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Resumen

En la última década la robótica ha tenido un gran desarrollo, por una parte debido a

que resulta ser una área de investigación muy interesante con muchas aplicaciones útiles,

y porque el mercado de dispositivos electrónicos ha favorecido su desarrollo debido al

aumento de la capacidad de cómputo y la disminución de precios en los procesos de fa-

bricación. En particular, los sistemas de visión por computadora se han vuelto asequibles

para cualquier persona y ahora es común verlos integrados en sistemas de entretenimien-

to o dispositivos móviles con fines lúdicos. En consecuencia ha sido posible utilizar estos

sistemas de visión con fines de investigación sin tener un gran costo de inversión; un ejem-

plo es el sensor Kinect©, el cual en principio fue diseñado como interfaz de interacción

humana en una consola de videojuegos, pero este ha logrado integrarse en robots móviles

como parte de los sistemas de percepción del entorno.

En este trabajo de tesis se exponen los mecanismos para utilizar modelos estadísticos

y la información proveniente del sensor Kinect con el fin de asociar el lugar en el espa-

cio donde fue capturada. El objetivo es el de dotar a un robot móvil destinado a labores

de servicio, con procedimientos para su localización en entornos interiores usando infor-

mación tridimensional. También se integra la información de color usando un modelo

basado en la percepción cromática del ser humano.
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Capítulo 1

Introducción

En la última década los robots han comenzado a ser aplicados fuera del ramo indus-

trial, donde han sido extensamente utilizados y ahora se pretende que desarrollen traba-

jos más comunes y menos específicos como fue en su origen la soldadura o el ensamblaje.

La expansión de su campo de aplicación a dado lugar a una nueva rama de la robótica

llamada robótica de servicio [1], esto debido a que las tareas más genéricas son mucho más

complicadas de resolver que las tareas repetitivas en la industria. La federación interna-

cional de robótica plantea el concepto robot de servicio como:

“Un robot que opera de manera automática o semiautomática para realizar servicios útiles
al bienestar de los humanos o a su equipamiento, excluyendo las operaciones de fabricación.”

En la actualidad hay pocos ejemplos de robots de servicio completamente funciona-

les, pero existen lugares donde se realiza investigación alrededor del mundo dedicados

a la robótica de servicio, como son universidades en Estados Unidos, Europa, y algunos

laboratorios especializados en la automatización de sistemas. En un futuro se espera que

se desarrolle un mercado de consumo personal para este tipo de robots.

Los robot de servicio son todos aquellos diseñados con capacidades de convivir con

personas y de ejecutar tareas comunes que realizan las mismas. Algunos tipos de robots de

servicio son los robots domésticos, robots de vigilancia, robots con aplicaciones médicas

entre otros.

Un robot doméstico debe realizar sus tareas sin intervención de las personas excepto

durante su programación [2]. Uno de los primeros y más simples sistemas en el mercado

que cumple con estas características es el robot de limpieza. Éste robot utiliza distintos al-

goritmos para aspirar todos los espacios interiores en una casa, rodear muebles y realizar

su propia recarga de energía cuando lo requiere.

Otras funciones requeridas en el comportamiento de un robot doméstico son la mani-

1



Capítulo 1. Introducción 2

pulación de objetos, como platos, vasos y utensilios que se encuentran en el hogar, tam-

bién el ordenar espacios y estantes. Dichos robots aún no existen de manera comercial,

aunque en algunos centros de investigación se está trabajando en su desarrollo como es el

Laboratorio de Bioróbotica en la UNAM, a cargo del Dr. Jesús Savage Carmona.

1.1. Objetivos

Diseñar e implementar un sistema de localización para un robot móvil de servicio ba-

sado en información visual de color y de forma, utilizando modelos estadísticos llamados

modelos ocultos de Markov.

En particular se logrará:

1. Capturar, procesar y describir la información de forma y color en una escena captu-

rada por el robot.

2. Obtener una representación estadística del espacio visitado por el robot para reali-

zar la función de localización en sus labores.

3. Medir el desempeño del sistema usando dos técnicas de clasificación: modelos ocul-

tos de Markov y redes neuronales artificiales.

1.2. Hipótesis

Usando información visual y de forma en tres dimensiones capturada con el sensor

Kinect junto con la asociación de modelos ocultos de Markov a dicha información, se

mejorará el sistema de localización en un robot móvil de servicio aumentando su robustez

y autonomía.

1.3. Justificación

La presente investigación surge de la necesidad de crear robots de servicio más eficien-

tes, que se asemejen en su comportamiento a un ser humano, es decir, que sean capaces

de tomar desiciones y de desplazarse en un entorno nuevo con la información que reciben

de su sistema de visión y que cuenten con la capacidad de recordar características de los

lugares que han visitado. Además la constante mejora en sistemas de imágenes digitales

y su bajo precio hace posible el llevar a cabo experimentos rápidamente y de calidad.
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Los robots de servicio personales en la actualidad son una área de desarrollo en conti-

nuo crecimiento, por lo que la mejora de los sistemas incorporados en estos robots, even-

tualmente permitirá su aplicación real en tareas cotidianas. La investigación en esta área

de conocimiento resulta muy atractiva e incluso es aplicable a otras ramas de la ciencia

fuera de la robótica de servicio.

1.4. Estructura de la tesis

En el capítulo dos se hace una breve presentación de los robots móviles y de servicio.

En el capítulo tres se hace un resumen de los conceptos fundamentales de procesamiento

digital de imágenes que se usan como base de la visión por computadora.

El capítulo cuatro expone los principales métodos de visión tridimensional utiliza-

dos en esta tesis, como son la detección y descripción de características de forma únicas

capturadas por el sensor Kinect. En el capítulo cinco se desarrollan los conceptos de la

cuantización vectorial y agrupamiento de vectores que permiten estructurar la informa-

ción de profundidad de manera no supervisada.

Dentro del capítulo seis se desarrollan los métodos de clasificación de información vi-

sual utilizados en este trabajo, como son los modelos ocultos de Markov, y en comparativa

con un método ampliamente usado en la actualidad; las redes neuronales artificiales.

En el capítulo siete se presenta la metodología y las herramientas de software usadas

para desarrollar el sistema de localización y los detalles de los métodos de detección y

clasificación utilizados. El capítulo ocho presenta los distintos resultados obtenidos de la

validación de los métodos planteados.

Por último, en el capítulo nueve se exponen las conclusiones de la investigación y las

posibles mejoras al sistema de localización propuesto.
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Antecedentes

Los sistemas robóticos pueden emplearse para una gran variedad de tareas [3] que van

desde servicios de asistencia en cirugías, tareas de montaje y soldadura de automóviles o

navegación y cartografía de un entorno urbano. Una habilidad que se requiere en estos

sistemas es llevar a cabo las tareas autónomamente, es decir, que el robot pueda cumplir

con sus objetivos sin intervención de un ser humano.

Los robots móviles son mayormente máquinas autónomas, con sensores y computado-

ras en su interior. Debido a su capacidad de desplazarse por sí mismos y comprender su

entorno, se utilizan en labores riesgosas o en las que es muy costosa la intervención de

un ser humano y los sistemas de soporte de vida para el mismo. Este es el caso de la ex-

ploración en el espacio exterior o en otros planetas como son los robots enviados a Marte,

donde resulta increíblemente difícil el envío de personal para trabajos de investigación

[4].

Los robot móviles tienen una arquitectura general en sus sistemas de funcionamien-

to. Esta puede ser divida en la parte física del robot y el conjunto de programas que lo

controlan.

Los componentes físicos se pueden clasificar en los siguientes subsistemas:

Locomoción: Estos son todos los elementos que realizan el movimiento del robot

como actuadores y mecanismos.

