégenes, descriptores de escenarios y modelos del mundo que coadyuven a tomar

decisiones ttiles [4].

En el area de visién computacional se han desarrollado diversas técnicas y apli-
caciones con las que es posible realizar tareas como control de calidad automatizado
en procesos industriales [5][6], navegacién en robots [7], procesamiento de imagenes
médicas [8][9], procesamiento de imdgenes satelitales [10], reconocimiento de objetos,
andlisis de escenarios particulares tales como determinar el area cubierta de nieve por

medio de imégenes satelitales [11], realizar consultas a base de datos de imégenes [12],
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extraer caracteres en textos o imdgenes [13][14], entre otras.

En robética, la visién computacional juega un papel muy importante, por ejemplo en
robots industriales se busca por medio de imagenes determinar si un producto cumple
con estandares de calidad para poder desechar aquellos que tengan defectos fisicos,
incluso los que el ojo humano sea incapaz de identificar a simple vista [15][16]. Por otro
lado, en robots de servicio se pretende que sus sistemas de visién computacional les
permitan realizar tareas como: localizarse [17], reconocer y tomar objetos [18], reconocer

y/o seguir personas [19] [20], entre otras tareas.

El reconocimiento y manipulacién de objetos es uno de los principales problemas
a tratar en vision computacional aplicada a robots de servicio. En este trabajo se
propone un procedimiento para el entrenamiento de objetos, el cual los describe usando
la informacién tridimensional y de color de estos. Dicho procedimiento permitira generar

modelos de manera semi-automatica y mejorara el reconocimiento.

El presente trabajo describe el desarrollo de una aplicacién que pretende habilitar a
un robot de servicio para realizar sus propios modelos de objetos, utilizando informacién

RGB-D, en una fase de entrenamiento.

Los sistemas de visién 3D para reconocer objetos desarrollados en esta tesis son
utilizados por la robot Justina, en las tareas que ella ejecuta para ayudar a adultos

mayores y para la atencién hospitalaria.

A continuacién se detallan los objetivos del trabajo y la motivacion.

1.1. Objetivos y alcance

El objetivo general del presente trabajo es desarrollar un sistema de deteccién,
entrenamiento y reconocimiento de objetos basado en la informacién que proveen las

camaras RGB-D, para lo que se siguen los siguiente objetivos particulares.

1. Implementar un procedimiento para realizar la fase de entrenamiento, que in-
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cluye obtener un modelo tridimensional a partir de diversas vistas, asi como la

generacion de descriptores 3D y 2D de los objetos.

2. Implementar un método de empatado con el descriptor de formas, el cual reduzca
el espacio de busqueda para la aplicacién de un descriptor 2D con lo que se

pretende reducir el tiempo de bisqueda y mejorar la tasa de reconocimiento.

3. Generar el despliegue de la nube de puntos con un método de graficaciéon por

computadora.

1.2. Motivacion

La principal razén de este proyecto es proveer a un robot la capacidad de ad-
quirir modelos del mundo automaticamente con la finalidad de que tenga un mayor
conocimiento sobre su entorno. Lo anterior coadyuvaria a lograr un escenario como el
siguiente: un robot de servicio entra en una habitacién conocida, por ejemplo la sala,
la recorre, en ella encuentra un objeto desconocido; si el robot es capaz de tomarlo y
automéaticamente generar su modelo podra asociarlo con caracteristicas como el lugar
donde se encontrd, su forma, posiblemente hasta su peso, por lo que sin tener asocia-
da una etiqueta obtiene un conocimiento semantico sobre ese objeto que le permitiria

conocer mas sobre su entorno.

Hoy en dia existe tecnologia muy poderosa como las camaras RGB-D y las bibliote-
cas como OpenCV y PCL. Estas bibliotecas contienen una coleccién de algoritmos para
el procesamiento de imagenes y de nube de puntos respectivamente que se deben de
explotar para mejorar el entrenamiento y reconocimiento de objetos lo cual ayudara a

hacer posibles escenarios como el que se presento.

RoboCup es una organizacién internacional que busca promover la investigacion en
temas de robdtica e inteligencia artificial proponiendo retos en los cuales equipos de
universidades de diferentes paises del mundo muestran los resultados de sus esfuerzos
en competencias anuales que organiza RoboCup. La seccién @Home de RoboCup busca

el desarrollo de robots de asistencia que en un futuro puedan servir en la vida diaria del
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ser humano. Para lograr ese objetivo se involucran varias areas de conocimiento tales
como: Interaccion y cooperacion humano-robot, navegacién en ambientes dindmicos,

manipulacién de objetos, visién computacional, entre otras [21].

El laboratorio de Biordbotica perteneciente a la Facultad de Ingenieria de la UNAM,
compite en la seccién @Home de RoboCup con su robot Justina, el presente trabajo
busca poder implementar un procedimiento que permita a Justina realizar el entrena-

miento de objetos de manera autéonoma, para presentarlo en dicha competencia.

1.3. Estructura de la tesis

Este trabajo estd dividido en siete capitulos. En el capitulo 2 se describe el marco
tedrico compuesto principalmente por la definicién de imagen, el procedimiento de
deteccién y reconocimiento de objetos, asi como la descripcién de una arquitectura de

un sistema de vision computacional.

El capitulo 3 describe los algoritmos maés utilizados para realizar la extraccion y
descripcién de caracteristicas en imagenes 2D. Mientras en el capitulo 4 se exponen

algoritmos utilizados para el procesamiento de informacién 3D.

En el capitulo 5 se describe el sistema propuesto para el entrenamiento, deteccién

e identificacion de objetos. Las pruebas y resultados son mostrados en el capitulo 6.

Las conclusiones y trabajo a futuro se encuentran en el capitulo 7. Finalmente se
incluye un apéndice en el cual se exponen algunas pruebas de RoboCup que implicaron

el desarrollo de funciones que requieren visiéon computacional.




CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1. Imagenes RGB-D

Una imagen es capturada por un dispositivo capaz de sensar ondas ubicadas en
cierta regién del espectro electromagnético y obtener una representacion util de alguna
escena dada. El ejemplo natural de estos dispositivos es el ojo humano el cual percibe
longitudes de onda a partir de 400 hz hasta 800 hz, otros ejemplos son las cdmaras pin-
hole y cdmaras con sensores CCD (Charge-Coupled Device) o CMOS (Complementary

Metal-Oxide Semiconductor).

Los sensores CCD y CMOS transforman la luz en electrones distribuidos en arreglos
matriciales que nosotros visualizamos como pixeles para obtener imagenes digitales. Los
sensores CCD son analdgicos-digitales, cada pixel tiene una salida analdgica la cual es
convertida a digital por medio de otro circuito, este hecho encarece y hace de mayor
tamafio los dispositivos basados en tecnologia CCD. Por otro lado, los sensores CMOS
digitalizan los pixeles internamente en unos transistores ubicados en cada celda, su
precio y tamario suelen ser mucho menores. Los dispositivos CCD ofrecen mayor calidad

de imégenes y robustez ante el ruido, mientras que los CMOS son mas veloces [4] [22].

Una imagen digital se describe como un arreglo bidimensional I[r, ¢] en el cual se
almacenan valores discretos llamados pixeles, un pixel es la unidad minima de infor-
macion en una imagen. En el caso de imagenes binarias cada pixel toma un valor de 0
o 1 para formar imdgenes monocromaticas. En una imagen en escala de grises, a ocho

bits, cada pixel almacena valores discretos que van del 0 al 255, los cuales representan
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la luminosidad absorbida o reflejada por los objetos contenidos en la escena, se define

matemédticamente como una funcién de dos variables espaciales I = f(z,y) [4] [23].

Una imagen multiespectral es representada por un arreglo n-dimensional en el cual
cada pixel es un vector de valores. Por ejemplo, en una imagen RGB cada canal del

pixel representa la luz en diferentes longitudes de ondas:

f(z,y) = [frojo(x,y), fverde(x,y), fazul(z,y)] [23]

Una imagen RGB-D proporciona informacién de una escena tanto de color como de
profundidad, es decir, por cada pixel en la imagen se encuentra, ademas de la informa-

ciéon RGB, su ubicacion respecto al dispositivo de captura.

Existen diversas técnicas para obtener informaciéon 3D de una escena a partir de
una serie de imagenes 2D y geometria epipolar. Sin embargo, actualmente se cuenta
con dispositivos, como el Kinect Xbox de Microsoft, los cuales, ademds de capturar

informacién de color, calculan coordenadas tridimensionales de cada pixel en la escena.

2.2. Sistemas de referencia

Para realizar una descripcién 1til de una escena que contenga posiciones y dimensio-
nes de los objetos de interés que hay en ella, es necesario tomar en cuenta los siguientes

sistemas de referencia:

Coordenadas de la imagen: Se refiere al espacio de una imagen digital donde se
apunta a cada pixel por medio de su ubicacién en un arreglo bidimensional mediante

filas y columnas.

Coordenadas del objeto: A cada objeto en la escena se le asigna su propio
sistema de referencia, estos son usados para modelar objetos o calcular su posicién en

aplicaciones tales como vision y graficaciéon por computadora.
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Coordenadas de la camara: Estas coordenadas se usan para el andlisis de la
escena desde el punto de vista de la camara. En una escena puede haber una o mas

camaras para las cuales cada una tendra su propio sistema de referencia.

Coordenadas reales de la imagen: Es una representaciéon por la cual se pueden
describir la dimensién y ubicacion de los objetos por medio de coordenadas del tipo
[f,yy, f] donde f es la distancia focal. 2 y ys hacen referencia al tamafio del pixel y

su posicién del eje 6ptico en la imagen.

Coordenadas del mundo: Estas coordenadas relacionan directamente la escena

con sus dimensiones en el mundo, son ttiles para el modelado 3D de objetos.

Por medio de relaciones geométricas y transformaciones se puede pasar de un sis-
tema de referencia a otro. Szeliski y Shapiro exponen en [22] y [24] informacién més
amplia al respecto. La figura 2.1 ilustra los cinco sistemas de referencia descritos ante-

riormente.

-

Objeto 1

*

Objeto 2

Figura 2.1: Sistemas de referencia [24]
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2.3. Deteccion y reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos es un campo de gran interés para el desempeno de

robots de servicio. Dada una imagen, comunmente se siguen los siguientes pasos para

lograr el reconocimiento:

1. Suponiendo que los objetos se encuentran en mesas o cualquier tipo de superficie

plana, se restringe la zona de interés en una escena. Dicha restriccién se realiza

aplicando un filtro de caja sobre el plano localizado a partir de la informacién tri-

dimensional de la escena, utilizando algoritmos como RANSAC(Random Sample

Consensus) el cual serd descrito mas adelante.

2. Realizar la busqueda de caracteristicas en la zona de interés, para lo cual se

utilizan algoritmos de extraccién y descripcion de caracteristicas que Szeliski [22]

describe en cuatro etapas:

2.1.

2.2.

Deteccion de puntos de interés: En cada imagen se realiza la bisqueda
de puntos de interés, también llamados: puntos o localidades caracteristicos.
Estos puntos se obtienen a partir de la informaciéon 2D o 3D de una imagen
a partir de caracteristicas tales como color, textura o forma.

Una propiedad deseable de un punto de interés es que sea repetible, es decir,
que se pueda extraer la misma caracteristica con diferentes entradas del
mismo modelo.

La extraccion de buenos puntos de interés es fundamental para aplicaciones

como reconocimiento de objeto y reconstruccién de escenas, entre otras.

Descripcién de puntos de interés: Por cada punto de interés detectado
se genera un descriptor, normalmente utilizando la informacién de su vecin-
dad. Con el propdsito de contar con una buena robustez se desea que los

descriptores presenten las siguientes caracteristicas:

Unicidad: cada punto de interés debe tener una representacion tinica.

Robustez: capacidad de mantenerse frente a transformaciones como tras-

laciones, rotaciones y ante cambios de escalas e iluminacién.

