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Resumen

Existen numerosas técnicas para detectar y reconocer objetos,
sin embargo, la mayoria se basan en la extraccién y descripcion
de puntos de interés, los cuales, son dificiles de obtener si los
objetos a reconocer tienen poca o nula textura.

En el presente trabajo se propone un sistema para la detec-
cion, segmentacion y reconocimiento de objetos que se encuentran
sobre planos horizontales, utilizando la informacién que propor-
ciona una camara RGB-D, es decir, la imagen de color y la nube
de puntos de organizada de una escena. La deteccion y segmenta-
cion se realizan utilizando tnicamente la informacion de profun-
didad, mientras que, para el reconocimiento, se procesa la imagen
de color y la nube de puntos organizada de cada objeto detectado
para caracterizarlo con base en su tamano, forma y color. El sis-
tema se prob6 experimentalmente obteniendo buenos resultados
en cuanto a tiempos de ejecucion y tazas de reconocimiento.

Los algoritmos desarrollados seran integrados al moédulo de
vision de Justina, un robot maévil de servicio desarrollado en la
Facultad de Ingenieria de la UNAM, con el objetivo de ser utili-

zados en competencias internacionales de Robotica.
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Capitulo 1

Introduccion

La idea de un robot que ayude a realizar tareas comunes en ambientes coti-
dianos, como puden ser una casa o una oficina, ha existido en la mente colectiva
de las personas desde hace mucho tiempo. Basta con leer clésicos de la literatura
de ciencia ficcién o ver alguna pelicula con tintes futuristas para darse cuenta de
esto.

Una de las principales capacidades que debe tener un robot de servicio es la
de detectar y reconocer diferentes objetos que se encuentren en su entorno. Ya
sea para manipularlos, es decir, tomarlos y realizar alguna accién con ellos, o
simplemente para obtener informacién y generar una base de conocimientos de
lo que se encuentra a su alrededor.

La deteccién se refiere al proceso de decidir si existe o no un objeto en una
escena, mientras que en el reconocimiento! se verifican las caracteristicas de un
objeto para decidir si corresponden a una instancia en particular. Estas caracte-
risticas pueden venir de un modelo matematico o de un entrenamiento previo en
el que se extraen y almacenan dichas caracteristicas para compararlas posterior-
mente.

La deteccion y el reconocimiento de objetos no son temas nuevos. Actual-

mente, muchos procesos industriales utilizan estas técnicas para automatizar sus

'En algunos textos, al reconocimiento también se le denomina como identificacion.
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sistemas de produccion. Un ejemplo de esto son las bandas transportadoras en
las que, utilizando una serie de sensores de presencia y camaras RGB, clasifican
y separan diversos tipos de productos.

Sin embargo, para un robot de servicio, existen otro tipo de retos en cuanto
a la deteccion y reconocimiento de objetos que no se encuentran comtinmente en
los sistemas industriales, siendo el principal un ambiente no controlado.

En un ambiente no controlado, las condiciones de luz, la posiciéon de los obje-
tos, el angulo de vision de la camara, el contexto de la escena detectada y otros
parametros pueden variar para diferentes capturas del sensor, por lo que los al-
goritmos de deteccién y reconocimineto tienen que ser roboustos a iluminacion,
escala, rotacion y perspectiva de los objetos, cambios en el fondo de la escena,
etc.

Actualmente, existen una gran variedad de técnicas con buenos resultados
para reconocer objetos en una imagen RGB, obtenida bajo condiciones no con-
troladas. Estas se basan en la deteccion y descripcion de puntos caracteristicos
en regiones de los objetos con cambios distintivos en la intensidad de los pixeles,
como son manchas, bordes, textura, etc. Sin embargo, cuando se aplican estas
técnicas en objetos con poca o nula textura, estos son poco confiables.

En los ultimos anos, gracias en gran parte al desarrollo de sensores de bajo
costo, como el Kinect, nace la tendencia a utilizar caimaras RGB-D en la robética,
las cuales, ademéas de informacion de color, proporcionan informaciéon de profun-
didad en una escena. La ventaja de utilizar este tipo de sensores es evidente:
se puede extraer mucha més informaciéon que con un sensor dedicado a extraer
solo informaciéon de color. Ademas, en un robot de servicio, este tipo de cAmatas,
pueden serivir no solo para las tareas de deteccién y reconocimiento de objetos,
sino como datos de entrada para desemepenar otras funciones importantes como
pueden ser la localizacién y mapeo simultaneos o el reconocimiento de personas
y acciones, etc.

En el presente trabajo, se pretende abordar la deteccién y el reconocimiento
de objetos utilzando técnicas que no estén basadas en la detecciéon de puntos

caracteristicos, sino en tres caracteristicas que poseen todos los objetos que se



1.1. OBJETIVO 3

encuentran a nuestro alrededor: el tamano, la forma y el color. Para esto, se
utilizé la informacién que proporciona una cdmara RGB-D, la cual forma parte
del sistema de sensores del robot Justina, un robot moévil de servicio desarrollado
en el Facultad de Ingenieria de la UNAM.

1.1. Objetivo

El objetivo general del presente trabajo es:

Desarrollar un sistema que permita, de manera eficiente, detectar y
reconocer objetos con poca o nula textura?, que se encuentren so-
bre planos horizontales en una escena, utilizando la imagen RGB y
la nube de puntos que proporciona el sensor Kinect del robot Jus-
tina. Los objetos a ser reconocidos deben de haber sido entrenados

previamente.
Para cumplir con este objetivo, se plantearon las siguientes actividades:

= Disenar un algoritmo que permita obtener los planos horizontales de una

escena, como pueden ser mesas, libreros, estantes, etc.

= Disenar e implementar un algoritmo que permita obtener la nube de pun-
tos y la imagen RGB de los objetos que se encuentren sobre los planos

horizontales, es decir, detectar y segmentar cada objeto.

= Disenar un algoritmo que permita extraer informacién sobre la forma, ta-

mano y color de los objetos detectados e identifique de qué objeto se trata.

= Desarrollar un sistema que utilice los algoritmos disenados y que se integre
a la arquitectura actual del robot Justina para su utilizacién en compen-
tencias posteriores. Ademés, este sistema debe contar con un entrenador

de objetos que permita generar la base de objetos a reconocer.

2Si un objeto tiene poca o nula textura, sera dificil obtener puntos de interes, en los que se
basan la mayoria de las técnicas de reconocimiento utilizadas actualmente.
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» Generar una metodologia para el uso del sistema desarrollado y probarlo

experimentalmente.

1.2. Hipobtesis

La hipotesis que se gener6 al iniciar el desarrollo de este trabajo y en la cual

se basa el objetivo del mismo es:

Se consiguen mejores resultados al identificar un objeto con poca
o nula textura analizando sus dimensiones, la forma que proyecta
este en el plano en el que se encuentra suspendido y su patréon de
color, que utilizando técnicas basadas en la descripcion de puntos

caracteristicos.

Para concluir este trabajo y validar la hipotesis mencionada anteriormente,

se desarrollaron una serie de pruebas experimentales.

1.3. Motivacion

Desde el 2011, en el Laboratorio de Bioroboética, ubicado en la Facultad de
Ingenieria de la UNAM, se viene desarrollando el proyecto Justina, a cargo del
Dr. Jesus Savage Carmona, el cual, tiene como objetivo desarrollar un robot de
servicio que ayude a las tareas del hogar.

En el 2014, para probar el desempeno del robot, el equipo asistié a la com-
petencia de robotica RoCKIn@Home (RoCKln, 2015) para robots de servicio.
En esta competencia, existen una seria de pruebas, denominadas Functionality
Benchmarks, disenadas para probar capacidades individuales del robot.

Una de estas pruebas, denominada Object Perception, trataba de evaluar la
capacidad del robot de procesar y analizar informaciéon sobre una lista de objetos
observados. Esta prueba requeria que el robot detectara la presencia de los obje-

tos, los categorizara, identificara su instancia y estimara su posicion. Asimismo,
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Figura 1.1: Lista de objetos utilizados durante la competencia RoCKlIn 2014.

se consideraba el tiempo de reconocimiento de cada objeto para determinar la
puntuacion de cada equipo.

El sistema de vision utilizado en ese momento basaba la deteccion y recono-
cimiento de objetos en la busqueda y descripcion de puntos de interes mediante
el método SIFT, propuesto por Lowe (1999). Este sistema habia sido utilizado
en compentencias anteriores, exhibiendo un desempeno aceptable, aunque lento,
al reconocer objetos con muchisima textura, por ejemplo, cajas de galletas o ce-
real, latas de refrescos, envases de bebidas energizantes, por mencionar algunos,
en los que sus disenos son llamativos y contienen muchas imagenes y textos de
diferentes colores y contrastes.

Sin embargo, los objetos que se necesitaban reconocer durante la prueba men-
cionada durante la competencia de RoCKlIn del 2014 eran muy diferentes a los
que se utilizaban comtinmente para probar el sistema. Se trataban de 10 objetos
con colores s6lidos y muy poca textura, los cuales se pueden ver en la figura 1.1.
Debido a esto, lo resultados no fueron los esperados y apresuradamente se cambid
el método de reconocimiento a uno basado en el color de los objetos. Esto mejoro

los resultados de la prueba, sin embargo, no se obtuvo un lugar remarcable.
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Partiendo de esta experiencia y para continuar con el trabajo iniciado durante
la compentencia, nace la necesidad de desarrollar un sistema que permita al robot
Justina detectar y reconocer objetos con poca o nula textura, pero con una forma,

dimensiones y color distintivos.

1.4. Descripcién del documento

El presente trabajo es resultado de la investigacion realizada en el Laboratorio
de Biorobotica en la Facultad de Ingenieria de la UNAM. Se encuentré estructu-
rado de forma secuencial, siguiendo los pasos que se fueron desarrollando durante
la elaboracion del mismo. Al final, se encuentra un apartado de apéndices, donde
se presentan partes del codigo que integran el sistema desarrollado.

En el Capitulo 2 se presentan los conceptos téoricos y definiciones que dan
sustento al desarrollo del trabajo. Asimismo, se expone un panorama general
de las propuestas mas relevantes en el area del deteccion y reconocimiento de
objetos, tanto en 2D como 3D.

El Capitulo 3 trata sobre los algoritmos utilizados para la detecciéon de objetos
utilizando la nube de puntos organizada proporcionada por el Kinect. Inician-
do con el preprocesamiento de estos datos, se sigue con la obtenciéon de planos
horizontales usando una adecuacion del algoritmo RANSAC. Una vez obtenidos
los planos horizontales, se obtienen los puntos corresponientes a los objetos y se
segmentan para obtener una nube de puntos para cada objeto en los planos.

En el Capitulo 4 se habla de las técnicas utilizadas para la identificacion de
objetos. En la primera parte se explica la obtencion y comparacion del patréon de
forma y tamano usando informacion 3D de los objetos, mientras que en la segunda
parte se utiliza la informacién de color de cada objeto en forma de histogramas.
Para finalizar, se habla sobre la integraciéon de estos dos caracteristicas para
clasificar correctamente un objeto.