Sensado: Son los elementos que miden las características del entorno y el estado del

mismo robot.

Comunicación: Todos los componentes que permiten la interacción del robot con

su entorno y con los usuarios. Ejemplos son el sistema de conexión a internet o los

sistemas de generación de voz sintética.

4
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Los programas hechos para controlar al robot se pueden subdividir en dos grandes

clases:

Comportamientos: Son todos aquellos procedimientos que estiman una reacción so-

lo basados en las mediciones actuales de los sensores y el estado del robot.

Planeación: Son un conjunto de procedimientos generados automáticamente y que

cumplen un objetivo específico en base a una descripción previa de las condiciones

para dicha tarea. Toman en cuenta el estado actual del robot y la configuración

externa de su entorno.

Algunos sistemas de planeación son los sistemas que controlan la lista de tareas a

ejecutar o los sistemas que calculan la trayectoria más adecuada para llegar a un

lugar.

2.1. El problema de localización y navegación

En el libro [5] se define que la navegación está compuesta por dos procesos: la búsqueda
del camino y la locomoción. La búsqueda de un camino resuelve problemas de orientación

y toma de decisiones, se procura elegir la ruta más apropiada hacia un lugar con caracte-

rísticas bien definidas. La locomoción coordina los movimientos usando información del

sistema sensorial y del sistema de locomoción.

En el diseño de robots móviles se han utilizado múltiples clases de sensores pero en

particular se han desarrollado sistemas basados en visión artificial usando cámaras digi-

tales de distintos tipos, como son a colores, en escala de grises, cámaras de visión nocturna

entre otras, según la aplicación para la que se haya diseñado el robot.

Los sistemas de visión resultan adecuados ya que la percepción visual ofrece mucha

información útil del entorno y aumenta el alcance de las aplicaciones. Un ejemplo es el

que un robot puede ser capaz de navegar, detectar y manipular objetos, reconocer perso-

nas y lugares, con tan solo la información proveniente de su sistema de visión.

Se define el problema de localización como la estimación de la posición de un robot

móvil, dicha posición puede ser relativa respecto de las mediciones, de manera global si

se tiene un sistema de referencia como un mapa del entorno, o de manera estadística ge-

nerando una probabilidad de estar en un lugar determinado. El problema de localización

es la parte fundamental de los sistemas de navegación en un robot autónomo. Debido a

la naturaleza dinámica del ambiente estos sistemas deben ser robustos a perturbaciones,
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variaciones del entorno y oclusiones, además ser capaces de actualizar los registros de las

locaciones que han visitado.

Los sistemas de localización pueden clasificarse como sistemas globales o sistemas

locales.

La localización local estima la posición del robot basada en las lecturas de los sen-

sores y se hace una predicción en el momento, pero se limita a rastrear la posición

hasta el punto donde el robot comenzó a operar.

La localización global es más complicada, está aproxima la posición actual del robot

respecto al entorno completo usando solo las observaciones actuales.

Un problema fundamental de la localización global es la de inicializar los sistemas

de localización al encender el robot sin que este sepa donde ha estado anteriormen-

te, usando solo la información que recibe de sus sensores.

Por otra parte, el concepto de navegación se define como la planeación de las accio-

nes para lograr llegar un lugar determinado en el ambiente. Para esto es fundamental el

realizar una primera estimación de la localización, establecer el destino, crear un plan

de movimiento y ejecutarlo, todo de manera autónoma y considerando cambios en el en-

torno. El problema de navegación es complicado de resolver ya que involucra muchos ti-

pos de subsistemas como son sistemas sensoriales, reconocimiento de objetos, sistemas de

control de movimiento, odometría, mapeo, sistemas de evasión de obstáculos, etc. Estos

subsistemas deben estar integrados compartiendo la capacidad de cómputo y el sistema

de distribución de energía del robot.

Los sistemas de navegación pueden clasificarse en dos grandes clases: sistemas de

navegación en espacion interiores y sistemas para navegación en espacios exteriores. Cada

uno a su vez, tiene subclases que se listan a continuacion:

Navegación en interiores.

• Navegacion basada en mapas. Son los sistemas de navegación con una des-

cripción previa del entorno nombrada comúnmente como un mapa. Este mapa

puede ser una representación geométrica como un conjunto de polígonos, o

un grupo de celdas ocupadas y libres, o un mapa que representa la relación

en el espacio de las características que se han observado, conocido como mapa

topológico.
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• Navegación basada en construcción de mapas. En este tipo de navegación el

robot es capaz de dezplazarse por el entorno mientras construye una represen-

tación del mismo. Una técnica popular es SLAM (siglas del inglés Simultaneous
Localization and Mapping: Localización y mapeo simultáneo) [6].

• Navegación sin mapas. En este tipo de navegación el robot no cuenta con un

mapa, solo tiene disponible la información sensorial en el momento. Algunas

técnicas son el flujo óptico [7] y la búsqueda de correspondencias basada en

apariencias [8].

Navegación en exteriores.

• Navegación en ambientes estructurados. Esta es la navegación en ambientes

abiertos pero con algún tipo de estructura como la pintura para indicar la sepa-

ración de los carriles en las carreteras o la apariencia de un sendero en caminos

de terracería. Esta técnica es popularmente conocida como seguir el camino.

• Navegación en ambientes no estructurados. Estos sistemas de navegación son

los más demandantes ya que no existe algún tipo de estructura constante que

el robot pueda rastrear, por lo que debe explorar el entorno para construir un

mapa con las mediciones de algún sistema de odometría y utilizar los datos

que ha recolectado por sí mismo. La odometría también limitará los errores

durante su desplazamiento.

2.2. Sistemas de navegación basados en visión por computadora

La tecnología de visión por computadora es por mucho la selección óptima para siste-

mas de navegación en robots móviles, debido a la relación de la información proporcio-

nada contra los costos del sistema. Actualmente se venden cámaras de calidad aceptable

a un precio mucho menor que los escáneres láser, de sonar y de radar. Los sensores de vi-

sión ayudan en el diseño de sistemas económicamente viables con menos limitaciones que

sensores más simples. Por otra parte los sensores de visión pueden proporcionar informa-

ción que no está disponible para otros sensores, por ejemplo proporcionan información

semántica de una escena a través de la comprensión de su aspecto visual.

Los sistemas de navegación basados en visión por computadora pueden tener muchos

componentes interactuando de forma compleja pero tradicionalmente pueden organizar-

se en cinco clases:

Adquisición. Sistema de lectura y transferencia de los datos de los sensores.
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Mapas. Un sistema de construcción de representaciones del entorno.

Extracción de características. Son todos los procedimientos para extraer informa-

ción de las imágenes adquiridas como es el color, la textura, forma, etc.

Reconocimiento de características. Es el subsistema que reconoce marcas distintivas

del entorno capturadas en las imágenes y es capaz de encontrarlas en presencia de

distorsiones o variaciones del entorno.

Autolocalización. Es la etapa que estima la posición actual del robot en función de

las marcas o características detectadas y su ubicación previa.

La navegación se divide a menudo en cuatro problemas principales:

Percepción del mundo. Es la medición del entorno y la conversión de dichas medi-

ciones en características únicas.

Planeación de trayectorias. Es la creación de secuencias de objetivos que el robot

debe cumplir.

Generación de trayectorias. Es la ejecución de cada objetivo para obtener una ubi-

cación final.

Rastreo de trayectoria. Es el sistema de control para mantener al robot en la trayec-

toria hacia su destino.