Sensibilidad: capacidad para diferenciar objetos casi iguales.
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Abstraccién: capacidad para representar los rasgos caracteristicos de los

objetos.

Ademads se busca que la dimensién de los descriptores sea lo mas pequena
posible con el propdsito de disminuir el tiempo de empatado sin compro-
meter la capacidad de distinguirse al momento de ser contrastado con otros

descriptores.

2.3. Empatado de descriptores: Consiste en realizar bisquedas eficientes ca-
paces de encontrar coincidencias en otras imagenes. Normalmente basadas

en arboles de bisqueda K-d [25, p. 28].

2.4. Seguimiento de caracteristicas: Este paso es utilizado en el andlisis y
procesamiento de video. Consiste en seguir un punto caracteristico en dife-

rentes capturas del video con la informacién de su vecindad.

Existe una gran variedad de detectores y descriptores de caracteristicas que contribu-
yen a resolver el problema del reconocimiento de objetos. Algunos ejemplos utilizados
para el procesamiento de imagenes 2D son: SIFT (Scale Invariant Fetaure Transform)
y SURF (Speeded-Up Robust Features), mientras que para el anélisis 3D se utilizan al-
goritmos como SHOT (Signature of Histograms of OrienTations) y PFH (Point Feature

Histogram), los cuales son descritos en los capitulos 3 y 4.

2.4. Arquitecturas de vision por computadora

Muja propone en [26] la arquitectura REIN (REcognition INfrastructure) con el
propédsito de aumentar la robustez en los sistemas de vision computacional frente a
problemas encontrados en ambientes reales, donde se tiende a encontrar diferencias
desde texturas y superficies hasta cambios de iluminacién y ambientes ocluidos o des-

ordenados.

REIN propone implementar unas serie de detectores, estimadores de pose y filtros
con la finalidad de utilizar la combinacion de métodos segin convenga para lograr

mejores resultados segtin el ambiente, esto se logra manejando cada algoritmo como un




2. MARCO TEORICO

Operador 1

Operador 2

pre operaciones
en imagenes

Detector 1 :"[——‘
I

Detector 2

Detectores

Estimador 1

Estimador 2

| Estimadores de pose

- - - -

Identificacién de objetos !
y estimacion de pose

Figura 2.2: Arquitectura REIN [26]
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Detectores

nube de puntos

imagen RGB

il bl
detecciones

—

poses

Estimadores de pose -

plug-in, esta arquitectura se encuentra disponible para su uso en ROS (Robot Operating

System).

Finalmente en este articulo se demuestra que usar una combinacién de algoritmos

enfocados al reconocimiento de objetos utilizando informacién 2D y 3D de manera

hibrida aumenta la tasa de reconocimiento. Basandose en esta idea, se propone un

sistema que permita mezclar varias técnicas facilmente con el fin de obtener mejores

resultados.
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CAPITULO 3

DESCRIPCION DE OBJETOS CON IMAGENES RGB

La descripcion de objetos en imagenes ha sido muy estudiada desde los inicios de
vision por computadora. Existen algoritmos para este fin basados en histogramas de
color, textura, extraccién y descripcion de caracteristicas. En este capitulo se describen
los algoritmos SIFT (Scale Invariant Feature Transform) y SURF (Speed-Up Robust

Features) basados en la extraccién y descripcién de caracteristicas.

3.1. SIFT

SIFT fue presentado por Lowe en [27] [28] como una técnica que transforma una
imagen en una coleccién de vectores de caracteristicas locales las cuales son invariantes
a traslaciones, escalamientos, rotaciones y parcialmente a cambios de iluminacién y
puntos de vista. Cabe mencionar que SIFT es uno de los detectores y descriptores mas
usados para realizar tareas relacionadas con vision computacional, el éxito de SIFT
recae en extraer caracteristicas que se pueden localizar tanto en el dominio espacial
como en él de la frecuencia aumentando su robustez ante oclusiones, ruido y ambientes

desordenados.
SIFT consta de cuatro etapas, las cuales se explican a continuacién con base en [28]:
1. Detecciéon de extremos en el espacio-escala

El objetivo de esta etapa es encontrar posibles puntos de interés identificando lo-

calidades y escalas que puedan ser repetiblemente asignadas bajo diferentes vistas. Se

11



3. DESCRIPCION DE OBJETOS CON IMAGENES RGB

detectan localidades invariantes a cambios de escala buscando caracteristicas estables
a través de todas las escalas posibles, usando una funcién continua conocida como

espacio-escala (espacio de escalas).

Las localidades invariantes al escalamiento son buscadas en el espacio-escala gaus-
siano de una imagen L(x,y,0), el cual se define como la convolucién entre la imagen y

una funcién gaussiana.

L(z,y,0) = G(z,y,0) x I(z,y) (3.1)
donde:
G(z,y,0) = 1 ¢~ (@2 4y?) /20 (3.2)
i 2mo2 '

Los puntos de interés se seleccionan usando los extremos del espacio-escala en la
funcién DoG convulsionada con la imagen, D(z,y,0), lo cual es calculado a partir de

la diferencia de dos escalas cercanas separadas por un factor k.

D($7ya0) = (G(Ilf,y, kg) - G($aya0)) * I(IL‘,y) = L(IL‘,y, k‘O’) - L(J"ay?O-) (33)

Un ejemplo para la construccién de D(x,y, o) se muestra en la figura 3.1. La imagen
inicial es convulsionada con una funcién gaussiana para producir imagenes separadas
por un factor k en el espacio-escala (columna izquierda). Se divide cada octava en un
nimero entero s de intervalos, tal que k = 21/5. Se producen s+3 imdagenes en la pila de
imdagenes suavizadas por cada octava para asegurar que la deteccién de extremos cubra
la octava completa. Las imagenes adyacentes escaladas son restadas para producir DoG

(columna de la derecha). Una vez que la octava es procesada, se vuelve a muestrear la

12



3.1 SIFT

imagen gaussiana, la cual tiene dos veces el valor inicial de o, tomando cada segundo

pixel en cada fila y columna.

Escala .@

Escala
1 octava

Diferencia de Gaussinas.
DoG

Gaussiana

Figura 3.1: SIFT: Deteccién de extremos en escala-espacio [28]

2. Localizacion de puntos de interés

Para detectar el mdximo y minimos local de D(z,y, o) cada punto es comparado con
sus 8 vecinos de la imagen actual y los nueve vecinos tanto de las iméagenes escaladas
arriba y abajo, respectivamente. El punto es seleccionado si es el mayor de sus vecinos

o el menor.

Una vez seleccionados los médximos y minimos, se realiza un estudio de estabilidad
para rechazar aquellos puntos que son pobremente localizados en bordes o con bajo

contraste.

Los puntos con bajo contraste se eliminan bajo un proceso de umbralizacion. Utili-
zando la expansién de la serie de Taylor de la funcién escala espacio D(z,y, o) desfasada

para que el punto de origen sea el punto que se estd analizando.

13



3. DESCRIPCION DE OBJETOS CON IMAGENES RGB

donde D y sus derivadas son evaluadas en el punto analizado y x = (z,y,0)T es el
desplazamiento del punto. La localidad del extremo X es calculada a partir la derivada

de esta funcién con respecto a x mandandolo a 0, dando

6°D~' 6D

X = —_—
ox2 0%

(3.5)
La funcién D(X) valuada en el extremo X es usada para rechazar extremos inestables

con bajo contraste, quedando

DE) =D+ 100 (3.6)

Lowe sugiere en su articulo rechazar aquellos puntos extremos donde D(%) < .003.

El siguiente paso es eliminar aquellos puntos que pertenecen a bordes que no son
lo suficientemente localizables. Un pico pobremente definido por DoG podria tener
una gran curvatura principal a través del borde pero una pequena en la direccién
perpendicular. La curvatura principal puede ser calculada con una matriz hessiana de

2x2 evaluada en la posicion y escala del punto de interés.

[Dm ny]
H =
Dmy Dyy

Las derivadas son estimadas tomando diferencias entre vecinos del punto de interés.

Los eigen valores de H son proporcionales a sus curvaturas principales por lo que

se evade el calculo de los eigen valores y se pone atencion en su radio.

Definiendo o como el eigen valor de mayor magnitud y S como el de menor. En-
tonces, se puede calcular la suma de los eigen valores del rasgo de H y su producto a

partir del determinante:
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3.1 SIFT

Tr(H) = Dy + Dyy = a + B, (3.7)
Det(H) = DyyDyy — (Dyy)* = af3;
Definiendo r como el radio entre el eigen valor de mayor magnitud y el de menor

entonces o = rf3 por lo que

Tr(H)? _(a+p)? _(rB+5)° _ (r+1)? (3.8)
Det(H)  af B2 v |

(r+1)? ,os . . .
“——— toma valores minimos cuando los dos eigen valores son iguales e incrementa

con r. Para evaluar si el radio estd por debajo de un umbral r se realiza la siguiente

comparacién, rechazando los puntos que no satisfagan la desigualdad.

(3.9)

3. Asignacién de orientaciones

Para cada punto de interés se asigna una o méas orientaciones basadas en direccio-
nes locales de gradientes en la imagen. Con esta asignacion se pretende mantener la

invarianza a rotaciones.

La escala del punto seleccionado es usada para seleccionar la imagen suavizada L
con la escala més cercana. En esta imagen para cada pixel L(x,y) se calcula un gradiente

de magnitud y otro de orientacién usando sus vecinos:

m(z,y) = VL(x +1,y) — L(z — 1,9))2 + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))2 (3.10)
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3. DESCRIPCION DE OBJETOS CON IMAGENES RGB

e(xvy) = tanil((L(xvy + 1) - (L(.T,y - 1))/(‘[’('7: + 173/) - L(III - 17y))) (311)

Se crea un histograma de orientaciones de 36 casilleros que cubre los 360 grados.
Cada muestra agregada al histograma es ponderada por su gradiente de orientacién y
por una ventana circular gaussiana ponderada con o que es 1.5 veces la escala del punto

seleccionado.

FEl casillero con mayor concurrencia es asignado como una direccién dominante, pos-
teriormente los casilleros con un valor de mas del 80 % del valor de la magnitud principal
se considerara como direccién dominante. El tener méas de un valor de orientacién hace

que el punto de interés tenga mayor estabilidad.
4. Descripcién de puntos de interés

En este punto se tiene una coleccién de puntos de interés los cuales estan formados
por una localidad, una escala y una orientacién. Asi que el siguiente paso es crear un

descriptor para cada punto que sea lo suficientemente distintivo.

Cada punto es ponderado por su magnitud de gradiente y una funcién 3D gaussiana
para evitar cambios bruscos en el descriptor y asignar menos énfasis a los puntos mas
alejados del punto de interés. El valor o de la funcién gaussiana se fija como 1.5 veces
el tamano de la region de cdlculo para el punto de interés. Se analizan las muestras de
cada region de 16 x 16 formando histogramas de orientaciones de 4 x 4 como se ilustra

en la figura 3.2:

T -

P - \\
/ﬂ +] L T] 7 ,’}\

A o T - -
N
— 'Y f ¥ - ow | o
- - ] e > =
- < Al ke ks
NECH ISP
‘\\_: atle '7/

Gradientes Descriptor

Figura 3.2: SIFT: Generacién del descriptor [28]
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3.2 SURF

Los histogramas estdn compuestos por 8 casilleros que almacenan las orientaciones
posibles proporcionales a 45° donde la magnitud de cada flecha es proporcional al
valor acumulado por cada casillero. Asi se obtienen 16 histogramas respecto de las

orientaciones de los puntos de cada regiéon para cada uno de los puntos de interés.

Finalmente el descriptor de cada punto de interés estd formado por un vector que
contiene los valores de las 8 orientaciones de los 4 x 4 histogramas componiendo un

vector de caracteristicas de 4 x 4 x 8 = 128 elementos.