En el Capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos de manera experimental

utilizando el sistema desarrollado y se analizan los mismos. Ademas, se realiza
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una comparacion entre el sistema propuesto y el sistema actual del robot Justina
basado en SIFT.

Finalmente, en el Capitulo 6 se exponen las conclusiones obtenidas a lo largo
del proceso de investigacion surgido a partir de este trabajo. Ademaés, se plantean

ideas sobre el trabajo a seguir para continuar mejorando el sistema desarrollado.






Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. El sensor Kinect

El sensor Kinect fue desarrollado por la empresa Microsoft. Fué puesto a dis-
posicion del publico en noviembre del 2010, como un dispositivo enfocado princi-
palmente a la interacciéon natural en videojuegos, mediante poses y movimientos
del cuerpo de los usuario.

Sin embargo, al ser este un sensor de muy bajo costo (comparandolo con
otros sensores que proveen informacion similar, como pueden ser los escaneres
laser), rapidamente atrajo la atencion de muchos investigadores en el area de
robotica. En la actualidad, es comiin ver robots que utilizan este tipo de sensor
para desempenar diversas tareas, como puede ser la de localizaciéon y mapeo
simultaneo (SLAM) (Endres et al., 2012).

Muchos de los detalles del funcionamiento de este sensor no se conocen con
exactitud, dado que se consideran un secreto comercial. Sin embargo, se sabe que
para obtener el mapa de profundiad utiliza una técnica similar a la de proyeccion
de luz estructurada. Esta técnica consiste basicamente en proyectar un patrén
conocido de puntos de luz infrarroja para posteriomente capturar el cambio que

se genera en dicho patron debido a las superficies de los objetos en los que incide.



10 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Emisor IR Sensor de Color
Sensor IR

Motor

i

Arreglo de micréfonos

Figura 2.1: Componentes internos del sensor Kinect.

Analizando este cambio, se puede obtener una imagen de la profundidad de los
objetos al plano de la camara.

Una vez obtenida la informacién de profundidad, esta se relaciona con la
informacion obtenida por lo cAmara RGB para obtener imégenes de 4 canales.
Estos son, tres con la informacion de color (RGB) y uno con informaciéon de pro-
fundidad (D). Con la informacion de profundiad y las parametros de la camara,
se puede calcular la posicion tridimensional de cada pixel de la imagen con el
origen referenciado al centro de la camara del sensor.

Ademas de los componentes que permiten construir las imagenes RGB-D, los
cuales son una camara de color, un emisor infrarrojo y un sensor infrarrojo, el
sensor kinect cuenta con un arreglo de 4 microfonos y un motor que le permite
girar con un angulo de cabeceo en un rango de 54 grados. En la figura 2.1 se
puede ver la dispocision de dichos componetes en el sensor.

En la tabla 2.1 se enumeran las caracteristicas de las imagenes de color y pro-
fundidad (Microsoft, 2010). Ademas, se especifica la distancia méxima y minima
para poder obtener informacién de profundiad de un objeto.

La imagen de profundidad que genera el sensor Kinect comtinmente presenta
datos sin informacion, es decir, pixeles en donde el valor de profunidad es 0, los

cuales representan error en la lectura. Existen diversas fuentes para este tipo de
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Caracteristica Valor
Angulos de vision 43° en vertical y 57° en horizontal
Resolucion max de color 1280 x 960
Resoluciéon méx. de profundidad 640 x 480
Rango de profundidad 0.8 - 4.0 metros
Frecuencia max. 30 cuadros por segundo

Tabla 2.1: Caracteristicas del sensor Kinect.

errores. A continuacion se describen algunas de las mas importantes (Khoshel-

ham, 2011):

Condiciones de luz En escenas con luz muy intensa, se presentan errores en
la deteccion del patron de puntos proyectado, lo que da origen a regiones

sin informacién o errores en la medicién.

Distancia a los objetos Si los objetos se encuentran fuera del rango de medi-
cién del sensor, no se obtendra el valor de profundiad de estos. Igualmente
si la distancia esta fuera del rango, pero se tiene lectura, esta serd muy

ruidosa.

Distancia entre el sensor IR y el emisor IR Dado que el sensor IR y el
emisor IR se encuentran fisicamente separados por una distancia consi-
derable en el sensor, partes de la escena pueden aparecer ocluidas o con
sombras. Esto se debe a que, dependiendo de la escena, un objeto puede
estar siendo proyectado por el emisor IR, pero no detectado por sensor IR,

lo que se traduce en regiones sin informacion.

Propiedades y orientaciéon de las superficies de los objetos Las propieda-
des reflectantes de las superficies de los objetos y su angulo respecto al plano
de la imagen pueden generar errores grandes en la medicion e inclusive ge-
nerar regiones sin informaciéon. Esto pasa comtiinmente con materiales como

metales, cerdmicas o plasticos transparentes.
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2.2.  El robot Justina

Justina es un robot autéonomo de servicio construido enteramente en el la-
boratorio de Bio-Roboética de la Facultad de Ingenieria de la UNAM. Cada ano,
desde el 2007, participa en la competencia internacional de robética RoboCup.

El paradigma utilizado para la ejecucion de la coordinacion de las diferentes
tareas en el Robot Justina estd basado en el sistema Virbot desarrollado por
Savage-Carmona et al. (1998), en el cual, se estructuran diferentes programas
especializados para realizar tareas conjuntamente. En la figura 2.2 se observan los
diferentes programas y la interconexion entre ellos para lograr dicho paradigma.

Como parte del programa que realiza las funciones de Percepcion del sistema
VirBot y para cumplir con las pruebas a las que esta sometido durante estas
competencias, el robot debe poseer la capacidad de, entre muchas otras cosas,
detectar, reconocer y manipular los objetos que se encuentran en su entorno.

La capacidad de detectar y reconocer objetos se logra mediante un sensor
Kinect dispuesto en el robot, el cual proporciona informacién de su entorno.
Esta informacion viene dada de dos maneras: la primera es una imagen de color
en el espacio RGB, es decir, una fotografia digital de la escena, y la segunda es
un mapa de profundidad, el cual proporciona informacién sobre la distancia que
existe entre el sensor y las superficies de los objetos de la escena.

El sensor Kinect en el robot Justina se utiliza para otras tareas ademas de la
deteccién e identificacion de objetos, como son la clasificacion de espacio entre
libre y ocupado al momento de la navegacion, la busqueda de personas mediante
la deteccion de sus rostros o la identificaciéon de gestos naturales para llamar
su atencion. Por tal motivo, surge la necesidad de ampliar el angulo de vision
que aporta este sensor. Para esto, se coloco sobre una cabeza mecatrénica que
permite moverlo y capturar una escena desde diferentes puntos de vista, sin tener

que mover al robot.
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Figura 2.2: Diagrama del paradigma VirBot.
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Figura 2.3: Posiciéon del sensor Kinect en el robot Justina.

La cabeza mecatronica esta localizada en la parte més alta del robot, en el
extremo de un poste que se encuentra en el centro del mismo, visto desde el
frente. Esta construida utilizando dos servomotores, que le permiten modificar
su inclinacion respecto al horizonte y al mismo tiempo girarla con respecto al

frente del robot, como se muestra en la figura 2.3.



2.3. EL MODULO DE VISION 15

Asimismo, estos servomotores permiten conocer en todo momento los &ngulos
de giro 0 y ¢, los cuales corresponden a los dngulos de guiniada y cabeceo (en inglés

pan y tilt), respectivamente, y tienen un radio maximo de giro de 2 radianes.

2.3. El mo6dulo de vision

El sistema de software que maneja el hardware del robot utiliza una arquitec-
tura Blackboard. Este tipo de arquitectura es una colecciéon de programas indepen-
dientes que trabajan cooperativamente entre si, comunicados en una estructura
centralizada a través de un programa denominado Blackboard. Este ultimo es el
encargado de gestionar la comunicacion entre los diversos programas, ademas de
servir como un almacén central de datos.

En nuestro sistema, cada programa especializado se denomina Mddulo. La
mayor parte de la comunicacion entre modulos se realiza utilizando un protocolo
de comando-respuesta a través de sockets TCP/IP. En la figura 2.4 se muestra
un diagrama de los modulos que componen actualmente al robot Justina.

Utilizando este protocolo, cada modulo del sistema pude recibir comandos
para que realice determinada tarea. Opcionalmente, cuando se envia un comando,
se le pueden anadir parametros para la ejecucion de dicha tarea, utilizando la

siguiente sintaxis:
nombre_comando [parametrol, parametro2, ... , parametrolN]

Asimismo, cuando un moédulo recibe un comando y ejecuta la tarea determi-
nada por este, debe informar al médulo que hizo la peticion sobre el estado de la
tarea, mediante un 1 o un 0, dependiendiendo si la tarea se cumpli6 exitosamente
o no, respectivamente. De igual manera, la respuesta puede contener pardmetros
que informen sobre los valores que se generaron al realizar dicha tarea. Entonces,

la sintaxis de una respuesta es la siguiente:

1|0 nombre_comando [valorl, valor2, ... , valorN]



16 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Figura 2.4: Diagrama de mo6dulos del robot Justina.

En ese sentido, un modulo puede requerir datos adicionales o informacion
sobre el estatus del robot para realizar un comando en especifico, permitiendo
a los algoritmos actuar con un mayor conocimiento del entorno. Un ejemplo
de esto pueden ser los angulos actuales de giro de la cabeza, los cuales pueden
ser analizados y utilizados dentro de comandos que no pertenezcan al moédulo
“Cabeza”, como por ejemplo, para conocer la direccion de la escena que esta
siendo observada por las camaras montadas en la cabeza.

Dentro de estos modulos, el encargado de administrar la conexién con sensor
Kinect y de procesar la informacion que genera este sensor es el moédulo de Vision,

el cual esta desarrollado utilizando el lenguaje de programacion C+ +.
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Nombre Canales Tipo de Dato Unidad
Mapa de profundidad 1 unsigned char de 16 bits | milimetros
Nube de puntos organizda 3 float metros
Mapa de disparidad 1 unsigned char de 8 bits -
1
3

Maéscara de valores validos unsigend char de 8 bits -
Imagen BGR unsigned char de 8 bits -

Tabla 2.2: Imagenes del sensor obtenidas con OpenNI.

Para gestionar la conexiéon con el sensor y para leer los datos del sensor se
utiliza el framework OpenNI (Open Natural Interaction). OpenNI es un proyecto
Open Source, el cual es famoso por ser el primer SDK no oficial en soportar el
sensor Kinect (Falahati, 2013).

De igual manera, el médulo de Vision hace uso de la libreria OpenCV (Open
Computer Vision). Esta libreria proporciona alrededor de 500 funciones, enfoca-
das a construir soluciones para problemas de procesamiento digital de imagenes
y visién computacional. Se escribié en C' muy optimizado, con el objetivo de que
fuera computacionalmente muy eficiente para poder desarrollar aplicaciones en
tiempo real (Bradski and Kaehler, 2008).

Utilizando OpenNI y OpenCV en conjunto, se puede acceder facilmente a
los datos generados por el sensor Kinect utilizando las estructuras que requieren
los métodos de OpenCV. La informaciéon obtenida y las caracteristicas de su

estructura se presentan en la tabla 2.2.