Ejemplos de sistemas de navegación en robots móviles basados en visión se estudian

en [9] dónde se propone la selección de descriptores SIFT (siglas del ingles Scale-Invariant
Feature Transform: Transformación de caracteristicas invariantes a escala) para construir ma-

pas topológicos basados en modelos ocultos de Markov, en espacios interiores y exteriores

(ver figura 2.1).

También en [10] se aborda la misma problemática en ambientes interiores dinámicos

usando modelos ocultos de Markov, un ejemplo se muestra en la figura 2.2.

En [11] se plantea construir mapas topológicos del terreno usando información tridi-

mensional (ver figura 2.3).

En [12] se utilizan características visuales para reconocer estructuras de corredores en

entornos interiores, un ejemplo se muestra en la figura 2.4.
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(a) (b)

Figura 2.1: Ejemplo de sistema de navegación basado en el descriptor SIFT y mapas topológicos.
(a) Ejemplo de seleccion de puntos. El diametro de los circulos rojos indican la escala seleccionada.
(b) Construcción del mapa topológico. Imágen (a) y (b) tomada de [9].

(a)

(b)

Figura 2.2: Ejemplo de sistema de navegación en entornos interiores. Las etiquetas L1 a L18
corresponden a las distintas regiones donde se tomaron las imágenes. (a) Ejemplo de seleccion de
puntos basado en SIFT. Los circulos blancos indican la escala seleccionada. (b) Construcción del
mapa topológico. Imágen (a) y (b) tomada de [10].
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(a) (b)

Figura 2.3: Ejemplo de sistema de navegación basado en información tridimensional. Las etique-
tas P3 a P5 identifican las distintas regiones en el mapa. (a) Ejemplo de seleccion de regiones. (b)
Construcción del mapa tridimensional. Imágen (a) y (b) tomada de [11].

(a) (b)

Figura 2.4: Ejemplo de sistema de navegación basado en la forma de un pasillo. Las etiquetas x, +,
|, identifican las distintas formas y su secuencia genera una estructura que se analiza con modelos
ocultos de Markov. (a) Ejemplo de seleccion de formas. (b) Construcción del mapa. Imágen (a) y
(b) tomada de [12].
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Representación de imágenes en
sistemas digitales

Una imágen natural observada con una cámara, un telescopio, un microscopio o cual-

quier otro tipo de instrumento óptico presenta una variación de colores y sombras conti-

nua, imágenes de este tipo se llaman imágenes analógicas. Para que una imágen analógica,

ya sea en blanco y negro, en escala de grises o a color, pueda ser manipulada usando una

computadora, primero debe convertirse a un formato adecuado. Este formato es la imágen
digital correspondiente.

La transformación de una imágen analógica a otra discreta se llama digitalización y es

el primer paso en cualquier aplicación de procesamiento digital de imágenes.

3.1. Imágen digital

El término imágen digital monocromática o simplemente imágen, es definido por Gon-

zález en [13] como una función bidimensional de la intensidad de luz f (x,y), donde x e

y indican las coordenadas espaciales y el valor de f en cualquier punto (x,y) es propor-

cional a la luminosidad de la imágen en dicho punto. Una imágen digital es una función

f (x,y) que ha sido discretizada tanto en coordenadas espaciales como en luminosidad

(ver figura 3.1). Se puede considerar como una matriz cuyos índices de renglón y colum-

na identifican un punto en la imágen y el valor en ese elemento identifica el nivel de luz.

Los elementos de estos arreglos son llamados elementos de imágen o píxeles. También se

usa el término nivel de gris para referirse a imágenes monocromáticas. Por otra parte, las

imágenes a color están formadas por la combinación de imágenes individuales, represen-

11
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tadas en un espacio de color específico. Por ejemplo, uno de los espacios de color más

usados es el llamado RGB (siglas del inglés Red Green Blue: Rojo Verde Azul), donde una

imágen se representa como un conjunto de tres imágenes R, G y B. La imágen R represen-

ta la intensidad de color rojo, la imágen G la intensidad de color verde y la imágen B la

intensidad de color azul, la combinación de las tres imágenes genera el color. Las técnicas

para procesar imágenes con niveles de grises son también utilizadas para imágenes de

color.

Figura 3.1: Ejemplo de digitalización de una imágen. (a) Fuente de iluminación. (b) Objeto en la
escena. (c) Sistema de imágenes. (d) Proyección de la escena en el plano de la imágen. (e) Imágen
digitalizada. Imagen tomada de [13].

La forma de representar una imágen es una matriz con M renglones por N columnas.

Se usa la convención de que el eje vertical se incrementa hacia abajo de la imágen y el

eje horizontal hacia la derecha, ambos a partir del primer píxel ubicado en la esquina

superior izquierda, este será el origen de la imágen (0,0) como se muestra a continuación:

f (x,y) =



f (0,0) f (0,1) . . . f (0,N − 1)

x(1,0) f (1,1) . . . f (1,N − 1)
...

...
. . .

...

f (M − 1,0) f (M − 1,1) . . . f (M − 1,N − 1)





Capítulo 3. Representación de imágenes en sistemas digitales 13

3.2. Nubes de puntos

Un conjunto de puntos en tres dimensiones {p1,p2, ..,pn} desconectados entre sí, con cada

punto expresado como pi = (xi , yi , zi ), se le llama nube de puntos (del inglés point cloud). La falta

de conectividad entre los puntos hace parecer que están flotando al gráficarlos como se

observa en la figura 3.2. Estos puntos están representados en un sistema de coordenadas,

donde el origen esta en el centro óptico del lente en el dispositivo de captura.

En su forma más simple, una nube de puntos solo contiene información de posición de

la superficie que ha sido capturada con el sensor. En representaciones extendidas, puede

incluirse información de las componentes del vector normal o el color del objeto cap-

turado, para cada punto, esto se expresa como una tupla pi = (xi , yi , zi , ~nxi , ~nyi , ~nzi ,Ri ,Gi ,Bi ).

Debido a que las nubes de puntos contienen información en un sistema de referencia,

se usan como modelo del mundo en sistemas navegación de robots, en representaciones

previas antes de construir un modelo basado en mallas, como se hace en el diseño asisti-

do por computadora, también para procesos de verificación de calidad en la industria o

incluso para trabajos de restauración de obras de arte para crear registros históricos [14]

[15].

(a) (b)

Figura 3.2: Ejemplo de una nube de puntos. (a) Imágen de una escena real. (b) Nube de puntos
asociada. Imágen (a) tomada del conjunto de datos en [16].

3.3. Sensor Kinect

El sensor Microsoft© Kinect© fue lanzado al mercado junto con la consola Xbox 360

el 4 de Noviembre del año 2010 en Estados Unidos, basado en el hardware desarrollado

por la empresa israelí PrimeSense©. Kinect es un sensor que permitía la interacción con

la consola Xbox, mediante la captura, rastreo e interpretación de movimientos de cuerpo
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completo, reconocimiento de gestos y comandos por voz. En la semana de su lanzamiento

al mercado comenzó una carrera por hacer ingeniería inversa en el dispositivo para poder utilizarlo

junto con cualquier computadora según anunció Kyle Machulis, un hacker en Berkeley,

California [17]. Adafruit Industries© ofrece esa misma semana un premio a quien logré

comunicar el dispositivo con una computadora.

El día 10 de Noviembre del 2010, Hector Martin libera el código del proyecto libfree-

nect, disponible en Github [18]. Este proyecto de ingeniería inversa alcanza su completa

funcionalidad en Marzo del año 2011. Debido a lo anterior, el dispositivo Kinect libera su

potencial para su uso en sistemas de visión artificial en distintas áreas de investigación,

debido a su bajo costo (150 dólares en 2010) y su portabilidad entre sistemas operativos.