3.2. SURF

SURF propuesto en [29] por Bay en 2006, es un detector y descriptor invariante a
escalas y rotaciones, el cual busca diferenciarse de los demds por encontrar, describir y
empatar puntos distintivos con mayor rapidez, tomando en consideracién el hecho de
que el tamano del descriptor tiene un impacto directo en esta tarea y sin perder de

vista que los descriptores de menor tamano suelen ser menos distintivos.
A continuacién se describe el algoritmo en base a lo publicado por Bay en [29]:
1. Deteccion basada en matriz hessiana

El detector SURF esta basado en la matriz hessiana debido a su buen rendimiento
en términos de tiempo de cémputo y exactitud. En SURF la busqueda de localidades
y escalas estd determinada por el determinante de la matriz hessiana, la cual dado un
punto x = (z,y) en una imagen I se define como la matriz hessiana, H(z,0), en el

punto x en el escala o:

(3.12)

Donde L,;(x,0) es la convolucién de la derivada de segundo orden de la funcién
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3. DESCRIPCION DE OBJETOS CON IMAGENES RGB

gaussiana % g(o) con la imagen I en el punto x. Lo mismo se aplica para La,(x,0) y

L,y (x,0).

Partiendo del hecho de que el andlisis de imagenes bajo filtros gaussionos resulta
Optimo para detectar puntos de interés en el espacio-escala, SURF propone aproximar
un filtro gaussiano mediante filtros de caja, los cuales se aproximan a la derivada
gaussiana de segundo orden. Los filtros de caja tienen la ventaja de poder ser evaluados

muy rapidamente usando imégenes integrales independientemente del tamario.

Las imagenes integrales coadyuvan a realizar una computacion mas rapida para el
cdlculo de convoluciones de filtros tipo caja. La entrada de una imagen integral Is~(x)
en la localidad x = (x,y)” representa la suma de todos los pixeles en la imagen de

entrada dentro de una regién rectangular formada por el punto x y el origen.

Is(x) = 221(@,;‘) (3.13)

Con Iy, calculada sélo se necesitan cuatro sumas para calcular la suma de intensi-

dades sobre cualquier drea vertical o rectangular, independientemente del tamano.

Los cuadros de 9x9 que se muestran en la figura 3.3 son aproximaciones a la derivada
parcial de segundo orden de una gaussiana con valor de ¢ = 1.2 que es considerado
como la minima resolucién espacial para obtener los bloques de respuesta, los cuales
son denotadas por Dy., Dy, v Dzy. Dichas respuestas son almacenadas en un mapa de

respuestas sobre diferentes escalas, donde las localidades méaximas son detectadas.
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3.2 SURF

Ll L]

§

IR

(a) Derivada parcial de la funcion gaussiana de
segundo orden en las direcciones y— (Ly,y,) y zy

(Lzy) respectivamente

—~

(b) Aproximacién de la derivada gaussiana utili-
zando la matriz hessiana con los filtros de caja
en las direcciones y— (Dyy) y 2y (Dsy) respectiva-

mente

Figura 3.3: SURF: Detector Hessiano.[29]

Los pesos aplicados a las regiones rectangulares son mantenidos con el fin de hacer

la computacién mas eficiente, sin embargo, para obtener la determinante de la matriz

: : _ | Ley(1.2)|F|Dyy(9)|r _ ~
hessiana los pesos relativos son balanceados, w = Lo (02Dl = 0.912... ~ 0.9,

donde |z|r es la norma de Frobenious quedando:

det(Hupproz) = DyxDyy — (wDyy)? (3.14)

A la vez los resultados del filtro son normalizados con respecto al tamafio de la
mascara para garantizar una norma constante de Frobenius para cualquier tamano de

filtro.
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3. DESCRIPCION DE OBJETOS CON IMAGENES RGB

FEl espacio-escala es usualmente implementado como pirdmides de imagenes donde
las imégenes son repetidamente suavizadas con una funcién Gaussiana para construir
cada nivel hacia arriba. Debido al uso de filtros de caja e imédgenes integrales en SURF
no se tiene que aplicar el mismo filtro a la imagen de salida del filtrado anterior, si no
que, se aplican dichos filtros de cualquier tamano a la misma velocidad directamente
en la imagen original. Ademds la escala espacio es analizada escalando el tamano del

filtro hacia arriba en vez de reducir iterativamente el tamano de la imagen.

La salida del filtro aplicado de 9 x 9 es considerada la capa de la escala inicial,
equivalente a la derivada gausiana con ¢ = 1.2. Las siguientes capas son obtenidas
filtrando la imagen con filtros gradualmente de mayores. Los filtros usados son de 9 x
9,15x 15,21 x21,27x27, etc. En cada octava, el tamano del filtro es doblado (quedando
de 6 a 12 a 24). Simultdneamente, los intervalos de muestreo para la extraccién de

puntos de interés pueden ser doblados.

Debido a que el radio del filtro base permanece constante después de ser escalado,
la derivada gaussiana escala de manera equivalente. Por ejemplo, el filtro de 27 x 27

corresponde o = 3.6.

Por otra parte la norma de Frobeniuis se mantiene constante para los diferentes

tamanos de filtros, por lo que estos se mantienen normalizados respecto a la escala.

Para localizar los puntos de interés en la imagen y sobre todas las escalas, se realiza
una supresiéon de no maximos en una vecindad de 3 x 3 x 3. Los maximos del determi-
nante de la matriz Hessiana son interpolados en el espacio escala de la imagen con el
método propuesto por Brown. La interpolacién es importante debido a que la diferencia

en escalas entre las primeras capas de cada octava es relativamente grande.
Descriptor SURF

El primer paso consiste en encontrar una orientacion basada en la informacién de
la vecindad del punto de interés, donde posteriormente se extrae una regién cuadrada

en base a la orientacion elegida para extraer el descriptor.

La orientacion se calcula mediante respuestas en las direcciones = e y de una ventana
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3.2 SURF

de Haar en una vecindad circular con radio igual a 6s del punto de interés, donde s es
la escala donde el punto de interés fue detectado. Las respuestas de la ventana también
son escaladas con s, de esta manera las ventanas son mas grandes a mayores s. Se

utilizan imagenes integrales para calcular el filtro rapidamente.

Una vez que las respuestas son calculadas, éstas son representadas mediante un
espacio de vectores donde la respuesta horizontal es asignada a la abscisa y la respuesta
vertical corresponde a la ordenada. Finalmente la orientacién es estimada calculando
la suma de todas las respuestas dentro de una ventana deslizante de orientacién la cual
cubre un angulo de 5. Una vez que las respuestas horizontales y verticales son sumadas
se obtiene un nuevo vector, la orientaciéon es asignada donde se encuentra el vector
de mayor dimension. El descriptor esta basado en una regién cuadrada, a la que se le

asigna la orientacion obtenida en el paso previo y es centrada en el punto de interés.

Se selecciona la region de tamano 20s la cual es dividida en 4 x 4 sub-regiones,
para cada sub-regién se calculan un nimero reducido de caracteristicas separadas por
espacios de 5 x 5. Llamando d, a las respuestas de la ventana de Haar en direccién
horizontal y d, a las respuestas en direcciéon vertical, donde horizontal o vertical se
define segin la orientacién asignada al punto de interés. Para incrementar la robustez
ante deformaciones geométricas y errores de localizacién, las respuestas d, y d, son

ponderadas con una gaussiana (o = 3.3.s) centrada en el punto de interés.

Finalmente las respuestas d, y d, son sumadas para cada sub-regién formando un
primer conjunto del vector de caracteristicas. Los valores absolutos de las respuestas |d,|
y |dy| agregan robustez al descriptor ante cambios de intensidad y polaridad. Por tltimo
cada sub-regién tiene un vector v cuatro-dimensional v = (3 dx, Y dy, > |dz|, Y |dy]),

formando el descriptor para las 4 x 4 sub-regiones.
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cAPITULO 4

DESCRIPCION DE OBJETOS 3D

La extraccién de caracteristicas a partir de informacion tridimensional permite ob-
tener ventajas tanto en el reconocimiento de objetos como en la planeacién de toma
de objetos. En esta seccién se exponen conceptos relacionados con la informacion tridi-
mensional de un objeto, en seguida se explican algunos métodos utilizados para realizar
la descripcién de puntos de interés en nubes de puntos (PHF, FPFH ,RBD, SHOT) y fi-
nalmente se describe un procedimiento cominmente seguido para realizar la extraccién

y empatado de caracteristicas en nubes de puntos.

Tomando la notacién expuesta en [30] una nube de puntos es un conjunto de n
puntos P = {p1,p2,...,pn}. Cada p; por su parte contiene un conjunto de m valores
caracteristicos p; = {f1, f2,...fm}, por ejemplo p; = {p;,n;} donde p; = [z;,y;, 2i]

representa la posicién 3D del punto y n; = [ng, ny, n.] su vector normal.

Los k puntos mas cercanos (vecindad) de un punto p; se define como el subconjunto
P de puntos pj, (je{l...k}), donde [|p; — pjll, <7, leyéndose ||-[|, como la distancia

euclidiana y r es un radio dado de una esfera.
Los descriptores de nubes de puntos se pueden clasificar en locales y globales:

Los descriptores locales asocian cada punto de interés identificado en la nube
de puntos con una descripcién que involucra la geometria local del punto respecto a
sus vecinos [31]. Estos descriptores son utilizados en aplicaciones tales como registro
y reconocimiento de objetos, asi como para realizar clasificacion local de superficies.

Algunos ejemplos son descritos en la tabla 4.1 [32]:
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4. DESCRIPCION DE OBJETOS 3D

Descriptor

Tamaiio

Entradas

Notas

PHF': Point Feature Histogram [33]
[34].

16 y 125

en imple-

Nube de puntos de interés, norma-

les, método de busqueda y radio

Considera las relaciones angulares

entre pares de puntos y también to-

mentacién de busqueda. ma en cuenta la vecindad.
de PCL 1.
FPFH: Fast Point Feature Histo- 125 y Nube de puntos de interés, norma- Simplifica PFH no tomando en
gram [36]. 33 en la les, método de biusqueda y radio cuenta las relaciones entre vecinos.
implemen- de busqueda.

tacién de
PCL

SHOT: Signature of Histograms of
Orientations [37]

352 en
implemen-
tacién de
PCL

Nube de puntos de interés, norma-

les y radio de busqueda.

Representa rasgos topolégicos to-
mando en cuenta puntos que se en-
cuentran en una estructura de so-
porte esférico. Es invariante a ro-
taciones y traslaciones, ademéas de
presentar robustez ante ruido y des-

orden.

3DSC: 3-D Shape Context [38]

Nube de puntos de interés, norma-
les, método de busqueda, radio de
busqueda, radio minimo y densi-

dad de puntos en el radio.

Es una extensién del descriptor en
2D, utiliza una malla esférica divi-
dida por sectores al rededor de cada
dimensién. Su desventaja principal
es que la dimensién del descriptor

es muy grande.

USC: Unique Shape Context [39]

Nube de puntos de interés, radio
de busqueda, radio minimo, densi-
dad de puntos en el radio y radios

locales.

Extiende 3DSC, provee invarianza
ante rotaciones dando una orienta-

cion unica a cada descriptor.

RSD: Radius-Based Surface Des-
criptor [40].

1980
1960
289 en
implemen-

tacién de
PCL

Nube de puntos de interés, norma-
les, método de busqueda, radio de

busqueda y radio méaximo.

Estima diferencia de radios entre
pares de puntos, suponiendo que ca-
da par de puntos se encuentra en

una superficie esférica.

SI: Spin Images [41]

153

Nube de puntos de interés, nor-
males, radio de busqueda y reso-

lucién de imagen.

Usa un soporte cilindrico basado en
una alineacién de normales dividido

en volimenes.

Tabla 4.1: Descriptores locales de nubes de puntos

Los descriptores globales son representaciones que extraen caracteristicas geométri-

cas de objetos completos por lo que requieren un proceso previo de segmentacion para

extraer de una escena la nube de puntos que representa al objeto de interés [31].