Capitulo 3

Deteccion de objetos

3.1. Transformacién de la nube de puntos

Cada pixel en la nube de puntos organizada contiene informaciéon de su posi-
cion en el espacio de 3 dimensiones. Esta posicion esta determinada en un sistema
de referencia con origen Og en el centro del sensor Kinect. Los ejes X, Y y Z
de este sistema de referencia apuntan hacia el frente, hacia la izquierda y hacia
arriba, respectivamente !, cuando los angulos de la cabeza tienen valores de 0.

Dado que el sensor estd montado en la cabeza mecatronica, la cual tiene dos
grados de libertad (guinada y cabeceo) y esta se mueve para apuntar hacia donde
exista informacion relevante del mundo, el sistema de referencia de los puntos no
es estético, por lo que, como primer paso, se transforma cada punto al sistema
de referencia Oy del robot, como se puede ver en la figura 3.1.

Como se detalla més adelante, la transformaciéon de los puntos permite una
rapida y eficiente identificacion de los planos horizontales, dado que con esto se
consigue que el angulo entre las normales de los planos horizontales y el eje Z sea
aproximadamente 0; es decir, el eje Z apunta hacia arriba. Ademas, durante el
reconocimiento de objetos, esto permite simplificar los calculos para la obtencion

de caracteristicas basadas en informacion 3D.

Viendo el Kinect desde atras.

19
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Figura 3.1: Sistemas de referencia del Kinect y del robot.

Para transformar un punto py; = (%o, Yoi, 20;), donde i representa su indice
en una dimension en la nube de puntos organizada, del sistema Oy, a su co-
rrespondiente punto po;, en el sistema O,, se utiliza la siguiente tranformacion

homogénea, la cual involucra dos rotaciones seguidas de una traslacion:

cos¢p 0 sing 0| [cosf —sinfd 0 0
0 1 0 Of [sinf cosf@ 0 0
D2i = , Doi (3.1)
—sing 0 cos¢ 0 0 0 1 A
0 0o 0 1 0 0 0 1

donde 6 y ¢ son los angulos de movimiento de la cabeza, guinada y cabeceo,
respectivamente, y h es la altura a la que se encuentra la cabeza con respecto al
centro del robot.

Al final, durante este paso, se eliminan los puntos que se consideran parte

del piso, dado que se determiné que los objetos que se encuentren en el piso,
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corresponden en su mayoria a muebles y no es necesario detectarlos utilizando
este sistema. Esto se realiza descartando los puntos para los que, despues de ser
transformados, su valor de la componente z se encuentre por debajo de cierto
umbral Z;, el cual generalmente se establece como Z; = 0.10.

Al final, el valor de cada punto p(x,y, z) queda establecido por el algoritmo
1.

Algoritmo 1 Transformacién de la nube de puntos

Entradas
P - Nube de puntos organizada
Zy - Umbral del piso
1: Funcion KINECT2ROBOT(P, Z;)
for all p(z,y,2) € P do
x 4 xcosbcosp —ysinf + zcosfsin g
Y < xsinf cos ¢ + ycos + zsin fsin ¢
z4 h—xsing + zcos ¢
if z< Z;, then
x <+ 0
y<+0
z+0
return P

H
i

3.2. Extraccion de los planos horizontales

Dado que se requiere que los objetos estén sobre planos horizontales, por
ejemplo mesas, libreros o repisas, lo primero que se hizo es identificar todos los
planos de la escena, a excepciéon del piso, como se mencioné anteriormente.

Esto se realizo filtrando la nube de puntos, calculando las normales locales de
cada punto y después, mediante una modificacion del algorimto de RANSAC, se

determiné el modelo matematico de cada plano.
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3.2.1. Filtrado

La nube de puntos obtenida mediante la camara RGB-D del robot (sensor
Kinect), contiene un ruido considerable proporcional a la distancia a la que se
encuentran los objetos. Este ruido afecta el calculo de normales locales dando
origen a normales con orientaciones no uniformes.

Para reducir el efecto de este ruido, antes de proceder con el calculo de norma-
les locales, se emplea un filtro de bloque de tamano k, donde k es un entero impar
mayor a 1. Con este filtro, se reemplaza el valor de cada pixel con el promedio
de su vecindad en una area de tamano k x k.

Este filtro se aplica convolucionando la matriz de la ecuacion 3.2 (kernel del

filtro) a la nube de puntos organizada.

11 1
1111 -1 ‘
K = 2l Vk > 0,k € impares (3.2)
11 1

3.2.2. Calculo de las normales locales

Para identificar planos, se localizan regiones con curvaturas similares en la
nube de puntos. La curvatura en un punto p; en un region suave se puede deter-
minar como la normal del plano tangente al punto p; que se adectie mejor a la
region conformada por los k vecinos més cercanos de p; en un radio r.

Para calcular estas curvaturas, se utiliza la técnica empleada por Holz et al.
(2012), la cual esta diseniada para calcular eficientemente las normales locales en
cada pixel de una nube de puntos organizada.

La eficiencia de esta técnica se basa en considerar a los vecinos mas cercanos
en el espacio de la imagen, dado que se trata de nubes de puntos organizadas, en
lugar de buscarles en el espacio de R3, es decir, utilizar a pixeles vecinos para
estimar el plano que mejor se adectie a la region de interés, como se muestra en la

figura 3.2. Esto conlleva una pérdida en la exactitud de las normales estimadas,
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Figura 3.2: Curvatura usando los pixeles vecinos.

pero acelera su obtencion, lo cual es afin con los objetivos de este trabajo y no
representa un desventaja, como se vera posteriormente.
La normal n de un plano se puede obtener calculando el producto cruz de dos

vectores, u y v no colineales que lo conformen, utilizando la ecuacién 3.3.

n=uxuv (3.3)

Para un punto cualquiera p; ; = (z,y, 2) de la nube de puntos organizada,
donde ¢ y j corresponden a su renglén y a su columna, respectivamente, los
vectores u y v utilizados para calcular su normal se obtienen del valor de los
pixeles vecinos de la nube de puntos, como se muestra en la figura 3.3, usando

las siguientes ecuaciones:

U= Pijt1 — Pij—1 (3.4)
U= Pi—1,j — Pit+1,j (3.5)

Una vez obtenidos los vectores del plano correspondientes para un punto, se

utiliza la ecuacion 3.3 para obtener la normal en cada punto. De las normales
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Figura 3.3: Vectores para el caclulo de las normales locales.

calculadas, se obtiene su vector unitario, dado que se requiere en pasos posteriores
para simplificar calculos.

Ademas, las normales que se encuentren por debajo del plano XY, es decir,
aquellas cuya componente en z sea menor a cero, se multiplican por —1. Esto
ayuda a reconocer con mayor exactitud los planos, dado que no es relevante para
el algoritmo de deteccion si las normales cercanas a la horizontales apuntan hacia
arriba o hacia abajo.

Los pasos de los calculos para la obtenciéon de las normales locales se resumen
en el algoritmo 2 y un ejemplo del resultado de este algoritmo se puede observar
en la figura 3.4.

Como paso siguiente, utilizando la imagen de las normales locales, se crea
una mascara binaria con la informacién de las normales que presentan un valor
de su componente en z por arriba de un umbral (por ejemplo, z > 0.9), la cual
servird para identificar los puntos en los que las normales apuntan hacia arriba

y poder identificar los planos horizontales.
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(a) Imagen RGB. (b) Nube de puntos organizada.

(c¢) Normales locales.

Figura 3.4: Resultado del calculo de las normales locales para un nube de puntos
organizada.
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Algoritmo 2 Calculo de las normales locales.

Entradas
P - Nube de puntos organizada de tamano M x N
Zinres - Umbral para considerar una normal vertical
Salida
N - Normales organizadas de tamano M x N
V' - Maéscara binaria con normales verticales de tamano M x N

1: Funcion GETNORMALS(P)

2: N(i,j) =(0,0,0) VO<i<M,0<j<N
3: V(i,j)=0)VO<i<MO0O<j<N
4: fort=1to M —1do

5: for j=1to N —1do

6: U < Pijt1 — Pij-1

T V<4 Dic1j — Pitlj

8: n<—uxv

9: if 2z, < 0 then

10: n< —n

11: if |n| # 0 then

12: n < |—Z|

13: N(Z,j) —n

14: if z, > zipres then

15: V(i,j) <1

16: return N

3.2.3. Identificacién de los planos

Para identificar los planos existentes en una escena, se utiliza el algoritmo de
RANSAC sobre los puntos de la nube de puntos que tengan normales verticales.
Esto, junto con el método de PCA para refinar el modelo de los planos, permiten
una identifacion robusta.

El algoritmo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) fué publicado por Fis-
chler and Bolles (1981). Es un método iterativo utilizado para adecuar un modelo
a un conjunto de datos experimentales, el cual es capaz de interpretar y suavizar
este conjunto aunque contenga un porcentaje significativo de datos erréneos o va-

lores atipicos (denominados comunmente outliers); es decir, que no se adectian al
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mejor modelo. Esto lo hace ideal para problemas de analisis automético de imé-
genes, en donde la interpretacion estd basada en los datos obtenidos mediante
detectores de caracteristicas propensos a errores.

A diferencia de otros métodos de estimacion de parametros y de adecuacion
de modelos, los cuales trabajan usando la mayor cantidad de datos posible para
estimar un modelo inicial y desptes tratan de eliminar los outliers, el primer paso
de RANSAC es obtener un conjunto con el nimero minimo de datos necesarios
para estimar un modelo, para posteriormente anadir a este conjunto los datos que
mas se adectien a la propuesta inicial. Si el nimero de datos en el nuevo conjunto
es congruente con la soluciéon buscada, los parametros del modelo se refinan
utilizando este nuevo conjunto y se obtiene una solucion. Por el contrario, si el
numero de datos es menor al esperado, se selecciona un nuevo conjunto de datos
minimo y se repite el proceso hasta encontrar una soluciéon o hasta que se cumpla
con una condicion de paro, cominmente, un nimero maximo de iteraciones.

Una de las desventajas de utilizar este método es que, si el nimero de outliers
es mayor al 50 % de los datos, el desempeno puede no ser muy bueno (Hast et al.,
2013), por lo que al algoritmo clésico se le pueden hacer dos modificaciones para

incerementar su eficiencia:

= Utilizar una heuristica en lugar de un proceso aleatorio para seleccionar los
puntos que generan el primer estimado de los pardmetros del modelo. Con

esto se puede acelerar la convergencia de este método.

= Utilizar el conjunto de datos obtenidos al final, para reestimar y afinar un
nuevo modelo que se ajuste a mas datos, tantas veces como sea necesario,

con el proposito de obtener un modelo con mayor exactitud.