En respuesta Microsoft libera su kit de desarrollo de software para uso no comercial en

Febrero del año 2011, pero solo para su sistema operativo Windows©.

Una de las primeras empresas en explotar el potencial del dispositivo fue Willow

Garage© en Palo Alto, California; una empresa en el negocio de sistemas de visión y ro-

bótica fundada desde el año 2008. En Diciembre del año 2010, Willow Garage junto con

PrimeSense liberan los controladores como software libre llamado OpenNI (del inglés

Open Natural Interaction), a travéz de la creación de la organización sin fines de lucro del mis-

mo nombre, con el fin de certificar e impulsar el uso de la interacción natural con los

usuarios. Además se incluyó el software llamado NITE, como interfaz para el reconoci-

miento de acciones y gestos. Actualmente Willow Garage es el principal proveedor de

soporte para el desarrollo de las bibliotecas OpenCV [19], ROS [20] y PCL [21] exten-

samente utilizadas en sistemas de visión por computadora para robots, todas ellas con

soporte incluido para interactuar con el sensor Kinect.

PrimeSense es comprada por la empresa Apple© en el año 2014. En la actualidad

la primera versión de Kinect y la reciente versión lanzada al mercado en el año 2014,

cuentan con soporte por la biblioteca libfreenect distribuida como software libre.

3.3.1. Especificaciones del sensor Kinect

El sensor Kinect es un sensor de imágenes con uso altamente extendido entre la co-

munidad que desarrolla aplicaciones de visión por computadora. Este sensor usa una

variación de visión estéreo llamada visión estéreo con luz estructurada que requiere la proyec-

cíon de un patrón conocido para estimar la profundidad. El sensor integra una cámara de

color RGB, un proyector láser en el espectro NIR (siglas en inglés para Near Infra-Red: cercano

al infrarrojo), un sensor de profundidad, un acelerómetro, un arreglo de 4 micrófonos y un
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motor que controla la inclinación de todo el arreglo de sensores como se muestra en la

figura 3.3.

(a) (b)

Figura 3.3: Estructura del sensor Kinect. (a) Vista exterior. (b) Estructura interna.

Este sensor cuenta con las especificaciones descritas en la tabla 3.1 para resolución

y velocidad de transferencia. Otros parámetros como ángulo de visión, acelerómetro y

sistema de captura de audio se describen en la tabla 3.2.

Cámara
Resolución

(píxeles)
Tasa de

transferencia (fps)

RGB
1280x1024 10

640x480 30
Profundidad 640x480 30

Tabla 3.1: Especificaciónes de transferencia y resolución.

Característica Especificación

Ángulo de visión
43° vertical
57° horizontal

Formato de audio 16 kHz, 24 bits, PCM
Entradas de audio 4 micrófonos con un ADC de 24 bits por canal
Acelerómetro Acelerómetro con modos 2G/4G/8G. 1° de resolución
Rango de distancia [0.4m , 4m ] nominal

Tabla 3.2: Especificaciones adicionales.
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3.4. Visión estéreo

La visión estéreo esta basada en el principio de triangulación de características vi-

suales a partir de un par de imágenes, esto permite construir un modelo para estimar la

profundidad.

Dadas dos imágenes, una izquierda y una derecha, de las cuales se conoce que fue-

ron obtenidas de un sistema de cámaras, montadas sobre el mismo plano horizontal (ver

figura 3.4), con distancia b entre ellas. Es posible determinar la distancia a cada punto

capturado en cada píxel, relacionando el desplazamiento horizontal de una característi-

ca localizada en la imágen izquierda y la misma característica encontrada en la imágen

derecha (a este proceso se le llama búsqueda de correspondencias). Además mediante el proceso

de calibración de la cámaras es posible conocer los parámetros intrínsecos (ver [22] y [23]

para técnicas de calibración estéreo), entre ellos, la distancia focal f .

Figura 3.4: Configuración espacial de un sistema de visión estéreo.

Así, se define la disparidad m(x,y) entre correspondencias, como la diferencia entre la

posición (x,y) del centro de una característica visual en la imágen izquierda y la posición

de la misma (x′ , y′), en la imágen derecha. Esto se define mediante la ecuación 3.1.

m(x,y) = (x,y)− (x′ , y′) =
bf

Z
(3.1)

Donde Z es la profundidad asociada al centro de dicha característica en el sistema de

coordenadas del mundo W como se muestra en la figura 3.4. Dado que se desconoce la

coordenada Z pero es posible obtener la disparidad para todos los puntos de la imágen,

basta con despejar Z en la ecuación 3.1 como se muestra a continuación:
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Z =
bf

m(x,y)

La disparidad m(x,y) usualmente se expresa en unidades de píxeles y la distancia focal

f en unidades de píxeles sobre distancia, por lo que debe convertirse a unidades de píxeles

de la forma fx = f ux
spx

donde spx es el tamaño del píxel en la coordenada x y f ux es la distancia

focal en el eje x en unidades métricas. Para el eje y se tiene fy =
f uy
spy

.

Al calibrar la cámara se obtienen dos distancias focales, fx y fy , por lo que f se obtiene

como función de ambos valores f = F(fx, fy ) interpolando o de manera sencilla, promedian-

do.

Al conjunto de todas las disparidades en cada píxel se le llama mapa de disparidad y es

también una imágen digital. La proyección del mapa de disparidad en el sistema de re-

ferencia del mundo W , solo en su amplitud se llama mapa de profundidad, y al proyectar las

coordenadas horizontal, vertical y la profundidad del mapa de disparidad se obtiene una

nube de puntos, que es un conjunto de puntos tridimensionales. Esta proyección se realiza

según las ecuaciones 3.2, 3.3 y 3.4.

X =
(u − cx) Z

f
(3.2)

Y =
(v − cy ) Z

f
(3.3)

Z =
(u,v)
K

(3.4)

Los valores u y v son las coordenadas horizontal y vertical en la imágen del mapa de

disparidad en unidades de píxeles, K es una constante de normalización en el sistema

métrico. Por ejemplo, si (u,v) = 2000 y K = 2000, entonces es Z = 1 según la ecuación 3.4 y

representa 1 metro de distancia por cada 2000 unidades del mapa de profundidad. Esta

constante se obtiene en el proceso de calibración. En este caso f debe estar expresada en

píxeles.

Los valores de cx y cy tienen unidades de píxeles y son los centros ópticos del lente

estimados en el proceso de calibración.
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3.4.1. Visión estéreo con luz estructurada

En el método de visión estéreo con luz estructurada, se sustituye el uso de un par o múltiples

cámaras por una sola de ellas, y se agrega un proyector que ilumina la escena (ver figura

3.5), por lo que se le clasifica como una técnica de visión estéreo activa. El proyector genera una

secuencia de patrones conocidos que iluminan la escena y los objetos que se encuentran

en dicha escena deforman el patrón de manera que, es posible analizar dicha distorsión

para estimar y extraer la profundidad a la que se encuentran los objetos.

Figura 3.5: Ejemplo de un sistema de visión estéreo basado en luz estructurada.

Distintas técnicas para diseñar el patrón de un sensor de luz estructurada se revisan

en [24] y [25].

El sensor Kinect utiliza una técnica refinada para crear el patrón de luz estructurada,

usando un láser de espectro cercano al infrarrojo y un patrón obtenido a partir de una len-

te astigmática y un conjunto de difusores para separar y replicar el haz de luz (ver figura

3.6a). El patrón obtenido es semejante al ruido speckel (ver figura 3.6b). Este patrón es

único y por consecuencia se almacena en la memoria no volátil del dispositivo durante su

fabricación. La distancia a un objeto será aproximada mediante la disparidad del patrón

y la misma región en una nueva captura de una imágen.