Estos descriptores son utilizados en aplicaciones tales como reconocimiento de obje-

tos, clasificacién geométrica y recuperacién de formas, algunos ejemplos se mencionan

en la siguiente tabla 4.2 [32]:

'Point Cloud Library[35]
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4.1 Histograma de Caracteristicas de Punto

Descriptor

Tamaiio

Entradas

Notas

VFH: Viewpoint Feature Histo-
gram [42]

263 y 308 en implementa-
cién de PCL

Nube de puntos de in-
terés, normales y método

de busqueda.

Considera el angulo que se
forma entre la normal de
un punto y la del punto

central de la nube.

CVFH: Clustered Viewpoint Fea-

ture Histogram [43]

308

Nube de puntos de in-
terés, normales, método de
busqueda y umbrales de

angulo y curvatura.

Calcula descriptores VFH
en N regiones disjuntas del
objeto lo que le da robus-

tez ante oclusiones.

ESF: Ensemble of Shape Functions
(44]

640

Nube de puntos

Describe la nube de puntos
mediante distancias, dngu-
los, dreas. Robusto ante el

ruido.

Tabla

4.1.

4.2: Descriptores globales de nubes de puntos

Histograma de Caracteristicas de Punto

El Descriptor de Histograma de Caracteristicas de Punto (PFH por sus siglas en

inglés) es un descriptor local de nubes de puntos propuesto por Rusu en los articulos

[33] v [34]. PFH estd compuesto por restricciones geométricas, ademés de asociar a

cada punto etiquetas informativas tales como: punto en borde, punto en esfera, punto

en plano con el objetivo de generar descriptores que disminuyan el nimero de falsos

empates cuando se buscan correspondencias punto a punto.

PFH genera un histograma de valores en el cual se codifican las propiedades geométri-

cas de la vecindad de cada punto caracteristico, dicho histograma provee invariaza ante

cambios de escala y pose. Para formar el histograma se calcula la curvatura promedio

para cada punto p.

1. Para cada punto p, se seleccionan todos los P; vecinos que se encuentran dentro

de una esfera de radio r y se obtiene su normal n;, si no existe n; se aproxima con

la normal del plano que mejor se ajuste a la superficie de la vecindad del punto

p utilizando analisis de componentes principales:

n; = Vo, Ao <A1 < Ao
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donde V) es el eigenvector correspondiente al eigenvalor més pequeno Ag.

2. Con la informacién del punto de vista v se orienta n;:

Si (v—pi,ni)

0, entonces n; = —n;.
To—pill < i i

3. Para cada par de puntos p; y p; (i # j,j < i) en la vecindad del punto p, y sus
normales estimadas n; y n;, se nombra como punto origen p, al punto que tiene
un menor angulo entre su normal asociada y la linea que conecta ambos puntos,

mientras que al otro punto se le llama punto modelo p;:

entonces ps = p;, Pt = pj

de lo contrario ps = p;, pr = p;

con lo que se construye un triedro de Darboux, como el que se muestra en la

figura 4.1, con el origen en ps:

uU="mng,v=(p—Dps) X UyW=1uXv

Figura 4.1: Triedro de Darboux(vectores u, v,w) colocados en py [34]

4. A partir de ps, pr, s, ¥ 7 e calculan cuatro caracteristicas que son categorizadas
usando un histograma de 16 casilleros, cada casillero en el indice idx contiene el

porcentaje de los puntos origen que caen dentro de su umbral.
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fl = <U7nt>

fa = |lpt — psl| . i<4 i—1
dx = i—1 St i Ji) " 20

fz = (u,pt — ps)/ fo e = 2amy step(si 1)

fa = atan((w,ny), (u,ny))

donde step(s, f) se define como 0 si f < sy 1 de lo contrario.

Estableciendo s; en el centro del intervalo de f;, es decir 0 para f1, fs, f4 y r para
f2 el algoritmo clasifica cada par de puntos en la vecindad {p;,p;} en dos categorias, y
guarda el porcentaje de pares de puntos que tienen la misma categoria para las cuatro

caracteristicas.

Las caracteristicas propuestas son medidas de los dngulos entre las normales de
los puntos y el vector de distancia que se forma entre ellos. El nimero de casilleros
en el histograma, usando estas cuatro caracteristicas geométricas, es de div* donde
div es el niumero de subdivisiones dado por los rangos de cada caracteristica. En [33]
menciona que usando un numero de 2 subdivisiones obtuvieron buenos resultados con
24 = 16 casilleros. Mientras en [34] se notan buenos resultados dividiendo los valores
caracteristicos en tres partes, obteniendo un total de 3* = 81 casilleros. Como se observa
aumentar el valor de div incrementa exponencialmente el nimero de casilleros por lo

que se busca encontrar buenos resultados con el valor de div lo més pequeno posible.

La complejidad computacional de PFH dada una nube de puntos P con n puntos

es de O(n - k?), donde k es el niimero de vecinos para cada punto p; en P [36].

4.2. Histograma de Caracteristicas de Punto Rapido

Histograma de caracteristicas de punto rdpido (FPFH por sus siglas en inglés)
es presentado en [36] por Rusu como una optimizacién de PFH que reduce el costo

computacional y guarda descriptores mas discriminatorios.

Con el fin de simplificar el calculo del histograma se sigue el siguiente procedimiento:
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4. DESCRIPCION DE OBJETOS 3D

Para cada punto p; sélo se calculan las relaciones entre éste y sus vecinos obteniendo

un Histograma Caracteristico Simplificado (SPFH).

Posteriormente para cada uno se vuelven a evaluar sus k vecinos tomando los valores

de SPFH para asignarle un peso al histograma final FPFH de p;:

.k
1 1
FPFH(p)=SPF — — - SPF 4.1
(p) (p) + ¢ ; or (pr) (4.1)
donde el peso w; representa la distancia entre el punto p; y uno de sus vecinos

P en un espacio dado.

La figura 4.2 muestra la regién de influencia de un punto p, (punto central rojo).
Dado un p, se calcula SPFH creando pares entre p, y sus k-vecinos, una vez que todos

los puntos son evaluados se crea FPFH.

Figura 4.2: Diagrama de regién de influencia de p, en P para FPFH [36]

La complejidad computacional para FPFH es de O(n - k) por lo que es mas réapido

que su antecesor PFH, lo cual no compromete la distincién entre descriptores.
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4.3 Descriptor de Superficies Basado en Radios

4.3. Descriptor de Superficies Basado en Radios

El descriptor de superficies basado en radios (RSD, por sus siglas en inglés) es
presentado en [40] por Zoltan-Csaba. Dicho articulo aborda el problema de estimar
modelos 3D de objetos, para la reconstruccién y planeacién de toma de objetos. RSD
toma en consideracién el hecho de que la mayoria de objetos utilizados diariamente son

simétricos.

RSD [40] [45], describe la geometria de un punto p; estimando el radio de las curva-
turas que caen en su vecindad. El valor caracteristico de cada punto p; es conformado
por las curvaturas maxima y minima, las cuales se obtienen calculando la distancia

entre el punto y cada punto de su vecindad formada por la siguiente relacion:

d(a) = V2ry/1 = cosa (4.2)

Dada una distancia y el angulo formado entre dos normales de puntos, se puede

aproximar el radio de la superficie donde se encuentra en punto.

En el caso de una esfera esta distancia siempre es igual a r, en el caso de un plano
la estimacién del radio siempre es infinito para todos los puntos debido a que se tienen
s6lo normales paralelas. Un punto en un cilindro estard en muchos circulos por lo que
el radio estimado varia. Para esquinas y bordes el radio estimando cambia de manera

similar que esferas y cilindros.

En la figura 4.3 se observan los histogramas 2D de puntos en diferentes superficies
que representan las diferencias de angulos y distancia de dichos puntos a sus vecinos.
De izquierda a derecha corresponden a punto en plano, esfera, esquina, borde y tres

cilindros respectivamente.

Dado un punto en una superficie y sus vecinos, el radio minimo y maximo pueden
ser estimados usando el modelo en la ecuacién 4.2 resolviendo el sistema de ecuaciones

para r a diferentes intervalos de distancia.
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Figura 4.3: Histogramas 2D de descriptores RSD, en diferentes superficies [40]

Esta caracteristica es facil de computar, es bastante descriptiva y no requiere nor-

males orientadas consistentemente.

La imagen 4.4 muestra el resultado de la estimacién de los radios en diferentes nubes
de puntos. Ilustrando los radios en un cédigo de color que va del rojo a azul, donde el

valor menor se asocia a un tono rojo y el mayor a uno azul.

Figura 4.4: Descriptores RSD, evaluados en diferentes objetos [40]

4.4. Firma de histogramas para la descripcién local de

superficies

La firma de histogramas para la descripcién local de superficies propuesto en [37] es
un descriptor 3D basado en histogramas, los cuales proveen de robustez ante el ruido e

informacién geométrica.

El descriptor se crea obteniendo la firma de la agrupaciéon de un conjunto de histo-
gramas locales que son calculados para volimenes 3D, los cuales son definidos por una

malla sobrepuesta en la superficie evaluada. La vecindad de cada punto p; es definida

30



4.5 Proceso de reconocimiento de objetos con nubes de puntos

por los puntos que caen dentro de su divisién en la malla, para cada p; el histograma
local acumula en sus casilleros valores obtenidos a partir de la funcién cos 6; = n,, - n,,
del dngulo formado entre la normal de cada punto perteneciente a la divisiéon de la

malla, n,,, y la normal en el punto caracteristico n,.

Para formar la estructura de la signatura se utiliza una rejilla esférica isotrépica que
contiene particiones a lo largo de los ejes radial, azimuth y altitud ilustrados en la figura
4.5. Dado que cada volumen de la rejilla codifica una entidad muy descriptiva repre-
sentada por el histograma local se puede utilizar una particién gruesa de la cuadricula
espacial y una pequena cardinalidad del descriptor. Los experimentos expuestos en [37]
muestran que 32 contenedores resultantes de ocho divisiones en azimuth, dos en altitud

y dos en radial son suficientes para obtener buenos resultados.

Figura 4.5: Malla de estructura para descriptor SHOT [37]

4.5. Proceso de reconocimiento de objetos con nubes de

puntos

En esta seccién se describen dos procedimientos para realizar el reconocimiento
de objetos a partir de informacién 3D presentado en [31], los cuales se ilustran en la
figura 4.6. El primer proceso es usando descriptores locales y el segundo es utilizando

descriptores globales.
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4. DESCRIPCION DE OBJETOS 3D

Pr para d iptores |

= 0
=B

Proceso para descriptores globales
-y K 0

Figura 4.6: Reconocimiento de objetos a partir de informacién 3D [31]

A continuacion se describen los pasos planteados para la utilizacién de descriptores

locales:

Extracciéon de puntos de interés: Las principales caracteristicas que deben de te-
ner los puntos de interés seleccionados son: ser repetible, es decir, que tenga la
capacidad de extraer el mismo punto en una variedad de vistas del objeto. Es-
tos puntos deben de ser distintivos, caracterizar una superficie y ser ficilmente

extraidos, empatados y clasificados.

Descripcion: Una vez que los puntos de interés son extraidos, cada uno de ellos es
asociado con un descriptor local. Este descriptor es generado utilizando la in-
formacién de los puntos vecinos que estan dentro de un determinado radio de

distancia del punto de interés.

Empatado: Dados los descriptores de una escena y de cada uno de los modelos con
los que seran contrastados se buscan correspondencias punto a punto. Estas son
detectadas en cada descriptor de la escena y su vecino més cercano respecto a los
modelos, se utilizan técnicas que han sido desarrolladas para acelerar la busqueda
del vecino més cercano (NN) en FLANN (Fast Library for Approximate Nearest
Neighbors)[46].

Finalmente, se consideran unicamente las correspondencias mas cercanas que pa-

san por un umbral basado en la distancia euclidiana.