Para estimar el modelo de un plano, el nimero minimo de puntos necesarios
no colineales son 3, por lo que, como primer paso para el algoritmo implementado,
se escogen aleatoriamente los puntos pi, ps ¥ ps, de la nube de puntos, para los
cuales sus normales sean verticales. Con estos puntos, se obtienen dos vectores v,
y v9 con los que, el producto cruz de estos sera la normal del plano n y cualquiera

de estos un punto de este.
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V1=p2—M
V2 =P3 —P1
V1 X V2
’1)1 XU2|

Usando n y el el punto py, los parametros del plano 7 : Az+By+Cz+D =0

quedan como:

A=n,
B =n,
C=n,

= —\NzP1x yPly zP1z
D (nep1z + nyP1y + N2prz)
Aqui, se usaron dos heuristicas para acelerar la convergencia del método:

= Se espera obtener planos de un tamano considerable, por lo que los puntos
elegidos para el modelo deben de estar alejados una cierta distancia d, es
decir:

d> |p1—p2|,|p1—p3|,|p2—p3| (3-6)

= Se desea buscar solamente planos horizontales, por lo que se verifica que el

valor de la componente de n, sea mayor a un cierto umbral z,, es decir:

n, > z, (3.7)

Aunque la eleccion de los puntos para el modelo inicial siguen siendo aleato-
rios, con estas heuristicas se evita que el método entre en el proceso de recorrer

todos los puntos para validar su adecuaciéon al modelo.
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Una vez se tiene un modelo candidato de plano, se verifica para cada punto,
cuya normal sea vertical, la distancia a este. Si esta distancia es menor a un cierto
umbral d, se dice que el punto pertence al plano y se almacena en una lista.

Para cualquier punto p;, este se almacena si cumple con la siguiente ecuacion:

VA% + B2 + (2

Si el nimero de puntos almacenados es mayor a un valor predeterminado

dr

(3.8)

Nintiers, s€ considera que se encontré un plano en la escena. Este valor predeter-
minado se obtiene experimentalmente y se basa en el tamano y distancia de los
planos. Ademés, estos puntos son removidos de la lista original para continuar
buscando maés planos dentro de la misma escena.

Para obtener un modelo refinado del plano, considerando todos los puntos
agregados a la lista, se utiliza la técnica de PCA, la cual ya ha sido utilizada
en roboética para estimar planos de un conjunto de puntos, por ejemplo por
Weingarten et al. (2004).

La técnica de PCA (Principal Component Analysis), desarrollada por Pearson
(1901), es un método estadistico que consiste en encontrar una transformacion
ortogonal para un conjunto de datos de dimension d a una base donde los ejes
coordenados corresponden con vectores ortogonales en los que, en orden decre-
ciente, apuntan en la misma direcciéon que la varianza de los datos. Con esto se
consigue que los puntos transformados, denominados componentes principales,
sean combinaciones lineales no correlacionadas de los datos originales.

Una forma de obtener los nuevos ejes para PCA consiste en calcular los ei-
genvectores {vy,...,v4} de la matriz de covarianza de los datos . El valor de
los eigenvalores {\q, ..., A\s} correspondiente a cada eigenvector, determinara un
estimado de la varianza de los datos en ese eje: entre mayor sea, més varianza
existira.

Uno de los principales usos de esta técnica es el de reducir la dimensionalidad
de un conjunto de vectores, los cuales pueden estar altamente correlacionados vy,

por tanto, tendrian informacién redundante. Identificando durante este anéalisis
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a los componetes que representan a la mayoria de los datos, se puede prescindir
de los componentes que presenten informacion correlacionada, es decir, informa-
cion redundante, para asi trabajar con la misma cantidad de informacién pero
utilizando un menor nimero de datos.

Aplicando PCA, el plano que mejor se adectia a una nube de puntos en 3D
es aquel cuya normal n corresponde al eigenvector v; con el valor propio A\; mas
pequeno, lo cual significa que la varianza sobre este vector es minima. Asimismo,
el punto p = (z,vy, z) para determinar la ecuacion del plano sera el promedio
de los puntos, lo que se conoce como su centro de gravedad, como se muestra a

continuacion:

D= > i1 Pi (3.9)

n
Por lo que los parametros del plano refinado, utilizando el eigenvector v; cuyo
eigenvalor \; es el menor, con todos los puntos cercanos como entrada, quedan

COImno:

A:Uz‘m
B:Uiy
C:Uiz

D = _(Uia:px + Vy Dy + Uzpz)

Una vez obtenido el modelo de un plano refinado, se repite nuevamente el
proceso de verificar la distancia de cada punto con normal vertical a este modelo
utilizando la ecuacion 3.8, agregar a una lista los puntos cercanos y obtener el
modelo final utilizando PCA. Experimentalmente se comprobd que esto agrega
un nimero considerable de puntos al modelo por lo que la estimaciéon es mejor.
Ademas, estos puntos son removidos de la nube de puntos para continuar con la
bisqueda de nuevos planos.

La implementacion del algoritmo de RANSAC, adecuado para la extraccion

de planos como se detall6 anteriormente, se encuentra resumida en el algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Implementacion de RANSAC para la bisqueda de planos.

Entradas
P - Nube de puntos organizada de tamano M x N.
@ - Normales organizadas de tamano M x N.
Imaz - NUmMero maximo de iteraciones.
Pmin - NUmero minimo de puntos para considerar un plano.
dmin - Distancia minima entre un punto y el plano para considerarlo.
Zmin - Valor minimo para considerar una normal como vertical.
Salida
ListaPlanos - Lista de ecuaciones de los planos encontrados
1: Funcion GETPLANESRANSAC(P).

2: 140
3: while 7 + + < 4,4, do
4: p1 < Punto aleatorio de P con normal vertical
5: po < Punto aleatorio de P con normal vertical
6: p3 <— Punto aleatorio de P con normal vertical
7 if d<|p1—po|ord<|py—pslord<|py—ps| then
8: continue
9: (A, B,C, D) < ObtenerPlano(p1, p2, p3)
10: if n, < zin then
11: continue
12: for all p; € P do
13: d = (\Apm—i—Bply—l—Cplz—i—D])/(\/AQ—i—BQ—i—C'Q)
14: if d,;, > d then
15: Inliers.Agregar(p;)
16: if Inliers.Size < p,, then
17: continue
18: (A, B,C, D) «<— PCA(Inliers)
19: Inliers.clear()
20: for all p; € P do
21: d = (|Apiz + Bpiy + Cpi. + D|)/ (VA% + B2 + C?)
22: if d,.;, > d then
23: Inliers.Agregar(p;)
24: (A, B,C, D) < PCA(Inliers)
25: P.Remover(Inliers)
26: ListaPlanos.Agregar(m)

return ListaPlanos

)
=
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Asimismo, un ejemplo de los planos obtenidos utilizando este método se puede

observar en la figura 3.5.

3.3. Segmentaciéon de los objetos

Para cada modelo de los planos obtenidos como se describié en la seccion
anterior, se crea una mascara V(i,7) que indica los pixeles correspondientes a
objetos, utilizando la distancia d de los puntos a los planos: si esta se encuenta
en entre un valor minimo d,,;, > 0 y un maximo d,,,, acorde al tamano de los
objetos que se desean encontrar, como se muestra a continuacion:

Una vez obtenida la mascara con valores binarios que corresponden a los
objetos que se encuentran sobre los planos identificados, es necesario segmentar
cada uno de dichos objetos, es decir, asignar cada pixel de la méscara a un objeto
en particular, para asi separarlo de los démas y pasarlo a la siguiente fase del
proceso el cual es la identificacion de los objetos.

Para esto, se parte de la idea de que los puntos que pertencen a un mismo
objeto, serdn necesariamete pixeles vecinos en la nube de puntos organizada,
aunque esto no suceda al contrario, es decir, pixeles vecinos de la mascara no ne-
cesariamente pertencen a un mismo objeto. Esto no es necesariamente cierto para
todos los casos, como por ejemplo, si la parte media de un objeto esta obstruida
por otro y s6lo se visualizan sus extremos. Estos casos no son considerados en
el presente trabajo, pero se propone como un problema a resolver como trabajo
futuro.

En este sentido, se asigna a cada pixel p;(x;, y;) # 0 de la mascara de objetos,
una etiqueta de un conjunto L = (L4, Lo, ..., Ln) donde n es el nimero de objetos

segmentados. Para esto se considera lo siguiente :

1. Todos los pi(z;,y;) # 0 de la mascara binaria deben pertenecer a una
etiqueta de L, es decir si P es el conjunto de todos los puntos p;(z;, y;) # 0

y L es el cunjunto de etiquetas asignadas a cada punto, L;UL,U---UL,, = P
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(a) Planos obtenidos.

(b) Planos en la la imagen RGB.

Figura 3.5: Planos detectados usando el algoritmo propuesto.
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2. Cada punto p;(z;,y;) # 0 debe pertenecer sblamente a una etiqueta, es
decir, si L; y Lj son un conjunto de puntos asignados a cada etiqueta,
entonces L; N Ly =0, Vj #k

Para verificar si dos pixeles vecinos pertencen a un mismo objeto, se utiliza
lo que se concoce como predicado, es decir, una funcién que permita saber si dos
vecinos pertenecen a la misma etiqueta. Para el predicado de esta implementa-
cion, se utiliza la distancia euclidiana entre pixeles vecinos de la nube de puntos
organizada y se define una distancia de umbral d,,;,, obtenida experimentalmen-
te. Si la distancia euclidiana entre dos vecinos es menor que d,,;, se dice que
estos pertenen al mismo objeto. Esto es, si p; es un vecino de py en la nube de
puntos organizada y si [p; — pa| < din, entones p; € L; y ps € L;.

Una desventaja de este algoritmo es que, si dos objetos se encuentran a una
distancia menor que d,,;, estos serdn segmentados como un mismo objeto. Afor-
tunadamente, acorde a las reglas de la competencia, los objetos siempre estaran
a una distancia considerable uno del otro.

En esta implementacion se utiliza la conectividad-8 entre pixeles, es decir,
para un pixel p con coordenadas (z,y), se tiene que sus vecinos con conectividad
8 Vi(p) son los pixeles con coordenadas: Vi(p) = {(z + 1,y), (z + 1,9), (x,y +
1), (z,y—1),(z+Ly+1),a(z—1,y—1),(z+1,y—1),(x -1,y + 1)}

Para este algoritmo, sblo se requiere recorrer una vez todos los puntos de
la imagen. Se utiliza la nube de puntos organizada, y la mascara de objetos.
Entonces, se recorre la nube de puntos, si se encuentra un pixel que no ha sido
etiquetado en la mascara, se crea una nueva etiqueta, se le asigna a este punto y
se ingresa a una estructura de datos tipo cola. Mientras que la cola no esté vacia,
se obtienen pixeles de esta y se verifican sus vecinos. A cada vecino que no esté
todavia etiquetado y que cumpla con el predicado, se le asigna la misma etiqueta
y se ingreasa a la cola. De esta forma, se etiquetan uno por uno los pixeles de la
méscara de objetos, verificando sisteméaticamente sus vecinos. El método descrito
anteriormente se puede observar en el algortimo 4.

Un ejemplo de la aplicacion del algoritmo 4 se observa en la figura 3.6.
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Algoritmo 4 Segmentacion 3D de objetos.