En [26] se analiza un modelo empírico del ruido asociado a la primera versión del

sensor Kinect (versión 2010). Se concluye que la principales distorsiones son: los efectos

de borde observados en las imágenes del mapa de disparidad y la incertidumbre en la

distancia estimada en el eje Z, además la inclinación de los objetos capturados. El modelo
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del ruido es el descrito en la ecuaciones 3.5 a la 3.7.

σL(θ)pixels = 0.8 + 0.035
θ

π
2 −θ

(3.5)

σL(θ)metros = σL(θ)pixels Z
px
fx

(3.6)

σZ (Z,θ) = 0.0012 + 0.0019 (Z − 0.4)2 + 0.0001
θ2

√
Z (π2 −θ)2

(3.7)

Con px el tamaño del píxel, fx la distancia focal del sensor Kinect en eje X y θ el ángulo

del objeto respecto el eje Y (ver figura 3.7). Se supone que la desviación estándar σL es

perpendicular al eje Z. σZ es la desviación estándar de la distancia en el eje Z.

(a) (b)

Figura 3.6: Estructura de la luz generada por el proyector del sensor Kinect. (a) Sistema de pro-
yección. (b) Ejemplo del patrón proyectado en una escena. Imágen (a) tomada de [27]. Imágen (b)
tomada de [28].
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Figura 3.7: Esquema del modelo de ruido para el sensor Kinect. Imágen tomada de [26].

3.5. Filtrado espacial en imágenes digitales

En el procesamiento digital de imágenes, existen muchas técnicas para la mejora,

transformación o representación de la información. Se llama filtrado espacial a las técnicas

que se aplican en el dominio donde se representan las imágenes, es decir, el espacio matri-

cial. Se adopta el término filtrado usado en técnicas que se aplican a señales en el dominio

de la frecuencia en el procesamiento digital de señales.

Un filtro espacial se constituye por dos elementos básicos: el primero es un conjunto

de puntos cercanos a un punto central que se llaman vecindario, éste es una matriz cuadrada o

rectangular que contiene al punto central. El segundo elemento es definir una operación

o función sobre el punto central y su vecindario, esta operación generará un nuevo punto

con propiedades distintas, pero igual posición en la imágen con respecto a la original. Al

aplicar la operación de manera individual a todos los puntos en la imágen, se obtiene una

imágen de salida que se nombra imágen filtrada.

Si la operación de filtrado aplicada a la imágen cumple con la propiedad de superpo-

sición se dice que el filtro es lineal [29]. Si no, es no lineal. En particular los filtros espaciales

lineales tienen una contraparte en el dominio de la frecuencia, por lo que pueden aplicar-

se según se requiera, en uno u otro dominio y obtener el mismo resultado.
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3.5.1. Filtrado espacial lineal

El filtrado espacial lineal se obtiene mediante el reemplazo de todos los píxeles de la

imágen f (x,y) con alguna función lineal de los píxeles vecinos en el punto (x,y), esta fun-

ción se asume independiente de dicha posición. Usualmente la operación de reemplazo

se modela como una correlación o una convolución y se le asocia una matriz wm×n con

m,n ∈ {3,5,7, ...}. El resultado es la suma de productos de los coeficientes de dicha matriz con

una submatriz de la imágen. Esta operación esta definida en la ecuación 3.8.

g(x,y) =
a∑

i=−a

b∑
j=−b

f (x+ i,y + j) w(i, j) a =
m− 1

2
, b =

n− 1
2

(3.8)

La submatriz de f (x,y) y la matriz w se muestran a continuación:



f (x − a,y − b) . . . f (x,y − b) . . . f (x+ a,y − b)
...

. . .
...

...
...

f (x − a,y) . . . f (x,y) . . . f (x+ a,y)
...

...
...

. . .
...

f (x − a,y + b) . . . f (x,y + b) . . . f (x+ a,y + b)


,



w(−a,−b) . . . w(0,−b) . . . w(a,−b)
...

. . .
...

...
...

w(−a,0) . . . w(0,0) . . . w(a,0)
...

...
...

. . .
...

w(−a,b) . . . w(0,b) . . . w(a,b)


El filtro se aplica coincidiendo el punto (x,y) de la imágen con el coeficiente w(0,0) en

el filtro de la siguiente manera:



f (x − a,y − b)w(−a,−b) . . . f (x,y − b)w(0,−b) . . . f (x+ a,y − b)w(a,−b)
...

. . .
...

...
...

f (x − a,y)w(−a,0) . . . f (x,y)w(0,0) . . . f (x+ a,y)w(a,0)
...

...
...

. . .
...

f (x − a,y + b)w(−a,b) . . . f (x,y + b)w(0,b) . . . f (x+ a,y + b)w(a,b)


La imágen filtrada es el resultado de la repetición de la operación anterior para todos

los puntos (x,y) en la imágen.

3.5.2. Filtrado espacial no lineal

El filtrado no lineal se refiere a la funcion que procesa los píxeles en la imágen y que

no satisface el principio de superposición, principalmente se basan en estadísticos calcu-
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lados en regiones locales de la imágen. Su importancia deriva en los siguientes hechos: los

filtros espaciales lineales muestran un bajo rendimiento cuando el ruido no es aditivo o

cuando este no se distribuye como una función Gaussiana, y en consecuencia no pueden

obtenerse mediante la convolución o correlación; hay mayor complejidad del cálculo de

los coeficientes pero aumenta su desempeño debido a su mayor selectividad para rechazar

el ruido.

Algunos ejemplos de filtros espaciales no lineales son: el filtro de mediana muy uti-

lizado por su simplicidad o el filtro bilateral, preservador de bordes; filtros basados en

máximos y mínimos, entre muchas otras variantes de filtros no lineales [30].

3.5.2.1. Filtrado bilateral

El filtro bilateral se define como una media ponderada de los píxeles cercanos, de una

manera muy similar a una convolución Gaussiana. La diferencia es que el filtro bilateral

tiene en cuenta la diferencia de valor con los vecinos para suavizar la imágen a la vez

que preserva los bordes. La idea clave del filtro bilateral es que, para que un píxel pueda

influir en otro píxel, se debe ocupar un lugar cercano a este, pero también tener un valor

de intensidad similar (ver figura 3.8). La formalización de esta idea se remonta en la

literatura de Tomasi y Manduchi [31].

El filtro bilateral para una imágen I(u) en la coordenada u = (x,y) se define como:

Î(u) =

∑
p∈N (u)

Ws(‖ p −u ‖)Wr (| I(u)− I(p) |)I(p)

∑
p∈N (u)

Ws(‖ p −u ‖)Wr (| I(u)− I(p) |)
(3.9)

La función de suavizado espacial Ws es un filtro Gaussiano Ws(x) = e
−x2

2σ2
s con desviación

estandar σs. La función de suavisado de intensidad se define como un filtro Gaussiano

con la forma Wr (x) = e
−x2

2σ2
r y desviación estandar σr . Además N (u) es el vecindario del punto

u definido como el conjunto:

N (u) =
{
pi : ‖ u − pi ‖ < ρ = 2σs

}
(3.10)

La función de distancia para calcular la semejanza entre I(p) e I(u) usualmente es la

distancia euclidiana, aunque dependerá del espacio de color y del desempeño del filtro.

El parámetro σs especifica la influencia de los píxeles p sobre el píxel central u, σr dis-

minuye la influencia de los puntos cercanos cuando tienen intensidad diferente a u. La
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combinación de ambos componentes se asegura de que sólo los píxeles similares contri-

buyen al resultado final (ver figura 3.9).

Figura 3.8: Estructura del filtro bilateral. Los pesos del filtro bilateral están representados para
el píxel central (punto debajo de la flecha roja). Imagen tomada de [32].