Agrupacion de correspondencias: Una vez realizado el empatado punto a punto,
basado en la cercania entre descriptores, se realiza la agrupacion de corresponden-
cias con el propdsito de eliminar aquellas correspondencias que no son consistentes

geograficamente entre ellas.
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4.5 Proceso de reconocimiento de objetos con nubes de puntos

Asumiendo que la transformacion entre el modelo y su instancia en la escena
es rigida, el conjunto de correspondencias a fines a cada modelo es agrupado en
subconjuntos basados en una rotacion y traslaciéon especifica del modelo en la
escena. Los conjuntos con menor niimero de concurrencias respecto a un umbral

son eliminados.

Un ejemplo de este tipo de verificacién geométrica es presentado en [47] por Hui
Chen. Dado un par de puntos del empatado este, es consistente si cumple con la

siguiente restriccién:

|dsls2 - dm1m2‘ <€ (43)

donde ds152 v dimimeo son las distancias euclidianas del punto evaluado al centroide

de sus respectivas nubes.

Estimaciéon de orientacién: Finalmente se utilizan esquemas eficientes de empatado
para aproximar las vecindades cercanas. El estado anterior no garantiza que las
correspondencias para cada grupo sean consistentes con una pose en una tnica
configuracién con seis grados de libertad. Por esta razén, en este paso se aplican

algoritmos de verificacién basados en RANSAC.

Los siguientes pasos corresponden a descriptores globales:

Segmentacion: Este proceso implica separar la superficie del objeto de interés de una

escena dada.

Descripcion: Una vez que se tiene un conjunto de puntos que representan al obje-
to, se describe su geometria con algin descriptor global el cual normalmente es

representado por un histograma.

Empatado: Los histogramas resultantes son comparados con los que fueron previa-
mente extraidos en una etapa de entrenamiento buscando el mejor vecino mas
cercano. El empatado de histogramas se realiza usando la biblioteca FLANN me-

diante una busqueda de fuerza bruta.
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Alineacién, orientacién y refinamiento: Una vez empatados los descriptores se
realizan procedimientos para eliminar falsas correspondencias basados normal-
mente en RANSAC, lo cual también permite calcular una transformacién para
alinear el objeto evaluado con el objeto identificado de la base de datos. Poste-
riormente esta primera transformacién es refinada con ICP (Interative Closest

Point) L

Verificacion de hipdétesis: se realiza mediante comparaciones de propiedades geométri-
cas que se calculan de manera eficiente una vez que el modelo de la escena se ha

alineado con el modelo de la base de datos identificado.

Finalmente cabe mencionar el trabajo de Martinez [48] presentado en el simposio
de RoboCup 2014, donde diferentes descriptores 2D y 3D son evaluados en ambientes

reales.

A continuacién se describen brevemente los descriptores que se utilizaron en [48]

por Martinez y que no han sido descritos anteriormente en el texto.

L&R SIFT, L&R SURF [49] son adaptaciones de SIFT y SURF respectivamente
que pretenden ser més robustos ante distorsiones, diferencias de intensidad y transfor-
maciones mediante un proceso de verificacién que incluye supresién de no maximos,
correccional lineal, andlisis probabilisticos, verificacién de distorsiones afines y pruebas
basada en RANSAC.

OUR-CVFH [43] es un descriptor semi-global que estd basado en los descriptores
SGURFs [43] y CVFH [50]. OUR-CVFH utiliza la orientacion obtenida por SGURFs
para extraer caracteristicas geométricas del objeto. Dada una superficie S, se obtienen
los tres primeros componentes y el de puntos de vista de CVFH. En este método el
componte del punto de vista es codificado con 64 casilleros. Para cada agrupacion c;
es creado un marco de referencia y posteriormente se aplica una transformacién a la
superficie S tal que los puntos pueden ser divididos en octavas definidas por los ejes
(z—,y—,z2—)...(z+,y—, z—)...(x+,y+, z+). A cada octava se le asocia un histograma

que es usado para representar la superficie.

'RANSAC e ICP son descritos méas adelante
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El descriptor histograma de color [48] se basa en el espacio de color HSV, donde
la matriz tiene un tamano de 30 en la dimension H y de 32 en la dimensiéon S. El

empatado es realizado utilizando la distancia de Hellinger.

d(Hy, Ho

):\/1_\/%2 Hy(I)Hz (1) (4.4)
1Hp 1

Finalmente estos histogramas son formados inicamente con el objeto segmentado, de-

bido a que el entorno afecta directamente en el descriptor resultante.

SIFT-VFH [48] en un método hibrido que combina la informacién de profundidad
de una imagen con la de color. El algoritmo SIFT es aplicado antes que VFH debido a

su alta precisién.

En la tabla 4.3 se exponen los resultados obtenidos en [48] donde evalia el desem-
peno de los diferentes descriptores con seis objetos en una mesa bajo los siguientes

escenarios:

Escenario 1: fondo blanco, iluminacién normal y sin oclusién.
Escenario 2: fondo blanco, iluminacién baja y sin oclusién.
Escenario 3: fondo café, iluminacién normal y sin oclusién.

Escenario 4: fondo variante, iluminaciéon normal y sin oclusién.
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escenario sl s2 s3 s4 promedio
L&R SIFT 0.36 /0.97 | 0.1 /0.99 | 0.15/0.99 | 0.10/0.94 | 0.18 / 0.97
L&R SURF 0.18 /1 04 /1 0.05/1 0.03/1 0.07 /1
L&R SIFT seg | 0.36 / 0.97 | 0.08 / 0.96 | 0.14 / 0.98 | 0.09/0.99 | 0.17 / 0.97
L&R SURF seg | 0.13 /1 0.02/1 0.02/1 0.01/0.12 | 0.04 / 0.78
SURF 0.36 / 0.93 | 0.7 /0.90 | 0.09 /0.85 | 0.09/0.96 | 0.15 / 0.91
SURF seg 0.50 / 0.52 | 0.12 / 0.45 | 0.15 / 0.47 | 0.15/0.69 | 0.23 / 0.53
VFH 0.47 / 0.60 | 0.36 / 0.58 | 0.45 / 0.63 | 0.44 / 0.63 | 0.43 / 0.61
OUR-CVFH | 0.50 / 0.69 | 0.43 / 0.68 | 0.50 / 0.69 | 0.53 / 0.69 | 0.49 / 0.69
Hist 0.25 /0.65 | 0.10 /042 | 0.04 /039 | 0.01/1 | 0.10/0.61
SIFT-VFH 0.60 / 0.88 | 0.41 / 0.80 | 0.48 / 0.80 | 0.36 / 0.77 | 0.47 / 0.81

Tabla 4.3: Comparacion de descriptores para el reconocimiento de objetos. El primer valor

se refiere a la probabilidad de reconocer un objeto dado que fue detectado y el segundo se

refiere a la probabilidad de deteccion [48].

4.6.

Construccion de modelos 3D

La adquisicion de modelos 3D o registro se ha estudiado con diversos motivos,

tales como: toma de objetos, estimacién de pose, adquisicién de nuevos objetos [51]

[52] [53]. El objetivo es alinear un conjunto de vistas del objeto en un tnico modelo

tridimensional.

Dada una vista base de un objeto se busca agregar a ésta nueva informacion a partir

de otra vista del mismo objeto encontrando la transformacién que mejor alinee este par

de vistas. Los algoritmos normalmente utilizados para realizar el registro de un objeto
son RANSAC (alinear) e ICP (afinar).

La imagen 4.7 ilustra el procedimiento propuesto por PCL para realizar el registro

de pares de nubes de puntos.
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Figura 4.7: Registro de objetos [54]

Para cada nube de puntos se identifican los puntos de interés para los cuales se
generan sus descriptores. Estos descriptores junto con su correspondiente informacién
espacial (sus coordenadas x,y,z) son empatados para encontrar un conjunto de corres-
pondencias basado en similitudes entre descriptores y posiciones. No todas las corres-
pondencias son vélidas, entre otras causas debido al ruido de los datos, por lo cual
se debe realizar un procedimiento de eliminacién de falsas correspondencias basado
normalmente en RANSAC. Finalmente con el conjunto de correspondencias validas se

estima una transformacion que se espera alinee estas nubes de puntos.

Una vez ejecutada la transformacion se afina la alineaciéon obtenida mediante méto-

dos basados en ICP.
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4.6.1. RANSAC

RANSAC fue introducido por Fisher y Boles en 1981 en [55], es una algoritmo
iterativo para estimar los parametros de un modelo matematico en un conjunto de

datos el cual contiene datos que no pertenecen al modelo.

RANSAC comienza seleccionando de manera aleatoria un subconjunto de k co-
rrespondencias, el cual es usado para calcular una estimacién inicial de puntos que
pertenecen al modelo (inliers). Los residuos del conjunto completo de correspondencias

es calculado como:

ri = wi(si;p) — @i (4.5)

donde 2 son las localidades estimadas y z; son aquellas capturadas.

Posteriormente RANSAC cuenta los inliers que se encuentran dentro del umbral
de error de las locaciones precedidas ||ri|| < —e. Este proceso es repetido S veces y el

modelo con mayor nimero de inliers pasa a la siguiente iteracién.

Para asegurarse de que se ha seleccionado el conjunto de inliers verdadero se debe
seleccionar el ntimero de S que resulta suficiente para encontrar el modelo. Si se define
p como la probabilidad de éxito después de S pasadas. La probabilidad en una pasada
de que los k datos aleatorios tomados inicialmente sean inliers es pi. Ademaés la pro-
babilidad de que todos los S sean inliers tales que 1 — P — (1 — pK)s), por lo que el
niimero requerido de S se calcula como: S = (log(1 — p)log(1 — p¥)).

4.6.2. Bisqueda iterativa de puntos cercanos

ICP es una de técnica utilizada para alinear geométricamente modelos tridimensio-
nales. ICP fue propuesto por Chen y Medioni [56] y retomado por Besl y McKay en
[51].
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FEl método inicia con dos modelos y una relacién estimada entre ellos, dicha relacién
estd dada por una transformacion la cual es afinada de manera iterativa generando
pares de correspondencias y minimizando el error métrico. Como se describe en [57]

ICP puede ser descompuesto en seis estados.

Seleccién: Se seleccionan algunos conjuntos de puntos en ambos modelos, esta selec-

cion usualmente se realiza de manera aleatoria.

Empatado: Se buscan correspondencias entre los puntos de ambos modelos, empa-

tando cada punto de un conjunto con el punto mas cercano en el otro modelo.

Medicion: Se establece un método de medicion para los pares de correspondencia
empatados. Por ejemplo basiandose en la distancia de los puntos o verificando la

compatibilidad de las normales.

Rechazar: Se descartan aquellas correspondencias que se determine no pertenezcan

al modelo (outliers).
Asignacién del error métrico: Este error usualmente es la distancia entre puntos.

Minimizar el error métrico: Se minimiza el error de manera iterativa utilizando

algoritmos de busqueda de minimos cuadrados.

Existe una gran variedad de modificaciones a este algoritmo con las que se obtienen
ventajas particulares como velocidad y eficiencia, algunas combinaciones son mencio-

nadas en [57].
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CAPITULO B

DESCRIPCION DEL SISTEMA

En el diagrama 5.1 se muestra la arquitectura propuesta para realizar el entrena-
miento y reconocimiento de objetos. Como se puede observar el sistema consta de tres

bloques: captura de datos, entrenamiento y empatado, ademés de una base de datos.

hapmmd-dm! I

Base de datos
2Dy 3D

leenliﬁcar |

Figura 5.1: Descripcion del sistema propuesto

La base de datos se encuentra almacenada en una carpeta llamada “objects”
la cual estd compuesta por un conjunto de objetos. Para cada objeto existe una sub

carpeta en la cual se encuentra su respectiva informacién tanto 2D (imagenes RGB)
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como 3D (nubes de puntos, modelo , descriptores).