Entradas
P - Nube de puntos de los objetos de tamano M x N.
V' - Mascara binaria de los objetos en el plano de tamano M x N.
dmin Distancia minima entre los pixeles vecinos.
1: Funciéon CONNECTEDCOMPONETS3D (P, V, minDist)

2: L(i,7))=0V0<i<MO0<j<N >En L se guardan las etiquetas.
3: [0

4: for allv=1€V do

5: if L(v)#0 then

6: continuar

T l+—1+1

8: L(v) —1

9: Cola.Agregar(v)
10: while ColaVecinos.Size() > 0 do
11: p < Cola.Sacar()
12: for all vecino ¢ de p do >Para cada pixel vecino
13: if V(¢)=1and |p—¢q| <dpn then
14: L(q) — 1
15: Cola.Agregar(q)

return L

[t
@
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(a) Objetos y sus respectivas etiquetas.

(b) Objetos detectados en la imagen RGB.

Figura 3.6: Objetos detectados y segmentados.



Capitulo 4

Reconocimiento de objetos

4.1. Descripciéon basada en informaciéon 3D

Resultado del proceso de segmentacion de los objetos sobre planos horizon-
tales descrito anteriormente, se cuenta con los indices de los puntos de la nube
de puntos que conforman cada objeto, ademas de la ecuacién del plano en el que
se encuentra dicho objeto.

Dada esta informacion, se disendé un método que proporciona el objeto mas
parecido entre uno entrenado previamente y uno detectado en la escena basado
en dos caracteristicas simples pero importantes que al combinarlas describen de

manera robusta a cualquier objeto tridimensional: la forma y el tamano.

4.1.1. Error de tamano

Una de las caracteristicas més bésicas de un objeto es su tamano. Dada la
nube de puntos de los objetos, se puede extraer esta propiedad de cada uno de
estos y utilizarla para discriminar de manera muy robusta candidatos para un
objeto entrenado.

En el presente trabajo se afirma que el tamano es una caracteristica robusta
porque, en muchos casos, incluyendo a los de competencia, es dificil encontrar

objetos que tengan las mismas medidas en las tres dimensiones que se mane-
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jan cominmente, es decir, la altura, la anchura y la profundidad, si estos no
pertenecen a la misma clase de objetos.

La resoluciéon y ruido del sensor Kinect dificultan la extracciéon de puntos
caracteristicos y descriptores basados en 3D. Sin embargo, en distancias cortas
(que es como cominmnete se utiliza para hacer reconocimiento de objetos) el
error de profundidad es de aproximadamente 2 mm a 1 m de distancia (Khoshel-
ham, 2011), por lo que se puede decir que es pequenio comparado con el tamano
de los objetos. Esto permite tener una aproximacion precisa de las dimensiones
medidas, para los objetivos descritos en el presente trabajo.

Para obtener una medida aproximada del tamano de un objeto, se encuen-
tra lo que se conoce como caja delimitadora orientada (OBB, oriented bounding
box). Una caja delimitadora es un volumen cerrado de 6 caras que contiene com-
pletamente la uniéon de todas las partes de un objeto. Esta caja, al ser orientada,
se caracteriza por no estar restringida a que sus tres ejes estén alineados a un
marco de referencia global.

Una buena forma de calcular el volumen de un objeto es con lo que se denomi-
na caja orientada delimitadora minima, sin embargo, los métodos para obtener
la caja delimitador orientada mininima tienen un complejidad, en el peor de
los casos, de O(n®logn) (O’Rourke, 1985), por lo que podemos considerarlos
algoritmos costos, computacionalmente hablando.

Para aumentar la velocidad del algoritmo, se decidié hacer uso de una técnica
con la cual, no se garantiza la obtencion de la caja delimitiadora orientada mini-
ma, pero se aproxima mucho a esta, considerando que los objetos que se deben
reconocer durante las pruebas en competencias se basan en figuras simétricas,
utilizando como plano de simetria un plano paralelo al plano en el que esta el
objeto, por ejemplo, cajas o cilindros.

Para obtener las medidas que corresponden al ancho y profundidad de un
objeto, lo que se hace es proyectar todos los puntos de la nube de puntos del
objeto en el plano en el que se encuentra el objeto, siguiendo la direccion del
vector normal de dicho plano. Una vez proyectados los puntos en el plano, estos

se pueden tratar como puntos en 2D y obtener el rectangulo delimitador minimo,
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Figura 4.1: Caja delimitadora no orientada para diferentes objetos.

utilizando el algoritmo propuesto por Freeman and Shapira (1975), el cual viene
implementado en la libreria de OpenCV y nos entrega las dimensiones, ancho y
profundidadad de un rectangulo, ademas de su orientaciéon en el plano.

Para obtener un volumen a partir del rectangulo de area minima, es necesario
contar con la altura que tendra dicho rectdngulo. Para esto simplemente se iterd
sobre todos los puntos de la nube de puntos, obteniendo la distancia del punto
al plano donde se encuentra el objeto y se guarda la distancia mayor, es decir,
si P = {p',...,p"}, es el conjunto de todos los puntos 3D de un objeto y II :
ar + by + cz + d = 0 es el plano en el que se encuentra dicho objeto, la altura h

del objeto estara dada por:

S /e (4.1

. (Iapi + bp}, + cpl + dl)
i=l..n

Con esto, se logra obtener la terna V' = {w, d, h}, la cual servira para tener
un calculo del tamano del objeto. Las cajas delimitadoras obtenidas a partir deb
este método son similares a las que se pueden observar en la figura 4.1.

De este modo, obteniendo las cajas delimitadoras de los objetos entrenados y
las de los objetos de la escena, se puede calcular rapidamente lo que se denominé
el error de tamano €;umaio, restando cada compoentene de las dimensiones. Esto

es, si Vr corresponde a las dimensiones de un objeto entrenado cualquiera, y V;

a las de un objeto en la escena, el error de tamano estara dado por:
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Ctamano — ‘VT - ‘/z’ (42)

Cuando los objetos que se quieren reconocer no cumplen con la caracteristica
de simetria que se describi6 anteriormente, se puede utilizar simplemente la altura
como un parametro para la estimacion del tamano de un objeto. En este caso, el

error de tamano queda simplemente como:
Ctamaio — ’hT - hz‘ (43)

4.1.2. FError de forma

El método propuesto para caracterizar la forma de un objeto se basa en
la descripcion del contorno de la figura que se obtiene de la proyeccion de sus
puntos en el plano que lo sustenta. En un principio, esta idea surgié como una
forma de identificar objetos cilindricos, para los cuales, la figura que formaria
dicha proyeccién seria un circulo, el cual puede ser rapidamente identificable por
métodos como la transformada de Hough.

Sin embargo, al aplicar técnicas similares a las utilizadas en el reconcimiento
de patrones en 2D sobre el contorno, se pueden diferenciar objetos 3D con formas
regulares, con una invariancia en la escala y en la rotacion sobre el eje de la normal
al plano.

Para obtener la proyeccién de los puntos en 2D, se utilizé la simplificacion
que proporciona el haber transformado los puntos a las coordenadas del robot vy,
considerando que los planos extraidos son horizontales, simplemente se elimina
la componente z de los puntos de la nube de puntos.

A continuacién, se obtiene la envolvente convexa de los puntos en 2D utili-
zando la técnica propuesta por Graham and Yao (1983). Esta envolvente es el
perimetro de un poligono regular formado por los puntos externos de los puntos
en 2D. Un ejemplo del poligono generado para diferentes objetos utilizando este

método se puede visualizar en la figura 4.2.
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e B

(a) Portafotos (detras). (b) Caja. (c) Taza.

Figura 4.2: Ejemplo de poligonos regulares obtenidos de objetos 3D.

El contorno del poligono que se forma se utilizaré para describir la forma del
objeto tridimensional utilizando los Momentos Invariantes de Hu. Estos fueron
introducidos como una técnica en el area de Reconocimiento de Patrones en
1962, resultado de la aplicacion de la teoria de invariantes algebraicos y han sido
utilizados en numerosas aplicacidnes desde entonces.

Los Momentos de Hu son 7 cantidades obtenidas que describen una imagen
en 2D. Son invarianes a traslaciones, rotaciones y escala. Estos fueron utilizados
por el autor para reconcer letras y ntimeros impresos Hu (1962). Ademaés, Flusser
and Suk (2006) los utiliz6 para reconocer objetos de formas similares a los que
se obtienen con la proyeccion de los puntos en 2D.

Para encontrar los 7 momentos invariantes de Hu H, para una imagen binaria

I(x,y), se utilizan las siguientes ecuaciones:
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HI[1] = 120 + o2

H[2] = (120 — 102)* + 4775,

HI[3] = (130 — 3m2)* + (3721 — 3103)”

HI4] = (130 + 721)* + (m21 + 103)°

HI5] = (1130 + 3m12) (m30 + 712)((m30 + 731 — 3(121 + 7153)

+ (3721 — n03) (21 + 103) (3(M30 +12)® — (21 +703)°)
HI[6] = (1120 — 102) (1130 — M2)* = (M21 — 703)”) + 4m11(1s0 + M12) (1121 — 7hos)
HI7] = (3121 + 703) (130 + m12) (730 + 31m2)* — 3(na1 + 153))

— (m30 + 3172) (121 + 103) (3(131 + Mi2)” — (21 + 703)%)

Donde cada componente 7,, se refiere a uno de los momentos centralizados

normalizados de orden p + ¢ de una imagen y es obtenido como:

_|_
npqz% donde VZZ%JFl Vip+q) =2 (4.4)
00

Como se puede ver en la ecuacién anterior, los momentos centralizados nor-
malizados se obtienen de dividir cada momento central de la imagen entre el
momento central de orden 0 elevado a una potencia 7. Estos momentos centrales

se obtienen con la ecuacion siguiente:

Hoa =D > (@ =)y — ye) I (z,y) (4.5)

Donde I(x,y) es una imagen binaria por lo que s6lo puede tomar valores de 1
v 0, z. v y. hacen referencia a las componentes del centroide de la imagen binaria

obtenidas como:
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Afortunadamente, la implementacion de la extraccion de los 7 Momentos
Invariantes de Hu, existe como una funcién para una imagen 2D binaria en
OpenCV | por lo que, para este trabajo se hace uso de ella.

El vector H con los Momentos de Hu se guarda durante el proceso de entre-
namiento en la base de objetos para ser comparados con los Momentos de Hu de
los objetos detectados y determinar los mejores candidatos.

Para comparar los momentos de Hu H; y Hs de dos imagenes, los cuales
generalmente son valores muy pequenios (Mehtre et al., 1997), y obtener el error

de forma €formq, se utiliza la siguiente ecuacion:

7

€forma = E
=1

1
hali]  hali]

(4.6)

donde

il = sign(HLi]) log Hyli
hali] = sign(Hali]) log Hali

4.2. Descripcién basada en color

En cada captura, la nube de puntos y la imagen RGB que proporciona el Ki-
nect se encuentran registradas. Esto quiere decir que existe una correspondencia
entre los indices de los pixeles de ambas estructuras de datos. Por tanto, utili-
zando los mismos indices de los puntos 3D de los objetos segmentados en pasos

anteriores, se puede acceder a la informaciéon de color de los mismos.
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La informacion que otorga el sensor Kinect sobre el color de los objetos se
encuentra en el espacio de color RGB, es decir, nos proporciona una imagen de
3 canales con valores en un rango de [0, 255] en donde cada canal representa los
colores rojo, verde y azul, respectivamente.