En [33] se desarrolla como implementar el filtro bilateral usando una convolución

tridimensional en el espacio S ⊗R con S el subespacio en el dominio de la imágen y R el

subespacio de intensidad. En [34] se abordan aproximaciones a la estructura original para

implementar un filtro separable en dos dimensiones.
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Figura 3.9: Ejemplo de salida del filtro bilateral. Los parámetros de intensidad σr y de distancia
σs del filtro bilateral proporcionan un control más versátil de la convolución Gaussiana (CG). Por
ejemplo, note los contornos de la azotea para valores pequeños y moderados de σr , y que la nitidez
es independiente de los valores de σs. Imágen tomada de [32].

3.6. Extracción de características visuales

En una imágen digital, la mayoría de los píxeles individualmente no presentan datos

que aporten información para identificar dicha imágen o identificar características visua-

les de interés, esto es debido a que los valores de intensidad o color observados resultan a

menudo, muy semejantes o iguales entre sí. Por este problema es necesario el construir un

método de detección de características usando conjuntos de píxeles, estos conjuntos de-

ben ser únicos y por lo tanto describen a dicha imágen sin ambigüedad al ser comparados

entre distintas imágenes.

Un detector automático de características visuales debe cumplir con los principales

requerimientos listados a continuación:

Las características extraídas deben ser robustas y estables. Por ejemplo: a cambios

de iluminación, rotaciones, traslaciones, ruido, etc.

Se debe extraer la mayor información posible de la imágen. Por ejemplo: color, geo-

metría, textura, etc.

La localización de dichas características debe ser lo más exacta posible.
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La búsqueda de características únicas debe ser eficiente; se debe evitar un costo

excesivo de capacidad de computo.

Los requerimientos anteriores generalmente se implementan en dos etapas indepen-

dientes. La primera etapa solo realiza la búsqueda de las características según la aplica-

ción del sistema de visión, a este proceso se le conoce como etapa de detección, y los métodos

usados para este proceso son conocidos como detectores de puntos característicos. La segunda

etapa es la representación dichas características de manera que se tenga una representa-

ción única y lo más simple posible. A esta etapa se le nombra como etapa de descripción. Los

métodos diseñados para esta etapa se conocen como descriptores de puntos característicos.

Algunos detectores comúnmente usados en imágenes son el detector de esquinas Ha-

rris y Shi-Tomasi, FAST (siglas del inglés Features from Accelerated Segment Test: Características de

prueba acelerada segmentada), SURF (siglas del inglés Speeded Up Robust Features: Características robustas

aceleradas) [35]. Y algunos descriptores populares son SIFT (siglas del inglés Scale-Invariant

Feature Transform: Transformación de caracteristicas invariantes a escala), BRIEF (siglas del inglés Binary

Robust Independent Elementary Features: Características binarias elementales, independientes y robustas), ORB

(siglas del inglés Oriented FAST and Rotated BRIEF) [36].



Capítulo 4

Elementos de visión tridimensional

A lo largo de este capítulo de desarrollan los principales métodos utilizados en este

trabajo de tesis para la percepción de infomación visual tridimensional. Se expone la

herramienta de filtrado utilizada, los detectores y descriptores para nubes de puntos y

la representación de color que se integra en la descripción de los datos de profundidad.

Por último, se describe una herramienta de ordenamiento en nubes de puntos e imágenes

llamada orden en Z que es muy utilizada por su eficiencia para generar estructuras de datos

de almacenamiento en memoria.

4.1. Filtrado bilateral en nubes de puntos

La mejora continua en dispositivos de captura basados en láser ha hecho frecuente

el uso de nubes de puntos en sistemas de visión para control de calidad en la industria,

también en aplicaciones de construcción de modelos tridimensionales como se hace en la

mecánica, ingeniería civil y diseño arquitectónico, y por supuesto en la robótica que fue

la primera en explotar el potencial de estos dispositivos.

Debido a imperfecciones en las mediciones, atribuidas a causas externas al dispositivo

como vibraciones o cambios en la reflexión del haz de luz, siempre se añade ruido a los

datos recolectados, por lo que es necesario un módulo de preprocesamiento para reducir

dicha distorsión. Las técnicas más habituales de reducción de ruido involucran una o

varias etapas de filtrado antes de cualquier proceso de reconstrucción o representación de

superficies. En [37] se adapta el algoritmo para mallas desarrollado en [38], para aplicarlo

a nubes de puntos. Este proceso consta de dos etapas: la primera es filtrar las normales

estimadas para los datos; la segunda es usar las normales suavizadas para filtrar la nube

de puntos. El proceso de suavizado de normales se define en las ecuaciones 4.1 a la 4.3:

26
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ni =

∑
pj∈N (pi )

Ws(‖ pj − pi ‖)Wr (dij )

∑
pj∈N (pi )

Ws(‖ pj − pi ‖)Wr (dij )
n̂j (4.1)

con vecindario definido como:

N (pi ) =
{
pj : ‖ pj − pi ‖ < ρ = 2σs

}
(4.2)

donde los puntos pj tienen normal unitaria n̂j y dij es la diferencia de intensidades

entre dos vectores normales n̂i y n̂j. La diferencia de intensidades se define como:

dij = n̂i · (n̂i − n̂j) (4.3)

Las normales obtenidas después del proceso de filtrado se usan para suavizar la nube

de puntos, usando las ecuaciones 4.4 a la 4.6.

∆pi =

∑
pj∈N (pi )

Ws(‖ pj − pi ‖)Wr (dij )

∑
pj∈N (pi )

Ws(‖ pj − pi ‖)Wr (dij )
xj (4.4)

xj = (((ni ·nj)nj) ·ni)ni) (4.5)

pi = pi +∆pi (4.6)

Donde el vector pi es el vector de posición del punto pi . El vector xj tiene magnitud

proporcional al desplazamiento hecho por la proyección en el nuevo plano. Finalmente

los puntos originales se desplazan en dirección ∆pi para obtener la superficie con reduc-

ción de ruido.

Existen muchas variaciones del filtrado bilateral para mallas triangulares y nubes de

puntos, una de ellas se muestra en [39] muy semejante a la presentada en la ecuación

4.4, además se expone como este tipo de filtro tiene mejor desempeño frente a filtros de

media, mediana y MLS (siglas en inglés para Moving Least Squares: minimos cuadrados móviles;

una técnica de reconstrucción local en nubes de puntos). Igualmente en [37] se muestran

resultados que confirman la efectividad del filtrado bilateral para reducción de ruido en

nubes de puntos.



Capítulo 4. Elementos de visión tridimensional 28

4.2. Descriptor de puntos característicos ISS

El detector y descriptor ISS (siglas del inglés Intrinsic Shape Signature: firma de forma intrínse-

ca) es un método para caracterizar regiones locales en una nube de puntos. Zhong define

en [40] una firma de forma intrínseca Si = {Fi , fi }, ésta consiste en un marco de referencia

intrínseco Fi en una región determinada en una nube de puntos, y un vector de caracterís-

ticas de forma fi . Esto permite la extracción de información invariante al ángulo de visión

de manera rápida y altamente discriminatoria, lo que codifica la forma de un objeto.

Primeramente se define un marco de referencia intrínseco Fi en un punto de origen pi ,

en el cual se construye una esfera de soporte con radio rf rame, usando análisis de valores

propios en la matriz de dispersión C del punto como sigue:

1. Se cálcula el peso wi para cada punto pi inversamente relacionado al número de

puntos en su vecindario esférico, con radio rdensity :

wi =
1

| {pj :| pj − pi |< rdensity } |
(4.7)

Este peso es usado para compensar el muestreo no uniforme de puntos, por lo que

los puntos dispersos contribuyen más que las regiones densamente muestreadas.