E |
_#  Qbjetos

| Objeto 1
Nubes de puntos
Imagenes

Descriptores

| Objeto 2

P—
B objeto N

Figura 5.2: Estructura de base de datos

El bloque de captura de datos cuenta con una serie de programas que tienen
como finalidad obtener una escena del sensor Kinect y segmentarla para recuperar los

objetos que se pretenden reconocer y/o registrar.

La segmentacion se realiza con la informacién de la nube de puntos de la escena
suponiendo que el robot estd frente a una superficie plana donde se encuentran los ob-
jetos de interés. El proceso consiste en separar en ciimulos los puntos que se encuentran
sobre el plano mas grande detectado, finalmente cada ctimulo representa un objeto en
la escena. Este proceso se describe detalladamente méas adelante en la seccién 5.2 de

implementacién.

El bloque de entrenamiento genera, a través del bloque de captura de datos,
un conjunto de vistas de un objeto las cuales son almacenadas en la base de datos.
Cada vista consta de una imagen RGB y su respectivas nubes de puntos en posiciones

diferentes.

Las imagenes sirven para generar los descriptores SIFT y SURF, mientras que con
las nubes de puntos se produce un modelo tnico del objeto (registro), con el cual se
generan los descriptores SHOT, FPHF y RSD.
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5.1 Herramientas

Cabe mencionar que los descriptores 2D son generados en tiempo de ejecucién al
iniciar el sistema, lo cual permite actualizar la base de datos con imagenes que mejoren

los resultados sin tener que volver a entrenar el objeto.

En cuanto a los descriptores 3D estos se generan con una tnica nube de puntos,
la cual puede ser: el modelo resultante del procedimiento de registro 3D del objeto
6 una vista cuya nube de puntos el usuario considere tenga suficiente informacion para

realizar la descripcién del objeto.

No fue posible automatizar el entrenamiento de un objeto, la razén principal es que
los pardmetros y vistas para lograr una mejor deteccién de objetos, sobre todo con la
informacién 3D, son muy variantes. Sin embargo, el procedimiento disenado para la
segmentacién y almacenamiento de objetos en el bloque de captura de datos permiten

actualizar la base de datos de una manera muy practica.

Finalmente el bloque de identificar es el encargado de realizar las busquedas de
correspondencias 3D y 2D entre los objetos de la escena y los pertenecientes a la base.
Este bloque tiene dos funciones principales: buscar un objeto en la escena e identificar
todos los objetos en la escenas. La aplicacién permite al usuario decidir usar o no

descriptores 3D 6 2D y seleccionar la combinaciones que se desee(p.j. SIFT-RSD).

5.1. Herramientas

La implementacién de este sistema estd basada en bibliotecas de codigo abierto
que contienen algoritmos e interfaces, bajo el lenguaje de programacién C++, para la
obtencién y procesamiento de imagenes RGB-D capturadas por el dispositivo Kinect
de Xbox 360 [58].

El Kinect es un sensor desarrollado por PrimeSense [59], el cual ofrece la posibilidad
de observar una escena sincronizando la informacién de profundidad y color en cada
observacién tal como lo harfa un humano. Este dispositivo estd conformado por una
camara RGB la cual captura informacién de color por medio de un sensor CMOS y

un sensor de profundidad basado en infrarrojo, que combinados hacen posible obtener
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frames donde cada pixel almacena informacién sobre distancia respecto al sensor y

color.

El rango visual del sensor de Kinect esta entre 0.35 y 3.5 metros de distancia, con un
angulo de vista de 57.5° horizontalmente y 45° verticalmente. Las imagenes resultantes
son de 640 x 480 pixeles RGB-D y captura 30 frames por segundos. Debido a su facil
uso, conectividad a través de USB y precio se ha vuelto uno de los dispositivos maés

usados.

OpenNI [60] es una biblioteca multiplataforma de cédigo abierto utilizada para
realizar la comunicacién con sensores de audio y video por medio de la cual es posible

extraer la informacion RGB-D de dispositivos como el Kinect.

OpenCV (Open Source Computer Vision) [61] es una biblioteca multiplataforma,
desarrollada desde 1999 por Intel, integrada por cientos de algoritmos de vision compu-
tacional que van desde leer y guardar imagenes, aplicacién de filtros, segmentacién,
extraccion de caracteristicas, hasta generacién de descriptores y empatado entre image-

nes.

Finalmente PCL (Point Cloud Library) [35] es una biblioteca que contiene una serie
de algoritmos del estado del arte implementados con el propdsito segmentar, filtrar,

obtener descriptores y empatar nube de puntos.

5.2. Implementacion

En esta seccién se describen de forma detallada los componentes y procedimientos

implantados en el sistema de entrenamiento y reconocimiento propuesto a través de las

clases:
= CamaraKinect = EncontrarObjeto
= ImageCamaraKinect = Descriptor3D
= CapturaEscena = Descriptor2D

= EntrenarObjeto
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La figura 5.3 muestra el diagrama de clases del sistema propuesto:

EntrenarObjeto
¥ escena - M;:ta brkio - vistasObjetos : vector<cloudPoint>
CamaraKinect + objetos : vector<cloudPoint= S + object : vector<Mat>
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+ resgitrarObjeto(nubes : vector<cloudPoint=)
- ICP()
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~1+ capturarEscenalescena : imagekinect]
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0 4 + segmentarObjetos(escena : imagekinect)
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ImageCamaraKinect
- imagenRGB : Iplimage
- realWorld : vector<XnPoint3D>

DesﬂptoréD
+ RBSI)
+ FPFH{)
+ SHOT()
SR — + generarDescriptores()

EncontrarObjeto
+ objeto : String
- empatar 3D(tipo : int)
- empatar 2D(tipo : int)
- cargarObjetosBase()

+ identificarObjetos()  f&-------mmmmm oo Descriptor 2D
+ cargarObjetosEscenal) + SIFTI()
+ buscarObjeto() + SUFT()
|+ generarDescriptores() |

Figura 5.3: Diagrama de clases

Las clases CamaraKinect e ImageCamaraKinect fueron desarrolladas previa-
mente por los Maestros en Ingenieria Abel Pacheco Ortega y Luis Angel Contreras
Toledo integrantes del laboratorio de Biordbotica bajo la supervision del Dr. Jests Sa-
vage Carmona. Estas clases son una interfaz para obtener la informacién tanto 3D como

2D del dispositivo Kinect.

La clase CapturarEscena se encarga de obtener una escena, segmentar el area de
interés y obtener un coleccién de objeto(s) que seran utilizados ya sea para identificarlos

o almacenarlos.

La segmentacion de la escena se realiza a partir de suponer que los objetos se
encuentran en una superficie plana la cual es localizada con la clase SACSegmentation
de PCL, esta clase estd basada en RANSAC e identifica los puntos que pertenecen a
un modelo, en este caso planos en la imagen. Una vez identificado el plano més grande
se toma éste como referencia para construir un filtro de caja que permita segmentar un

area de interés sobre la superficie.

Los puntos que quedan en el drea de interés son separados en agrupaciones utilizando
la clase EuclideanClusterExtraction de PCL. Cada agrupacién representa la nube de

puntos de cada objeto en la escena.
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Finalmente para cada agrupacién todos sus puntos son mapeados, utilizando la
funcién ConvertRealWorldToProjective de OpenNI, en la imagen RGB de la escena
para obtener la informacién de color del objeto. Las iméagenes 5.4 y 5.5 ilustran el

procedimiento de captura de escena.

escena
{nube de puntos e imagen RGB)

¥

segmentar plano Filtro de caja Agrupacién de puntos |—)| mapear en imagen RGB

Figura 5.4: Captura de escena y segmentacién de objetos

: ImageCamarakKinect : CamaraKinect : CapturaEscena

1: ImageCamaraKinect()

2: nextFrame() : imagekinect

3: segmentarObjetos(escena : imagekinect)

4: agruparObjetos

loop [por cada objeto] )

5: mapearObjetosRGB

Figura 5.5: Diagrama de secuencia: capturar escena

La clase EntrenarObjeto contiene métodos para registrar vistas de un objeto y

realizar su registro.

El entrenamiento se realiza capturado varias vistas del objeto, sus imégenes y nubes
de puntos son almacenados por medio del método agregarVista de la clase entrenar

objeto como se observa en la imagen 5.6.
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: CapturaFscena : entrenarObjeto
loop

1: capturarEscenalescena : imagekinect)

2: agregarvistal)

Figura 5.6: Diagrama de secuencia: entrenamiento de objetos

Una vez capturado el conjunto de vistas el usuario selecciona las nubes de puntos
con las que se realizard el registro 3D del objeto, el cual es implementado en el método
RegistrarObjeto de la clase EntrenarObjeto. Por 1ltimo con el modelo resultante se
generan y almacenan sus descriptores 3D, este procedimiento se observa en la figura
5.7.

: entrenarObjeto

1: seleccion de vistas 3D() : vector<cloudPoint>

B B

2: resgitrarObjeto(nubes : vector=cloudPoint>)

I

3: generarDescriptores3D()

Figura 5.7: Diagrama de secuencia: registro de objetos

El proceso de registro se ilustra en la imagen 5.8. Tomando como entrada el conjunto
de nubes de puntos seleccionado por el usuario se considera la primera nube como base.
La base se va incrementando alineandola con la nube de puntos siguiente hasta generar

el modelo final.

Para cada par de nubes de puntos, nube_base y nube_src, la alineaciéon se hace en
dos etapas. La primera consiste en obtener los descriptores FPFH de ambas nubes
de puntos, con los cuales se realiza una busqueda de correspondencias que son eva-

luadas rechazando aquellas que no cumplan con un umbral de distancia utilizando la
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clase CorrespondenceRejectorDistance de PCL. Una vez que se tiene el conjunto de
buenas correspondencias se calcula una transformacion, que aproxima la nube_src a la
nube_base, con la clase TransformationEstimationSVD de PCL. Finalmente se afina la
alineacién resultante aplicando iterativamente ICP usando la implementacion de PCL

en su clase IterativeClosestPoint WithNormals.

Las variables d_icp_max, d_icp_min, intervalos_icp, controlan el niimero de iteracio-
nes del algoritmos ICP, buscando que la distancia entre los puntos de ambas nubes de
puntos disminuya en cada iteraciéon hasta el umbral d_icp_min. Por otro lado d_icp_max
controla la distancia de biisqueda en cada iteracién, y es disminuida por intervalos_icp,

esperando que cada vez la distancia entre puntos sea menor.

Figura 5.8: Proceso de registro 3D de objeto
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Por medio de la clase EncontrarObjeto se elige buscar un objeto en la escena o
identificar todos los objetos de la escena, para realizar las tareas mencionada esta clase
carga los objetos almacenados, sus descriptores 3D y genera sus descriptores 2D. Por

otro lado obtiene los objeto de la escena y genera su descriptores tanto 3D como 2D.

Una vez que se tienen todos los descriptores se inicia la biisqueda de corresponden-
cias para realizar la identificador. La implementaciéon de este proceso se ilustra en la
figura 5.9.

La clase EncontrarObjeto utiliza las bibliotecas de OpenCV y PCL para realizar el
empate de descriptores. Para empatar descriptores 2D se utilizaron las clases FlannBa-
sedMatcher de OpenCV y para la informaciéon 3D la clase CorrespondenceEstimation

de PCL.

Figura 5.9: Diagrama de secuencia: Identificacién de objetos en una escena

El diagrama 5.10 expone el proceso de reconocimiento de objetos en una escena,
cada objeto de la escena es empatado con todos los de la base de datos, los descriptores

que se utilizaran los define el usuario.
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string d_2D. d_3D
(seleccion de descriptores)

generar descriptor 2D

generar descriptor 3D

v

| n = busqueda_correspondencias

A

n = busqueda_correspondencias |

Y

r wvector<objetos> objs_base = umbral

vector<objetos> objs_base = umbral

objs_base.size() ==

objs_base.size() == 0

objs_base.size() == 1

objs_base.size() ==

nombre del objeto

encontrarMasCercano

A

Y

»f
7| verificacion de color

Figura 5.10: Proceso de reconocimiento de objetos

Primero se buscaran correspondencias con las nubes de puntos de la base y el
objeto de la escena, cada bisqueda genera un nimero de correspondencias por lo que
Unicamente pasaran a la segunda etapa aquellos que tengan objetos de la base que

generan mas del promedio de correspondencias.