La técnica aqui propuesta se basa en la extraccion del histrograma de co-
lor de un objeto detectado y la comparacion de los histogramas de los objetos

entrenados para encontrar similitudes entre estos y elegir al mejor candidato.

4.2.1. Transformaciéon del espacio de color

El espacio de color RGB, aunque es el més utilizado para la representacion
de imégenes digitales, no es ideal para los objetivos del presente trabajo. Gevers
and Smeulders (1999) concluyeron, tedrica y experimentalmente, que usar RGB
para el reconocimiento de objetos es apropiado solamente cuando las condiciones
de luz son controladas. Sin embargo, tambien concluy6é que la componente del
Tono (H, del inglés Hue), se comporta mejor ante condiciones no controladas y
ademaés es invariante a reflejos.

El Tono esté presente en el espacio de color HSV, por lo que se decidio6 trabajar
con este para realizar el reconocimiento de objetos. Las 3 componentes de este

espacio de color son:

» Tono (Hue) .- Representa el color propiamente dicho como una combinacion

de los colores primarios de la luz, es decir el rojo, el verde y el azul.

» Saturacion (Saturation) .- La saturacion, también llamada pureza, describe
el porcentaje de intensidad del color definido por el Tono. Una saturacién
méxima se reflejara en colores muy “vivos”. Asimismo, entre menor sea la
saturacion, el tono presentara una decolaracion, pasando por grises claros
hasta llegar al blanco, cuando la saturacion es 0, sin importar el valor de

su tonalidad.
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Figura 4.3: Espacio de color HSV.

» Valor (Value) También definido como brillo, trata de describir qué tanta luz
refleja un color. Mientras esta componente se reduce, los colores tienden a

grises oscuros, terminado en negro, para todos los tonos, cuando vale cero.

Es comun representar el espacio HSV como un cono en el cual, el tono esta
representado por un valor de angulo alrededor de la base cirular; la saturacion
representa la distancia desde el centro de la base al perimetro de esta y el valor
por la altura del cono, como se observa en la figura 4.3.

En esta implementacion, para transformar cada pixel de 3 canales del espacio

de color RGB al espacio HSV se utilizaron las siguientes ecuaciones:



46 CAPITULO 4. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS

V = méx(R, G.B)
(V —min(R,G,B))/V siV #0
0 siV =0

S =

60(G — B)/(V —min(R, G, B) siV=R
H=1<120+60(B — R)/(V —min(R,G,B) siV =G
240 + 60(R — G)/(V — min(R,G,B) siV =B

Los rangos de estos valores son:

0 < H <360
0<V <10
0<5<1.0

Por lo que estos se escalan para poder ocupar el tamano de un byte, es decir,
[0,255] v poder trabajar utilizando la misma estructura de imagen dentro del

modulo desarrollado.

4.2.2. Obtencién del histograma

Un histograma es una representacion de la distribucion de la frecuencia de
los valores de un conjunto de datos. Para construir este, el rango de valores que
pueden tomar los datos de subdivide en Np ntmeros de clases B; de longitud
constante. Se cuenta cuantos datos se encuentran dentro del intervalo de cada
clase y se registra. La unién del conteo de cada intervalo sera el histograma. Por

tanto, el rango de valores queda dividido como:
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[Umm, Umax] == Bl U Bg u...u BN (47)

Para describir un objeto utilizando su informacion de color, se utilizé el patron
que se genera de su histograma en el canal del Tono, en el espacio HSV. En la
practica, los colores grises muy claros y blancos, es decir, tonos con bajos niveles
de Satutacion, presentan una incertidumbre en cuanto a su Tono, ya que estos
tienden a reflejar el color de los objetos de su alrededor asi como las condiciones
de luz. Lo mismo pasa con los colores para los que su Valor es pequeno, es decir,
los negros y grises oscuros. Por estas razones, para el Histrogram del Tono Hy,
s6lo se toman pixeles con valores de Saturacion y Valor por encima de 20 %. Al
hacer esto, se registran los colores que lo conforman, independientemente de la
iluminacion a la que estan sujetos los objetos.

Sin embargo, en la vida real, los objetos si contienen blancos, negros y tona-
lidades de grises, por lo que al Histograma Hp, que se extrae de los objetos, se
le adicionaron dos clases méas: pixels con Saturacion menor al 20 % Hg y pixeles

con Valor menor de 20 %. Por tanto, el Histograma generado queda como:

H=HyUHgUHy

Hy = By UByU...U By donde H = [0,255], V = [50,255], 5 = [50, 255]
Hg = By donde H = [0,255],V = [0,50], S = [50, 255]

Hy = By, donde H = [0,255],V = [50,255], S = [0, 50]

Por tanto esto queda como:

H: BlUBQUUBN U BN+1 U BN+2
h ~~ ~ SN—~— S—~—
H=[0,255],V=[50,255],5=[50,255]  H=[0,255],V =[0,50],S=[50,255] H=[0,255],V =[50,255],5=[0,50]

(4.8)
Al final, el valor de cada clase se divide entre el ntmero total de puntos

para obtener los valores en porcentajes y hacer el histograma invariante a escala,



48 CAPITULO 4. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS

es decir, no importa si el objeto detectado tiene mas o menos pixeles, si no la

proporcion de estos como parte de todo el objeto.

4.2.3. FError de color

El error de color se obtiene de la comparaciéon entre los histogramas de en-
trenamiento guardados y el histograma de un objeto detectado, utilizando la
Interseccion de Histogramas propuesta por Swain and Ballard (1991) con el mis-
mo propoésito de reconocer objetos basados en color pero en el espacio de RGB.

La Interseccion de Histogramas fue creada para trabajar utilizando equipos
con procesamiento limitado sobre bases de entrenamiento grandes, por lo que
se disend para que fuera muy eficiente, computacionalmente hablando. Ademas,
este método se considera robusto para oclusion parcial, escala y rotaciones del
objeto.

Dados un par de histogramas [ y M, cada uno con n nimero de clases, la

Interseccion de Histogramas Normalizada se define como:

Z?:l min(l;, M)
Z;L:1 Mj

El rango de valores de esta métrica se encuentra entre [0, 1], donde 1 represen-

€color = H(I, M) = (49)

ta el mejor valor, el cual corresponde al caso donde los histogramas son iguales.
Asimismo, mientras este valor se reduzca, los histogramas tendran una mayor
diferencia hasta llegar a 0 donde, se dice que los histogramas son completamente
diferentes. En este sentido, la Comparacién de Histogramas no es un valor de
error sino méas bien una medida de similitud.

Experimentalmente, Swain and Ballard (1991) propusieron el valor de 0.6
como valor minimo que debe arrojar la Comparacion de Histogramas para decir
que dos objetos son parecidos en color, para histogramas con n = 64 namero de

clases.
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Figura 4.4: Arquitectura propuesta para el sistema.

4.3. Reconocimiento por etapas

Para entrenar y reconocer objetos, estos primero deben pasar por el proceso
de deteccion, en el cual, se segmentan y se obtienen los indices para cada uno de
ellos. La arquitectura general del sistema se puede observar en el diagrama de la
figura 4.4.

4.3.1. Entrenamiento

El entrenamiento de los objetos se realiza utilizando diferentes capturas de
este con una diferencia de rotacion de 45 grados sobre el plano de la mesa entre
cada una. A cada conjunto de capturas de un mismo objeto se le asigna un

nombre, con el que seréd identificado el objeto y su conjunto de caracteristicas
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Figura 4.5: Ejemplo de capturas para el entrenamiento.

dentro del sistema. En la imagen 4.5 se puede observar un ejemplo de las capturas
utilizadas para entrenar un objeto.
En cada captura, se extraen y se almacenan las caracteristicas mencionadas

en las secciones anteriores, las cuales son:
= Dimensién del objeto.
= Vector de Momentos Invariantes de Hu.
» Histograma de Color Normalizado.

Todos los conjuntos de caracteristicas con sus respectivos nombres de objetos
son almacenados en un archivo con formato .xml, el cual es leido cuando inicia
el modulo de vision, por lo que en la fase de deteccion, ya residen en memoria,

lo que acelera todo el proceso.

4.3.2. Reconocimiento

El método propuesto utiliza los errores propuestos, el de color, el de forma y

el de tamano, para decidir si un objeto detectado fue entrenado previamente y
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clasificarlo como tal, o por el contrario, si este es un objeto desconocido, utili-
zando una discriminaciéon de candidatos en tres etapas. En la figura 4.6 se puede

ver un diagrama del clasificador propuesto.

Base de
Entrenamiento

Objeto Detectado |—3 Error de Tamafio ——

e<u1l

Error de Color  f——»

e=:u2l

Error de Forma |——»

Mo
Reconocido

Candidatos

Objeto
Identificado

Figura 4.6: Diagrama del clasificador disenado.

El clasificador disenado extrae primero el tamano de un objeto detectado y
calcula el error de tamano entre este y los tamanos de los objetos de la base de
entrenamiento. Los objetos de entrenamiento cuyo error se encuentre por debajo
de un umbral u4maeno son guardados para la siguiente etapa.

En la segunda etapa, el clasificador calcula el error de forma entre el objeto

detectado y los objetos guardados durante la primera etapa. De la misma manera,
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los objetos candidatos para los cuales, su error de forma sea menor a un cierto
umbral wsorme SO almacenados y pasan a la dltima etapa de clasificacion.

La etapa final se basa en el error de color, donde los histogramas de los objetos
que hayan sido almacenados durante las dos etapas anteriores son comparados
con el histograma del objeto detectado utilizando la Intersecciéon de Histogramas.
Los errores de Histograma que se encuentren por arriba de un umbral .0, SON
ordenados de mayor a menor y se elige el mayor de estos como objeto reconocido.

Si en cualquiera de las etapas no existen objetos de entrenamiento para los
que los errores pasen la prueba del umbral, se dice que el objeto detectado no ha
sido reconocido. Ademés, en cada etapa se va reduciendo el nimero de candidatos

por lo que el proceso se acelera.



Capitulo 5

Experimentos y resultados

5.1. Experimentos

Los experimentos realizados tratan de emular la prueba Object Perception
de RoCKiN de 2014, en la que el robot debe identificar objetos de un conjunto
determinado.

Durante la prueba se realizaron 20 tomas de cada objeto individualmente,
ubicédndolos en posiciones y orientaciones aleatorias en una mesa rectangular.

Se utilizaron 15 objetos para el entrenamiento. Estos fueron elegidos para si-
mular los objetos presentados durante la competencia de RoCKiN 2014. Ademés,
se seleccionaron grupos de objetos sin textura, con colores parecidos y formas y
tamanos similares.

Los objetos utilizados y los indices utilizados para hacer referencia a estos en

las tablas son:

1) Bote Azul ) Bote Blanco 3) Caja Azul

4) Caja Café 5) Caja Verde 6) Portaretratos Café
)
1

(1) ( (3)
(4) ( (6)
(7) Portaretratos Dorado | (8) Lata Plateada | (9) Plato Verde
s E e

10) Shampoo 11) Taza Crema ) Taza Negra
13) Taza Roja 14) Tupper Azul 5) Tupper Naranja

1
1

Tabla 5.1: Objetos utilizados para las pruebas.
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Estos objetos se pueden ver en la figura 5.1.