Esto aporta robustez a la variación de la densidad de puntos que depende de la

distancia del sensor de captura.

2. Se calcula la matriz de dispersión ponderada C(pi) para pi usando todos los puntos

pj dentro de la distancia rf rame:

C(pi ) =

∑
|pj−pi |<rf rame

wj (pj −pi)(pj −pi )T

∑
|pj−pi |<rf rame

wj
(4.8)

3. Se calculan los valores propios {λ1
i ,λ

2
i ,λ

3
i } y se ordenan de manera decreciente junto

con sus vectores propios e1
i ,e

2
i ,e

3
i .

4. Usando pi como origen, y e1
i , e2

i , y su producto cruz e1
i ⊗ e2

i como los ejes x′, y′ y

z′ respectivamente, se define un sistema de coordenadas en tres dimensiones Fi =

{pi , {e1
i ,e

2
i ,e

3
i }}, el cual se llamará sistema de referencia intrínseco. Existe ambigüedad en el

sistema de referencia intrínseco para distinguir entre adentro y afuera de la superficie

(ver figura 4.1), por lo que puede forzarse a uno de los vectores de dicho sistema de
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referencia para tener un producto punto positivo con respecto al vector del sistema

de referencia del sensor, apuntando al frente del mismo, esto orienta la superficie

local y reduce las variantes de la firma intrínseca de cuatro solo dos casos.

Figura 4.1: Sistema de referencia local ISS. (a) a (d) muestran las posibles variaciones obtenidas
durante la descomposición en valores propios. Imágen tomada de [40].

Para seleccionar los puntos candidatos para crear su vector de características de for-

ma, se usan dos umbrales: el primer umbral γ12, es para comparar la razón entre

el primer y segundo valor propio; el segundo umbral γ23, para comparar la razón

entre el segundo y tercer valor propio. Los puntos que cumplan con ambas condi-

ciones son usados como puntos distintivos del objeto y posteriormente se construirá

el descriptor de características de forma y con ello, la firma de forma intrínseca.

En la segunda parte de construcción del descriptor, se usa una rejilla esférica con

K celdas estimada recursivamente como se describe en [41] (ver figura 4.2). Los pesos

calculados en la ecuación 4.7 se suman para cada punto que este dentro de cada celda,

esta suma será el descriptor de características de forma fi = (fi0, fi1, ..., fiK−1).

Figura 4.2: Estructura del sistema de referencia para ISS. (a) Sistema de referencia local para el
punto pi . (b) Primera iteración para la construcción de la rejilla. (c) Rejilla de soporte final. Imágen
tomada de [40].

Por último, la firma de forma intrínseca será la concatenación del sistema de referencia

local con el descriptor de forma expresado como:

Si = {pi , {e1
i ,e

2
i ,e

3
i }, {fi0, fi1, ..., fiK−1}}
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Cabe resaltar que este detector y descriptor es uno de los más robustos para la detec-

ción de puntos característicos junto con SIFT3D debido a su alta repetitividad y robustez

a rotaciones según se muestra en [42].

4.3. Descriptor de puntos característicos SHOT

El descriptor SHOT (siglas del inglés Signature of Histograms of Orientations: firma de histogramas

de orientaciones) es un descriptor de puntos característicos propuesto y probado por Tombari

y Salti en [43]. Este descriptor está basado en un sistema de referencia local construido

en una vecindad esférica de radio R, tomando como centro el punto característico p (ver

figura 4.3). El soporte esférico se requiere para construir un histograma respecto al sis-

tema de coordenadas local haciendo el descriptor robusto a escala y para aumentar su

repetitividad en presencia de ruido.

Figura 4.3: Rejilla espacial del descriptor SHOT para la construcción de la firma de histogramas
(Solo se muestran 4 divisiones del azimuth). Imagen tomada de [43].

Los vectores del sistema local de referencia se obtienen por la descomposición en va-

lores propios o en valores singulares de la matriz M, expresada en la ecuación 4.9. Se

pondera con mayor influencia a los puntos cercanos al punto característico.

M =
1∑

i:di≤R
(R− di )

∑
i:di≤R

(R− di ) (pi −p) (pi −p)T (4.9)

con di =‖ pi −p ‖

Los vectores propios calculados proveen un sistema de referencia local pero pueden

existir ambigüedades en los signos de sus valores propios asociados. En [44] se aborda

el problema. Básicamente se propone reorientar cada vector singular o vector propio to-



Capítulo 4. Elementos de visión tridimensional 31

mando en cuenta el signo de la mayoría de los vectores en un vecindario.

Los vectores propios unitarios ordenados decrecientemente según sus valores propios,

se referirán como x+, y+ y z+ respectivamente con x−, y− y z− para las direcciones opuestas.

Sea M(k) el subconjunto con k puntos dentro de la esfera de soporte, que tienen distancia

más cercana a la distancia media del punto característico dm, es decir:

M(k) � {i : |m− i |≤ k, m = arg(media(dj ))} (4.10)

La corrección se define para el vector x como:

S+
x � {i : di ≤ R ∧ (pi −p) · x+ ≥ 0} (4.11)

S−x � {i : di ≤ R ∧ (pi −p) · x− > 0} (4.12)

S̃+
x � {i : i ∈M(k) ∧ (pi −p) · x+ ≥ 0} (4.13)

S̃−x � {i : i ∈M(k) ∧ (pi −p) · x− > 0} (4.14)

x =



x+, | S+
x | > | S−x |

x−, | S+
x | < | S−x |

x+, | S+
x | = | S−x | ∧ | S+

x | > | S̃−x |

x−, | S+
x | = | S−x | ∧ | S+

x | < | S̃−x |

(4.15)

Para eliminar ambigüedades en la descomposición en vectores propios, cuando los

puntos tienen signo | S+
x |=| S−x |, se considera un número impar de k puntos en M(k) gene-

rando los subconjuntos | S̃+
x | y | S̃−x | y reorientando a ese signo. El mismo procedimiento se

aplica a los vectores z y posteriormente se obtiene y con el producto cruz z× x.

Para construir los histogramas locales, se calcula el coseno del ángulo θq, entre la nor-

mal de cada punto nq y el vector zk de la forma cos(θq) = zk · nq. Después se hacen his-

togramas para la rejilla espacial que se muestra en la figura 4.2. Experimentalmente se

concluye el uso de 32 secciones: 8 para el azimuth (sectores de 45 grados), 2 para la dis-

tancia radial y 2 para la elevación (el ecuador divide las regiones). Adicionalmente cada

histograma tiene 11 clases y se acumulan los valores (1− di ) + (1− dj ) + (1− dk) + (1− dl ) que se

obtienen por cuadri interpolación; di para el cos(θq), dj para el azimuth, dk para la elevación
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y dl para la distancia radial.

Por último se normaliza el descriptor a magnitud unitaria.

El descriptor SHOT forma un vector de tamaño 32 × 11 = 352 dimensiones. En la im-

plementación se almacena también una matriz de tamaño 3 × 3 con los vectores propios

xk,yk,zk.

4.4. Espacio de color CIE lab

Un método para representar el color de un objeto usando algún tipo de representa-

ción númerica es comúnmente conocido como espacio de color. La Comisión Internacional

de Iluminación (CIE, del francés Commission Internationale de lÉclairage), una organización sin

fines de lucro que ha definido distintos espacios de color, entre ellos el CIE XYZ, CIE L*C*h,

y CIE L*a*b*, para estandarizar la representación del color en dispositivos de despliegue de

manera objetiva.