En el segundo bloque se calculan las correspondencias generadas con los descriptores
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2D, tnicamente con los objeto que pasaron el filtro anterior. Si uno de los objetos de
la base genera més correspondencias que todos los demés entonces se elige ese objeto,
de lo contrario, similar al bloque anterior, sélo aquellos objetos de la base que hayan

generado mas del promedio de correspondencias 2D pasaran al siguiente bloque.

Con este ultimo bloque se decide con que objeto de la base relacionar el de la
escena que se estd analizando por medio de similitud en el color. Para este propdsito
se obtienen los promedios de las imagenes de los objetos en el canal H del espacio de
color HSV, aquel objeto de la base que presente una distancia menor con el objeto de

la escena serd el elegido.

La tnica diferencia que existe cuando se busca un objeto especifico en la escena es
que s6lo se carga dicho objeto y éste es empatado con todos los objetos encontrados en la
escena, al finalizar se indica que objeto de la escena fue identificado como el buscado. Si
no se encuentran suficientes correspondencias en ningtin objeto de la escena se obtiene

como respuesta “objeto no encontrado”.

Finalmente las clases Descriptor3D y Descripoter2D contienen las implemen-
taciones de los descriptores SURF y SIFT que ofrece OpenCV y SHOT, FPFH, y RSD
de PCL.
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CAPITULO O

APLICACION EN EL ROBOT DE SERVICIO JUSTINA

En esta seccién se describen las pruebas del sistema de detecciéon y reconocimiento
de objetos realizadas. La primera parte trata sobre deteccién de objetos, la segunda
muestra el procedimiento de registro y almacenamiento de objetos y finalmente en la

tercera se exponen las pruebas de reconocimiento.

6.1. Deteccion de objetos en escena

Suponiendo que los objetos se localizan sobre una superficie plana, la deteccién de
estos se realiza capturando la escena por medio de un dispositivo Kinect. A continuacién

de describe el procedimiento a detalle.

El primer paso consiste en filtrar la escena con los datos de profundidad quedandose
unicamente aquellos puntos que estdn a una distancia determinada por el usuario. Lo

anterior con el fin de reducir el area de busqueda en la siguiente etapa.

El segundo paso consiste en encontrar el plano méas grande en la escena filtrada,
esperando que este corresponda al plano en el que estan localizados los objetos, la
buisqueda del plano se realiza utilizando RANSAC. En este paso se remueven todos los

puntos que pertenecen al plano detectado y se guardan las coordenadas de su centroide.

Con las coordenadas del plano se aplica un filtro de caja a los puntos restantes en
la escena, para restringir el drea en la que se encuentran los objetos debido a que puede

ser que el primer filtro no restringa tnicamente el area deseada.
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Finalmente los puntos restantes pertenecen a los objetos de interés en la escena,
estos puntos son separados mediante un proceso de agrupaciéon basado en distancia
euclidana, cada cimulo de puntos agrupado es asociado a un objeto en la escena. El
objeto o vector de objetos que se obtienen como salida de este proceso se utilizan
para realizar el entrenamiento o identificacién de objetos segiin sea la tarea que vaya a

ejecutar el robot.

La imagen 6.1 ilustra el proceso de extraccién de objetos anteriormente explicado,

aplicado a una escena en particular.

(a) Escena capturada (b) Filtro de profundidad

(¢) Filtro de caja (d) Agrupacion de objetos

Figura 6.1: Proceso de deteccién de objetos a) Escena capturada; b) Puntos después de
aplicar el filtro de profundidad, en tono café se muestran los puntos que pertenecen al
plano; ¢) En tono morado se muestran los puntos que mantiene el filtro de caja; d) Objetos

detectados

Para evaluar el desempeno referente a la tasa de deteccion se analizaron las escenas

capturadas para las pruebas de reconocimiento.
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En total fueron capturadas 101 escenas en las que se localizan diversos objetos
(conocidos y desconocidos). El nimero total de detecciones esperadas en estas escenas
fue de 492, de las cuales, 467 fueron exitosas, y las restantes 25 presentaron dos tipos

de problemas, provocados principalmente por el ruido del Kinect:

1. Objetos no detectados.

2. Agrupaciones falsas, es decir, un objeto es agrupado en varios camulos 6 se agru-

pan los puntos pertenecientes a mas de un objeto en un sélo cimulo.

La gréfica 6.2 ilustra los resultados obtenidos:

Figura 6.2: Desempeno del procedimiento de deteccion de objetos

6.2. Entrenamiento de objetos

El entrenamiento es el proceso de generar y almacenar modelos de los objetos que

se desea reconozca el robot posteriormente.

La tabla 6.1 muestra los objetos entrenados para realizar las pruebas de reconoci-
miento del presente trabajo. Estos fueron elegidos con el propésito de evaluar la robustez
de los algoritmos para generar descriptores suficientemente distintivos ante similitudes

de formas (tazas, jugos y latas), y de informacién visual (jugos).
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@

1. Jugo manzana 2. Jugo de mango 3. Jugo de guayaba

"1

~

t—“'w--.-—-""c

)

5. Taza 1

7. Refresco(lata) 9. Leche

7

-

10. Puerco 11. Jarra 12. Tetera

Tabla 6.1: Objetos registrados
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FEl entrenamiento de cada nuevo objeto se realiza en dos etapas. La primera etapa
consiste en tomar suficientes vistas del objeto y almacenarlas segiin la estructura de la
base de datos descrita anteriormente. En la segunda etapa se realiza el registro 3D del

objeto.

Para realizar el registro 3D de los objetos, es necesario que el usuario seleccione
para cada objeto las nubes de puntos que pertenecen a las vistas que mas le beneficien

para obtener un buen modelo para generar sus descriptores 3D.

Cabe mencionar que los pardmetros de los diferentes algoritmos involucrados en
el proceso de registro expuesto en la seccion 5.2 varian segin el objeto que se quiere

registrar. La tabla 6.2 muestra los pardmetros utilizados para cada objeto.

objeto/pardmetro 1 2 3 4 5 6 7 8 9
leche 0.002 | 0.02 | 0.03 | 0.05 | 0.03 | 0.005 | 0.02 | 0.001 | 5e-07
tetera 0.002 | 0.005 | 0.02 | 0.005 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.005 0
jarra 0.002 | 0.005 | 0.02 | 0.005 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.005 0

jugo chico 0.002 | 0.03 | 0.05| 0.05 | 0.02 | 0.01 | 0.05 | 0.005 | 1e-08

jugo grande 0.002 | 0.02 | 0.03 | 0.05 | 0.03 | 0.005 | 0.02 | 0.001 | 5e-07

puerco 0.002 | 0.01 | 0.02 | 0.01 | 0.02| 0.01 |0.05 | 0.005 | 1e-08
tazal 0.002 | 0.02 | 0.05 | 0.005 | 0.03 | 0.01 | 0.1 | 0.001 | 0.0001
taza2 0.0015 | 0.03 | 0.05 | 0.1 | 0.05|0.005| 0.1 | 0.005 | 1e-06

Tabla 6.2: Pardametros utilizados para el registro de objetos: 1. Radio de busqueda para
la extraccion de puntos de interés. 2. Radio de busqueda para el cilculo de normales 3.
Radio de busqueda para la generaciéon de descriptores PFFH 4. Distancia para rechazar
falsas correspondencias (RANSAC) 5. Radio de busqueda para encontrar puntos cercanos
6. Intervalo para disminuir la distancia méaxima de correspondencias de ICP 7. Distancia
méxima de correspondencias de ICP 8. Distancia minima de correspondencias de ICP 9.

Epsilon utilizado por ICP. Para més informacién ver la documentacién de PCL [35]

Los parametros 6, 7 y 8 de la tabla 6.2 definen el niimero de veces que se ejecu-
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tard ICP. En cada iteracién la distancia maxima de correspondencias (parametro 7)
toma un valor menor, reducido por el intervalo (pardmetro 6), hasta llegar al minimo
(pardmetro 8), esperando que en la ejecucién sucesiva la nube de entrada se acerque

mas al modelo.

Se considerd que para la generacién de descriptores era suficiente, para el caso de

objetos simétricos, tener en el registro la informacién de la mitad del objeto.

Para los objetos jugo de manzana, jugo de mango y jugo de guayaba, los cuales se
muestran en la tabla 6.2 como jugo chico, se utiliza el mismo modelo; mientras que para
los objetos de lata se utiliza como modelo una tnica vista debido a que su simetria no

permite aumentar informacién al modelo.

A continuacién se ilustra, como ejemplo del proceso de registro 3D, los objetos:
tetera (figura 6.3) y leche (figura 6.4). La primera fila de las imdgenes muestra la
informacién de color; la segunda las nubes de puntos respectivas a cada toma del objeto,
las nubes que se encuentran dentro de rectangulos son las seleccionadas para realizar el

registro. Finalmente en la ultima fila se puede observar el proceso de registro al aplicar

RANSAC e ICP.

Figura 6.3: Registro de objetos: Tetera
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Figura 6.4: Registro de objetos: Leche

Respecto a la informacién de color, se almacenan las imagenes recuperadas de cada

vista del objeto para generar sus descriptores 2D en la etapa de reconocimiento.

6.3. Reconocimiento de objetos

Dados los objetos almacenados en la base de datos del robot se desea que éste pueda
identificarlos en diferentes escenas con el propdsito de complementar tareas basicas, por

ejemplo, llevar un objeto especifico de un lugar a otro.
Una vez que se ha capturado la escena de interés el robot puede:

1. Buscar un objeto especifico: cada objeto en la escena es empatado con los
descriptores de un objeto previamente almacenado que el usuario elija. Si el objeto
solicitado no se encuentra en la base de datos o no es identificado en la escena se
obtiene como repuesta “object no found”. En la figura 6.5 se ilustra la bisqueda del
objeto taza el cual es localizado y enmarcado en azul y el ejemplo de una busqueda

donde no se ha localizado el objeto solicitado.
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(a) Busqueda del objeto taza (b) Busqueda de un objeto no

encontrado

Figura 6.5: Buscar un objecto en la escena

2. Identificar los objetos detectados en la escena: cada objeto en la escena
se empata con todos los objetos en la base de datos. En la figura 6.6 se muestra un
ejemplo donde se observa que cada objeto detectado fue etiquetado segin el resultado

de la busqueda.

Figura 6.6: Identificar los objetos en la escena

Para realizar la buisqueda el usuario puede elegir que descriptores usar y sus combi-
naciones. La deteccién se toma en base al niimero de buenas correspondencias encontra-
das. Si existe un empate entre el nimero de correspondencias se discrimina utilizando

un promedio de color.
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6.3.1. Prueba 1. Comparacién de desempeno entre descriptores

En esta prueba se evalian los descriptores SIFT, SURF, FPFH, RSD, SHOT asi co-
mo sus combinaciones, empatando los objetos detectados en la escenas con todos los

que se encuentran en la base de datos.

Las escenas utilizadas para esta prueba se ilustran en la figura 6.7.

Figura 6.7: Prueba 1: Escenas analizadas
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La figura 6.8 muestra los objetos enmarcados en las escenas seguin fueron detectados,
como se puede observar en las escenas 3 y 4 se presento, en el objeto “tazal”, el problema
descrito en la seccién anterior, donde un objeto es agrupado en dos ciimulos diferentes.
Por otro lado se observa que se detectan de manera correcta objetos ocluidos que se

encuentran en la parte trasera de las escenas.