Figura 5.1: Objetos utilizados durante los experimentos.

Los grupos propuestos son:

Dos portaretratos de diferente tamano y color.

(Objetos 6y 7)

Dos recipientes de la misma forma pero diferente color.

(Objetos 14 y 15)

Tres cajas de la misma forma pero diferente color.
(Objetos 3, 4, y 5)

Tres botes de color y forma similar pero diferente tamano.
(Objetos 1,2 y 8)

Tres tazas del tamano y forma similar pero diferente color.
(Objetos 11, 12 y 13)
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= Dos objetos del mismo color pero diferente forma y tamano.

(Objetos 9 y 10)

Para todos los experimentos, las configuraciones del robot y las distancias
respecto a la mesa fueron las mismas y tratan de ser parecidas a las del robot
durante la competencia. En la figura 5.2 se observa una comparaciéon entre los ex-
perimentos expuestos a continuaciéon y el robot durante la competencia. Algunas

de las caracterististicas de la prueba son:

Distancia del robot a la mesa: 0.50[m)]

Angulo de cabeceo (tilt) : —40[deg]

Angulo de guifiada (pan) : 0[deg]

Altura de la mesa: 1.2[m)]

5.1.1. Prueba 1: Reconocedor propuesto

Para esta prueba se utiliz6 el sistema descrito en los capitulos anteriores, el
cual combina la forma, el tamano y el color del objeto. En esta prueba se utilizé
la altura del objeto como medida del tamano del mismo.

El tamano de las clases para los histogramas se eligi6 en 18 para el Tono y 2

mas para los blancos y los negros, es decir:

Np =20

Los umbrales, tgmaios Uforma Y Ucolor Obtenidos experimentalmente y utiliza-

dos durante esta prueba son:

Utagmaiio = 0.01
Uforma = 0.1

Ucolor = 0.4
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(b) RoCKIn 2014.

Figura 5.2: Robot durante la competencia y los experimentos.



5.1. EXPERIMENTOS o7

Los resultados de esta prueba se pueden observar en la Matriz de confusion
generada en la tabla 5.2, donde los renglones indican el objeto real utilizado, y
las columnas los posibles resultados. El valor de la celda indica cuantas veces,

el objeto fue reconocido como indica la columna. La columna NR significa “No

Reconocido”.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 NR
1 ]14 N 6
21 - 20 - - - - - - - - - - - - - 0
3,0- - 20 - - - - - - - - - - - - 0
4 | - - - 20 - - - - - - - - - - - 0
5(- - - - 19 - - - - - - - - - - 1
6- - - - - 17 - - - - - - - - - 3
T- - - - - - 10 - - - - - - - - 10
8| - - - - - - - 20 - - - - - - - 0
9¢- - - - - - - - 18 - - - - - - 2
(- - - - - - - - - 19 - - - - - 1
my- - - - - - - - - - 20 - - - - 0
2- - - - - - - - - - - 20 - - - 0
B¥3- - - - - - - - - - 3 - 1 - - 0
4| - - - - - - - - - - - - - 20 - 0
- - - - - - - - - - - - - - 20 0

Tabla 5.2: Matriz de confusion para el prueba 1.

En la tabla 5.3 se muestran los resultados por porcentajes de la prueba 1. En
la columna de Reconocidos se muestra el porcentaje de aciertos del reconocedor.
En la columna de No Reconocidos se establece el porcentaje de los objetos que
no pasaron alguno de los 3 umbrales y el sistema no lo reconocié. La columna de
Errores, muestra los resultados falsos, es decir, cuando el sistema confundié un

objeto con otro.
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Objeto | % Reconocido | % No reconocidos | % Errores
(1) Bote azul 70 30 0
(2) Bote blanco 100 0 0
(3) Caja azul 100 0 0
(4) Caja café 100 0 0
(5) Caja verde 95 5 0
(6) Portaretratos café 85 15 0
(7) Portaretratos dorado 50 50 0
(8) Lata plateada 100 0 0
(9) Plato verde 90 10 0
(10) Shampoo 95 5 0
(11) Taza crema 100 0 0
(12) Taza negra 100 0 0
(13) Taza roja 85 0 15
(14) Tupper azul 100 0 0
(15) Tupper naranja 100 0 0
TOTAL 91.333 7.666 1.000

Tabla 5.3: Resultados por porcentajes de la prueba 1.

El tiempo promedio de deteccién y reconocimiento de cada captura para la

prueba 1 fue de:
Tavg = 0.283]s]

5.1.2. Prueba 2: Sistema actual basado en SIFT.

Para comparar los resultados obtenidos se realiz6 el mismo proceso, 15 objetos
y 20 capturas para cada uno, utilizando el sistema actual implementado en el
modulo de Vision del robot, el cual se basa en la extracciéon y descripcion de
puntos de interés SIFT y una verificacion de estos utilizando el algoritmo de
RANSAC para encontrar una homografia que valide la transformacion de los
puntos de interés del entrenamiento y los puntos de interés del objeto detectado,

como indica Lowe (2004).
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Para el entrenamiento, se utilizaron las mismas 8 imagenes (ver figura 4.5)
de cada objeto que se utilizaron durante la extraccion del Histograma del Color
para el entrenamiento del sistema propuesto.

Los resultados de esta prueba se sintetizaron en la tabla 5.4, donde se gener6

la Matriz de confusiéon que muestra el objeto identificado para cada captura.

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 NR

110 - - - - - - - - - - - - . 2
20- 0 - - - - - - - - - - - . - 2
.

40 - - 20 - - - - - - oo

51- - - - 16 - - - - - - - - -

6 |- - - - - 0 - - - - - - - - - 2
T- - - - - -1 - - - - - - - - 19
8 |- - - - - - -5 - - - - - - - 15
9 |- - - - - - - -0 - - - - - - 2
0/- - - - - - - - -0 - - - - - 2
|- - - - - - - - - -0 - - - - 2
120- - - - - - - - - - - 2 - - - 18
13- - - - - - - - - - - - 4 - - 16
4|- - - - - - - - - - - - - 0 - 2
15- - - - - - - - - - - - - - 0 2

Tabla 5.4: Matriz de confusion para el prueba 2.

De la misma manera, en la tabla 5.5 se muestran los porcentajes de recono-

cimiento, de no reconocimiento y de errores.
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Objeto | % Reconocido | % No reconocidos | % Errores
(1) Bote azul 0 100 0
(2) Bote blanco 0 100 0
(3) Caja azul 90 10 0
(4) Caja café 100 0 0
(5) Caja verde 85 15 0
(6) Portaretratos café 100 0
(7) Portaretratos dorado 5 95 0
(8) Lata plateada 25 75 0
(9) Plato verde 0 100 0
(10) Shampoo 0 100 0
(11) Taza crema 0 100 0
(12) Taza negra 10 90 0
(13) Taza roja 20 80 0
(14) Tupper azul 0 100 0
(15) Tupper naranja 0 100 0
TOTAL || 22.33333333 77.66666667 0

Tabla 5.5: Resultados por porcentajes de la prueba 2.

El tiempo promedio de deteccion y reconocimiento de cada captura para la

prueba 2 fue de:

Tavg = 0.903[s]

5.2. Andlisis de los resultados.

Como se puede observar en las tablas 5.3 y 5.5, el algoritmo propuesto pre-
sentd mejoras significativas en cuanto a la deteccion y tiempos de ejecucion. En

la tabla 5.6 se muestran los resultados totales, remarcando los mejores valores.
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Sistema || % Reconocido | % No reconocidos | % Errores | 7uug
Propuesto 91.333 7.666 1.000 0.283
Actual 22.33333333 77.66666667 0.000 0.903

Tabla 5.6: Comparacion de los resultados totales.

La disminucion de los tiempos de ejecucion se deben en parte a que los vec-
tores de caracteristicas propuestos son de una dimensionalidad menor que el
utilizado por SIFT. Mientras que el sistema propuesto se basa en 28 caracte-
risticas ! por imagen, el sistema SIFT puede encontrar hasta cientos de puntos
caracteisticos con descriptores de dimension 128, lo que aumenta el tiempo de
bisqeda y comparacion.

Estos resultados eran esperados para los objetos sin textura, sin embargo,
también hubo mejorias en diversos objetos con textura, como en el caso del
objeto (8). Esto se debe en parte a que, dado que el objeto es cilindrico y la
homografia se basa en la proyeccién de puntos entre planos, la transformaciéon no
valid6 los puntos. Para evitar esta situacion, cuando se utiliz6 el sistema actual,
los objetos eran entrenados mas veces, con giros menores entre cada toma, para
compensar la forma de los objetos.

Usando el sistema propuesto, los porcentajes de la mayoria de los objetos
supera el 85 % de reconocimiento. Mas del 50 % de los objetos, es decir 8 de 15
objetos, se reconocieron correctamente el 100 % de las veces.

A pesar de los buenos resultados, analizando los datos se puede ver que existe
una ventaja importante utilizando la versiéon actual basada en SIFT frente a la
propuesta en el presente trabajo. El reconocedor basado en SIFT no presento
errores, es decir, no confundi6 objetos. A partir de las imagenes obtenidas durante
el desarrollo de la prueba 1, se analizaron los 3 errores que present6 la taza
roja (13) y se determind que existe una configuracion en la que el mango mira
directamente a la camara y el porcentaje de rojos que se visualiza es minimo.
Por esto y dada la baja resolucién de las iméagenes, el sistema presenté errores

y confundié al objeto con otro muy parecido, si se visualiza desde este mismo

'1 para la altura, 7 para los Momentos de Hu y 20 para el Histograma de Color.
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angulo. A esto se le denominé error por falta de informacion de color. En la figura

5.3 se pueden observar las disposicidones de la taza que originaron las 3 tomas

erroneas.

Figura 5.3: Errores debidos a la falta de informacion de color.

De los errores presentados para el sistema propuesto, tres se atribuyen a una
mala segmentacion (objetos 5 y 9). Uno debido a la falta de informacion por
parte del Kinect en los bordes de la nube de puntos organizada y dos debidos
al ruido presentado cuando los objetos estdn muy cerca del kinect y al centro,
presentando una falta de informaciéon de profundidad debido a que el sensor IR y
el emisor IR del kinect se encuentran separados una cierta distancia. En la figura

5.4 se observan las capturas de los errores originados por falta de informacién

Figura 5.4: Errores debidos a una mala segmentacion por falta de informacion
3D.

El objeto que mas errores presentd durante la identificacion fue el Portare-
tratos dorado (7), el cual solo se pudo reconocer un 50 % de las veces. De igual

manera, analizando las capturas de las pruebas, se observd que las veces que
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no se pudo identificar fue cuando este se encontraba visto de frente. Al analizar
los datos, también se observd que el umbral que detenia el reconocimiento fue
el umbral de forma. El poligono generado por la proyeccion de sus puntos en
el plano, dado que su forma visto desde enfrente es un rectangulo casi vertical,
es un rectangulo con dos de sus lados muy angostos. Por tanto, se dedujo que
figuras muy angostas, no generan Momentos de Hu muy confiables.