Figura 6.8: Prueba 1: deteccion de objetos en escenas

En la tabla 6.3 se exponen los resultados obtenidos utilizando los diferentes des-
criptores y sus combinaciones resultantes entre descriptores 3D y 2D. Las primeras
cuatro columnas muestran el nimero de detecciones correctas en cada escena, la si-
guiente columna contiene la tasa de reconocimiento por descriptor y en la ultima se
observa el tiempo promedio consumido. Cada escena contienen 8 objetos (6 conocidos

y 2 desconocidos), lo que da un total de 32 objetos.
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Descriptor Escena | Escena | Escena | Escena Tasa de Tiempo promedio
1 2 3 4 reconocimiento [segundos]

SIFT 3 4 1 2 31.25% 291
SURF 2 2 4 2 31.25% 1.59
FPHF 1 4 3 4 37.5% 4.44
SHOT 2 3 0 1 18.75 % 42.72
RSD 1 2 1 2 18.75 % 0.66
SIFT /FPFH 2 6 3 4 46.87% 5.31
SIFT/SHOT 3 3 6 3 46.87 % 45.34
SIFT/RSD 1 3 4 2 31.25% 1.84
SURF/FPFH 5 4 4 4 53.12% 4.69
SURF/SHOT 4 3 3 3 40.82 % 45.34
SURF/RSD 3 4 4 3 43.75 % 1.22

Tabla 6.3: Prueba 1: Comparacién de desempeno entre descriptores

A continuacién se exponen las gréficas que resumen los resultados obtenidos, la

figura 6.9 muestra la referente al desempeno de deteccién reportado, donde se observa

que los procedimientos realizados combinando descriptores 3D y 2D en su mayoria

obtuvieron resultados con tasas superiores que utilizandolos por separado.
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Figura 6.9: Prueba 1. Promedio de reconocimiento

La grafica de consumo de tiempo, que se ilustra en la figura 6.10, muestra que el
descriptor SHOT consume considerablemente mucho mas tiempo que los demaés des-

criptores. Por lo anterior este descriptor no es considerado en las siguientes pruebas.

Figura 6.10: Prueba 1. Consumo de tiempo por objeto (segundos)
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6.3.2. Prueba 2: Comparacién de desempeno entre los descriptores

que presentaron menor consumo de tiempo

Para esta prueba se capturaron 70 escenas, las cuales fueron tomadas con el dispo-
sitivo a un metro de distancia. En resumen se detectaron correctamente 335 objetos,
de los cuales 228 corresponden a objetos conocidos, es decir, que pertenecen a la base

de datos y 107 a desconocidos.

A continuacion se muestra en la figura 6.11 la grafica de desempefio en cuanto a
reconocimiento utilizando los descriptores SIFT, SURF, FPHF, RSD y sus combina-
ciones. Quien logro mayor porcentaje de reconocimiento fue la combinaciéon SIFT-RSD
con el 51.9%.

Figura 6.11: Prueba 2. Promedio de reconocimiento

La figura 6.12 muestra el tiempo promedio consumido por objeto utilizando los
diferentes descriptores. En la grafica se observa que las combinaciones con el descriptor

RSD mejoran el tiempo de consumo de los descriptores 2D usandolos por separado.
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Figura 6.12: Prueba 2. Consumo de tiempo por objeto (segundos)

6.3.3. Prueba 3: Comparacién de desempeno entre descriptores en

escenas cercanas

En esta prueba fueron tomadas 19 escenas capturadas con el dispositivo mas cerca,
a medio metro de distancia. Se detectaron correctamente 96 objetos, 68 conocidos y 28

desconocidos.

La figura 6.13 muestra los resultados obtenidos utilizando los diferentes descriptores.
Se puede observar que la tasa de reconocimiento aumento utilizando los descriptores
2D, sin embargo, los procedimientos que involucran ambos tipos de descriptores siguen

manteniendo mejores resultados.
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Figura 6.13: Prueba 3. Promedio de reconocimiento

La imagen 6.14 expone los promedios de consumo de tiempo por objeto de los

descriptores.

Figura 6.14: Prueba 3. Consumo de tiempo por objeto (segundos)

En esta prueba se observa que la combinacion de SURF-RSD mantiene obteniendo

los mejores resultados en cuanto a reconocimiento y tiempo consumido.
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6.3.4. Prueba 4: Comparacion de desempeno entre descriptores en

escenas cercanas sin objetos desconocidos

En esta prueba fueron tomadas 12 escenas capturadas con el dispositivo cercano,
a medio metro. En esta pruebas solo se utilizaron objetos pertenecientes a la base de

datos, en total se obtuvieron 36 detecciones.

La figura 6.15 muestra la rasa de reconocimiento reportada en la prueba utilizando

los diferentes descriptores.

En esta prueba se encuentra la tasa de reconocimiento maés alta en todas las pruebas
con SIFT-FPFH, sin embargo el porcentaje no es significativamente mayor de cuando

se involucran objetos desconocidos.

Figura 6.15: Prueba 4. Promedio de reconocimiento

La gréfica de consumo de tiempo que se muestra en la figura 6.16 expone resultados
muy similares a los obtenidos en las pruebas anteriores, donde las combinaciones que

utilizan RSD muestran ser mas rapidas.
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Figura 6.16: Prueba 4. Consumo de tiempo por objeto (segundos)

En las pruebas se puede observar que la combinacion de técnicas 2D y 3D aumentan
la tasa de reconocimiento. RSD en combinacién con los descriptores 2D muestra altos
resultados en el reconocimiento sin comprometer tanto el tiempo como FPFH, sin em-

bargo FPFH muestra en la mayoria de los casos promedios mayores de reconocimiento.
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CONCLUSIONES

El reconocimiento y descripcién de objetos es una capacidad indispensable que

permite a un robot de servicio hacer tareas complejas como llevar objetos a los usuarios.

Durante el trabajo se expusieron diversos algoritmos dedicados a la adquisicién
de descriptores y empatado de caracteristicas para el reconocimiento de objetos tan-
to 2D como 3D, los cuales tienen como finalidad encontrar y describir caracteristicas
en imdgenes y en nube de puntos respectivamente. A pesar de existir una gran varie-
dad de implementaciones de los algoritmos descritos es dificil encontrar una que logra

resultados satisfactorios sin comprometer el tiempo de ejecucién.

La propuesta de este trabajo fue hacer un sistema hibrido, es decir, que combinara
el uso tanto de informacion de color como de su forma para el reconocimiento de
objetos, esperando evitar problemas como el de reconocer un objeto donde inicamente
se encuentre su imagen estampada en otro o confundirse entre formas similares asi como

reducir el campo de busqueda.

Los resultados obtenidos muestran en general mejoras respecto a usar un tinico des-
criptor, ain probando con objetos no conocidos. Seria deseable que estas mejoras fueran

mayores. Por el tiempo de ejecucién y tasa de reconocimiento una buena combinacién

es SURF-RSD.

Otro objetivo que se buscé en el trabajo presente fue buscar soluciones que permitan
al robot ser lo mas auténomo posible para la adquisicién de nuevos modelos en una etapa
de alimentacién de la base de datos. Para lo cual se encontraron diversas dificultades,

por lo cual no fue posible, como: los algoritmos utilizados (RANSAC y ICP) requerian
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parametros muy variables dependientes del objeto a registrar. Por ejemplo, las nubes
de puntos de objetos simétricos solian empalmarse con el modelo anterior en vez de
complementarse y los objetos con mas de una superficie plana tendian a empalmar

estas equivocadamente.

Un aspecto no mencionado anteriormente es que todos los parametros variables son
modificables a través de un archivo de configuracion de texto plano, el cual beneficia la
usabilidad del sistema permitiendo hacer muchas pruebas usando diferentes algoritmos
y parametros sin necesidad de recopilar el sistema. Algo deseable es implementar una

interfaz que haga més amigable su uso.

Ademds del reconocimiento de objetos, la visién ayuda a reconocer otras situaciones
de la vida diaria de humano, como una situacién de emergencia, detectar por medio de
senales un llamado o identificar instrucciones que estén plasmadas en imagenes. Cada
uno de estos problemas se resuelven de maneras muy diversas, utilizando diferentes
técnicas y algoritmos por lo que para desarrollar este tipo de aplicaciones es muy

necesaria la intervencién del humano y su intuicién.

7.0.5. Trabajo a futuro

Uno de los puntos que se desea, es el diseno e implementacion de un proceso para
realizar el registro de un objeto de manera auténoma por medio del robot, en este

trabajo se disefio una posible solucién, sin embargo, no se logro la autonomia.

Agregar més métodos de segmentacion de objetos tomando en cuenta diversos es-
cenarios donde un objeto es sujetado por una pinza robotica o una mano de humano,

entre otros.

Trabajar en un sistema de vision que dé retroalimentacién al robot en todo el tiempo
sobre qué objetos estd identificando. Para esto seria necesario utilizar implementacio-
nes muy rapidas y que no comprometan las deméas funciones del robot a pesar de la
gran cantidad de recursos que implica trabajar con imagenes, una de las soluciones es

aprovechar la tecnologia como GPU y CUDA para agilizar estas tareas.
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CAPITULO 8

APENDICE

8.1. Aplicaciones de visién comunicacional en RoboCup

A continuacién se describen otras aplicaciones relacionadas con visién computacio-

nal que fueron realizadas para resolver pruebas de la competencia RoboCup

RoboZoo (interaccién hombre - robot)

Esta prueba trata sobre la interacciéon humano -robot. Lo que se realizé para
interactuar con el publico fue mostrar a Justina bailando, cantando, hipnotizando,
dichas actividades eran instrucciones indicadas al robot a través de unas paletas
que tenian dos caracteristicas, la primera era un marco de color que indicaba el
idioma con el cual el robot debia comunicare con la persona y la segunda era la

actividad ilustrada por una imagen representativa.

La deteccién de las actividades se realiza en dos pasos, el primero es identificar y
segmentar la paleta por medio del marco, y el segundo es identificar las actividades

utilizando SIFT en la imagen del marco.

73



8. APENDICE

cantar | bailar | prender luz | hipnotizar | no detecto
cantar 6 2 0 0 2
bailar 0 8 0 0 2
prender luz 0 0 ) 0 5
hiponitzar 0 0 0 7 3

Tabla 8.1: Deteccion de acciones Robot Zoo

Situacion de emergencia: Accidente en casa

En una casa donde se encuentra una sola una persona de la tercera edad quien
experimenta un accidente y requiere ser auxiliado inmediatamente. El robot debe
de detectar el accidente ya sea escuchando o viendo a la persona caer. Al de-
tectar el accidente el robot debe de moverse hacia la persona y notificar a una

ambulancia.

La detecciéon de una persona cayendo se realizé suponiendo que informacién de
la distancia entre los frames que contiene la caida seria variada de una manera

brusca en el momento Jque una persona cayera €n un escena.

Por otro lado es posible que el robot este “mirando” a otra parte cuando ocurre
la caida, es por eso que la prueba permite que la persona después del accidente
realice senales moviendo sus brazos pidiendo auxilio. La deteccién de estas senales
se realizo calculando la diferencia en color entre escena y escena, posteriormente
se realiza un filtro de color tratando de obtener aquellos movimientos en objetos
que asemejen el color de la piel con lo que se obtiene una méascara de la escena que
indica donde hubo movimiento. Finalmente se descartan las areas muy grandes
mediante un umbral y se indica que hay una senal de auxilio cuando en esta

mascara queda alguna regién positiva.

Situacién de emergencia: Fuego en el departamento

Se espera que un robot de servicio pueda reaccionar en una situacién de emer-

gencia detectandola y auxiliando a los humanos.
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Para esta prueba el robot debe de identificar cuando hay fuego en una cocina,
realizar un plan de rescate ante la emergencia el cual incluia buscar personas y

guiarlas hacia la salida de emergencias.

Para la detecciéon del incendio se utilizaron técnicas de visién computacional para

buscar humo en las imédgenes capturadas por el robot.

El humo fue detectado analizando en flujo 6ptico entre escena y escena, una vez
detectado era segmentado en la imagen para indicar donde se encontraba con la

ayuda de la informacion de profundidad.
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