Los demas errores se atribuyen simplemente al ruido del sensor y a los cambios
de iluminacién durante el entrenamiento y las pruebas. Sin embargo, atin cuando
el reconocedor no fue capaz de identificar el 100 % de las veces, de 300 capturas

de diferentes objetos reconoci6 274.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Utilizando la informacién que proporciona el sensor Kinect, es decir, la imagen
RGB y la nube de puntos organizada, se logré disenar un algoritmo que permite
detectar los objetos que se encuentran sobre planos horizontales.

Este algoritmo hace uso de la técnica para estimar modelos RANSAC. Aun-
que RANSAC es un método iterativo, el cual puede ser utilizado para extraer
planos de nubes de puntos original, en la implementacion propuesta, se calcula
nueva informaciéon que ayuda a que la convergencia del algoritmo sea més efi-
ciente. La informacion que permite esta rapida convergencia son las normales con
direccion vertical, las cuales son rapidamente identificadas mediante la extrac-
cion de normales locales y la transformacion de la nube de puntos, utilizando la
informacion extra que nos proporcionan los angulos de la cabeza del robot.

Ademas de esto, se consiguié segmentar los objetos que se encuentran a cierta
distancia uno del otro. Con esto, es posible, utilizando la misma toma, recono-
cer diferentes objetos al mismo tiempo, reduciendo el tiempo total de ejecuciéon
del algoritmo. Todo esto se realiz6 utilizando tnicamente la nube de puntos or-

ganizada, es decir la informacion directa del Kinect, y no se necesitaron pasos
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intermedios para crear estructuras para el manejo de nubes de puntos, como
pueden ser arboles k-dimensionales.

Una buena segmentacion de los objetos permite utilizar técnicas muy diversas
para su caracterizacion. Sin este, las técnicas propuestas para lograr el reconoci-
miento de objetos no se hubieran podido utilizar. Para esto, la nube de puntos
organizada continene mucha informaciéon que puede ser explotada para realizar
una adecuada detecciéon y segmentacion.

En cuanto a la identificacion de objetos con poca o nula textura, con el sistema
propuesto se consiguié mejorar el porcentaje de reconocimiento, logrando subir
este porcentaje de un 22.333 % a un 91.333 %, es decir, aproximadamte 4 veces.
Esta mejora no representd un aumento en los tiempos de ejecucion, sino que al
contrario, los tiempos de ejecucion se redujeron a un 32 % de los que conseguian
con el sistema anterior.

El tamano de un objeto es una caracteristica muy distintiva del mismo. De
hecho, para las pruebas, fue dificil encontrar objetos de uso comiin que tuvieran
las mismas dimensiones en las tres componentes que lo definen, es decir, largo,
ancho y alto. El Kinect, a pesar del ruido que contine, es un buen sensor para
estimar el tamano de los objetos, por lo que este sensor se puede utilizar como una
manera muy eficiente de reducir candidatos para identificar objetos de manera
rapida.

Se propuso una nueva técnica para hacer el reconocimiento de objetos 3D a
partir de la proyeccion de los puntos en 2D utilizando los Momentos Invariantes
de Hu. Esta nueva técnica, combinada con otras caracteristicas que todo objeto
en nuestro alrededor contienen, como lo son el tamano y el color, pueden servir
para describir con precisiéon objetos comunes cuando otras técnicas muy utilizadas
fallan, como lo es el método de SIFT.

El color es otro aspecto muy distintivo de los objetos y existen otros espa-
cios de color en donde esta propiedad aporta mejores caracteristicas para usar
en el reconocimiento. Ademas, se comprob6 experimentalmente que la técnica
denominada Interseccion de Histogramas es muy adecuada para comparar dos

Histogramas, por lo que es de gran utilidad para el reconocimiento de objetos.
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En general, se puede decir que la hipotesis se validé completamente, puesto
que, mediante pruebas experimentales, se determiné que, utilizando el sistema
propuesto, el reconocimiento de objetos con poca o nula textura mejor6 conside-
rablemente si lo comparamos con el sistema actual, basado en la extraccion de

puntos de interés.

6.2. Trabajo a futuro

En esta seccion se pretende dar ideas que permitan continuar con el desarrollo
de este trabajo. Ideas que, por tiempo o por encontrarse fuera de la linea que
seguia el presente trabajo, no pudieron ser probadas y estudiadas exhaustiva-
mente.

Durante el presente trabajo, se traté de enfatizar el considerable ruido que
presenta el sensor Kinect cuando se trabaja con la informacion 3D del mismo.
Actualmente, existe en el mercado la segunda version de este sensor, en la cual,
para obtener informaciéon de los objetos se utiliza una sensor del tipo “Tiempo
de Vuelo”. Este tltimo proporciona considerablemente menos ruido que su pre-
decesor y la resolucion, tanto de la nube de puntos como de la imagen RGB, es
mayor. Dada la complejidad de los algoritmos presentados, es de suponer que
estos se comportarian mejor utilizando este sensor y los tiempos de ejecucion,
dado el incremento de informacién que conlleva el aumento en la resolucion, se
mantendrian equiparables.

En cuanto a la deteccion de objetos, utilizando el algoritmo de segmentacion
propuesto, estos deben estar a una cierta distancia uno del otro, de lo contrario se
corre el riesgo de obtener una mala segmentacion, cuando los objetos son concavos
(como el plato de las pruebas). Utilizar otros algoritmos de segmentacion podria
suponer una mejoria en cuanto a las restricciones del algoritmo. Asimismo, los
objetos deben de estar sobre planos horizontales para su deteccion, implementar
algoritmos que permitan encontrar objetos sobre otras superficies, inclusive si

estos no se encuentran sobre una superficie, como puede ser en las manos de una
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persona, supone un reto dificil pero de lograrse, sortearia una de las principlaes
desventajas de este método.

La parte de reconocimiento de objetos también plantea algunos caminos para
su mejora. En la implementacion propuesta, se utlizaron los Momentos Invarian-
tes de Hu para identificar los poligonos de la proyeccién de los puntos en un
plano, sin embargo, existen otras técnicas para comparar formas en 2D, las cua-
les faltan por ser probadas. Igualmente, esta proyeccion podria hacerse en otros
planos, como pueden ser todas las caras de la caja delimitadora. Esto permitiria
al algoritmo ser invariante a la rotacion sobre mas ejes de referencia. De la misma
manera, un estudio sobre diferentes espacios de color y formas de comparar los
histogramas parece un camino obvio para continuar con el reconcimiento basado

en color.



Apéndice A

Codigo fuente

A.1. CaAlculo del tamano y Momentos de Hu

DetectedObject ( std::vector< cv::Point2i > indexes, cv::Mat xyzPoints, cv::Mat
oriMask , PlanarHorizontalSegment planarSeg ){

this—>centroid = cv:: Point3f (0.0, 0.0, 0.0);

this—indexes = indexes;

this—>xyzPoints = xyzPoints;

this—oriMask = oriMask;

this—>planarSeg = planarSeg;

this—height = 0;

for( int i=0; i<indexes.size (); i++){
cv:: Point3f pXYZ = xyzPoints.at<cv:: Vec3f>( indexes|[i] );
this—pointCloud.push back( pXYZ );
this—>xyPoints2D .push back( cv:: Point2f(pXYZ.x, pXYZ.y) );
double distToPlane = this—>planarSeg.DistanceToPlane( pXYZ );
if ( distToPlane > this—>height )

this—>height = distToPlane;

this—centroid = this—>centroid + pXYZ;

}

this—>centroid = this—>centroid * ( 1.0 / (float)indexes.size() );

this—>boundBox = cv:: boundingRect( this—>indexes );

this—>shadowOriBoundBoxt2D = cv:: minAreaRect( xyPoints2D );

cv::convexHull( xyPoints2D, this—>shadowCHull );

cv ::approxPolyDP( this—>shadowCHull, this—>shadowContour2D, 0.00001,

true);
this—>moments = cv:: moments( this—>shadowContour2D , bool);

cv :: HuMoments( this—>moments, this—hu);
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A.2.

APENDICE A. CODIGO FUENTE

Extraccion de histogramas

cv::Mat ColorObjectRecognizer :: CalculateHistogram ( cv::Mat bgrImage, cv::Mat

mask )

cv::Mat hsvlimage;

cv::cvtColor( bgrlmage, hsvimage, CV_BGR2HSV FULL );
cv::Mat histogram;

int chan[] = { 0 };

int histSize[] = { binNo };

float hueRange|[] = { 0, 255 };

const floatx ranges|[] = { hueRange };

// Hue
cv::Mat satValMask;

cv::inRange( hsvIimage, cv::Scalar( 0, 50, 50), cv::Scalar (255, 255, 205)
, satValMask) ;
cv ::Mat maskAnd = mask & satValMask;

// Blacks

cv::Mat satM;

cv::inRange( hsvImage, cv::Scalar( 0, 0, 0), cv::Scalar(255, 50, 50),
satM) ;

cv::Mat maskAnd 1 = mask & satM;

int blackPx = cv::countNonZero( maskAnd 1 );

// Whites
cv::Mat valM;
cv::inRange( hsvIimage, cv::Scalar( 0, 0, 205), cv::Scalar (255, 50, 255),

valM) ;
cv::Mat maskAnd_2 = mask & valM;
int whitePx = cv::countNonZero( maskAnd 2 );

calcHist (&hsvimage, 1, chan, maskAnd, histogram, 1, histSize, ranges,
true, false);

cv::Mat newHisto
type() );
for( int i=0; i< histogram.rows; i++)
newHisto.at<float >(i,0) = histogram.at<float>( i, 0);
newHisto.at<float >( histogram.rows , 0 ) = blackPx;
newHisto . at<float >( histogram .rows+1 , 0 ) = whitePx;

cv::Mat( histogram.rows+2, histogram.cols, histogram.

cv::normalize (newHisto, newHisto, 1.0, 0.0, cv::NORM I1);
return newHisto;
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A.3. Clasificacién por etapas

std :: pair<double, std::string> RecognizeObject( std::vector< std:: pair< double,
std::string> > sizeError, std::vector< std::pair< double, std::string> >
shapeError |, std::vector< std::pair< double, std::string> > colorError
double& outErrorSize , double& outErrorShape , double& outErrorColor)

)

double sizeThres = 0.01;

double shapeThres = 0.1;

double colorThres = 0.4;

std :: pair<double, std::string> bestSoFar(—1000.00, "");
for( int i=0; i<sizeError.size(); i++)

{

bool sizePass = sizeThres > sizeError[i]. first;
bool shapePass = shapeThres > shapeError[i]. first;
bool colorPass = colorThres < colorError[i]. first;

if ( sizePass && shapePass && colorPass )
{

if (colorError[i]. first > bestSoFar.first)

{

bestSoFar. first = colorError[i]. first;
bestSoFar.second = colorError|i].second;
outErrorSize = sizeError[i]. first;

outErrorShape = shapeError[i]. first;

outErrorColor = colorError[i]. first;

}

return bestSoFar;
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