El espacio de color CIE L*a*b*, también referido como CIE Lab, es actualmente una

de las representaciones de color utilizadas para evaluar la representación del color. Este

espacio de color es usado por la relación entre sus valores de color con la percepción visual

en los humanos. Académicos y fabricantes lo aplican continuamente para identificar fallas

o expresar precisamente sus resultados en el espacio Lab o en otros espacios comparados

con este.

El espacio de color CIE Lab codifica la respuesta triestímulo promedio del ojo humano

a la luz con frecuencias de onda altas (colores azules), frecuencias medias (colores verdes)

y frecuencias bajas (colores rojos) (ver figura 4.4). Por lo que un sistema de despliegue de

colores que utilice esta representación será invariante entre dispositivos y en promedio

distintas personas observaran la misma representación del color.

El mapa de cromaticidad construido a partir de la aproximación de la respuesta tries-

tímulo se muestra en la figura 4.5, este espacio de color se conoce como CIE XYZ y se

basa en tres colores primarios falsos X, Y, Z basados en los espectros aproximados visibles

al ojo humano, posteriormente se convierte a CIE Lab mediante las ecuaciones 4.16 a la

4.20.


X

Y

Z

 =


0.412453 0.357580 0.180423

0.212671 0.755160 0.072169

0.019334 0.119193 0.950227



R

G

B

 (4.16)
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(a)

(b)

Figura 4.4: Aproximación triestímulo CIE 1931. (a) Respuesta promedio triestímulo del ojo hu-
mano. (b) Aproxiamción CIE a la respuesta del ojo humano.

X← X
Xn

, con Xn = 0.950456

Z← Z
Zn
, con Zn = 1.088754

L =


116 Y

1
3 − 16 , para Y > 0.008856

903.3 Y , para Y ≤ 0.008856
(4.17)
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a = 500 [f (X)− f (Y )] + ∆ (4.18)

b = 200 [f (Y )− f (Z)] + ∆ (4.19)

f (t) =


t

1
3 , para t > 0.008856

7.787t + 16
116 , para t ≤ 0.008856

(4.20)

∆ =


128 , para imágenes de 8 bits

0 , para imágenes en punto flotante

0 ≤ L ≤ 100 , −127 ≤ a ≤ 127 , −127 ≤ b ≤ 127

En caso de que la imágen de salida se desee en representación de 8 bits, se normalizan

los valores de salida L,a,b de la forma:

L← L
255
100

a← a + 128

b← b + 128

Para imágenes representadas en punto flotante los valores se dejan sin cambios. El

espacio de color obtenido tiene una forma de esfera con origen en el punto (0,0,0) donde el

azimuth codifica el valor de la cromaticidad, y la latitud la luminosidad como se muestra

en la figura 4.6.



Capítulo 4. Elementos de visión tridimensional 35

Figura 4.5: Espacio de color CIE XYZ.

Figura 4.6: Espacio de color CIE Lab.
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4.5. Descriptor de puntos característicos Color SHOT

El descriptor de forma y textura Color SHOT o brevemente CSHOT es la extensión

natural de agregar la información RGB que usualmente acompaña a una nube de puntos,

la imágen de color es tomada en el mismo instante que se captura la nube de puntos por

el sensor Kinect, en una correspondencia 1 : 1 en tiempo. Para añadir robustez se mapea

el color RGB a un dominio absoluto llamado CIE Lab como se describió en la sección

4.4, en el cual la información de color es independiente del dispositivo de captura o de

despliegue, generando una descripción de mayor calidad.

Igual que el descriptor SHOT, se construyen histogramas de color CIE Lab sobre la

esfera de soporte añadiendo un paso al algoritmo original de cómputo mediante la ope-

ración:

γ =‖ Labq −Labp ‖1 (4.21)

donde q es el color CIE Lab de un punto dentro de la esfera de soporte y p el punto

característico que se desea describir.

En [45] Alexandre expone distintas métricas para comparar distancias, en el caso del

espacio de color CIE Lab, Tombari y Salti en [46] descubren empíricamente que la norma

L1 es más efectiva que la distancia ∆E00 propuesta en la revisión CIE lab2000 [47]. Este

descriptor utiliza la misma rejilla espacial de 32 secciones para organizar los histogramas

de color como en el descriptor SHOT, pero los histogramas ahora cuentan con 31 clases

normalizadas. Por último se concatenan los histogramas SHOT y los CIE Lab como se

muestra en la figura 4.7.

Figura 4.7: Ensamble del descriptor Color SHOT. Imagen tomada [46].
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Al final se obtiene un descriptor de longitud: (32 regiones × 11 clases de forma) +

(32 regiones × 31 clases de color) = 1344 dimensiones, mas la matriz de 3 × 3 del sistema

de referencia. Este descriptor incluye la información de textura y color, además de ser

robusto a ruido, invariante a escala y rotaciones.

4.6. Curvas de llenado de espacio

Las curvas de llenado de espacio, de dimensión n son curvas paramétricas continuas en inter-

valos cerrados en R
n definidas dentro de un soporte n dimensional (por ejemplo, el soporte

puede ser el conjunto de puntos que delimitan una malla cuadrada en dimensión dos o

los puntos que delimitan secciones cúbicas en dimensión tres, etc). En dichos soportes se

hacen sucesivas divisiones que la curva irá uniendo, una a una en un orden específico,

de modo que cada subdivisión y su vecindario son también cercanas en la curva. A cada

proceso de división se le llama orden p. Al acumular iteraciones la curva irá recorriendo

celdas cada vez más pequeñas del soporte original, hasta que en el límite se obtiene una

curva que recorre todos los puntos en el soporte [48]. Ejemplos de estas curvas son la

curva de Peano, de Hilbert y de Morton (orden Z) mostradas respectivamente en las figuras

4.8a, 4.8b y 4.8c.

(a) Ejemplo de curva de Peano. (b) Ejemplo de curva de Hilbert. (c) Ejemplo de curva de Morton.

Figura 4.8: Ejemplo de curvas de llenado de espacio. (a) Curva de Hilbert con p=3. (b) Curva de
Peano con p=3. (c) Curva de Morton con p=3.

Estas curvas se obtienen iterativamente, por lo que al aumentar las veces que se itera

sobre los puntos del soporte, tienden a llenar el espacio delimitado por el mismo (ver

figura 4.9). Su principal característica es que asignan un lugar único en la curva a cada

región en el soporte de manera ordenada y creciente, también preservan el orden local de

los puntos por lo que son ideales para construir estructuras de datos de acceso a memoria
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organizando los datos en bloques.

Figura 4.9: Ejemplo de llenado de espacio para una curva de Morton. A la izquierda p=3 y a la
derecha p=4.

4.6.1. Orden Z

La curva de Morton es llamada orden Z por su parecido con la letra del alfabeto. La

secuencia ordenada respecto a la curva se obtiene definiendo la cantidad de bits para

representar el número de celdas como coordenadas horizontales y verticales. Después

para cada punto que se desee ordenar, se calcula un entrelazamiento de sus coordenadas

horizontal y vertical a nivel de bits.

Sea un punto p = (x,y) en dos dimensiones y sus coordenadas en representación en bits

pbin({xn, ...,x2,x1}, {yn, ..., y2, y1}) siendo valores enteros con n bits, su orden Z se obtiene con la

operación:

orden Z(p) = {yn,xn, ..., y2,x2, y1,x1}

La conversión de dicha cadena de bits a un numero de base 10 será el número de celda

donde se encuentra el punto. Por ejemplo, para el punto p = (x,y) = (5,9) y una represen-

tación binaria de 4 bits, pbin = (0101,1001) su orden Z resulta ser ordenZ(p) = 10010011bin =

147decimal . Este procedimiento es válido para cualquier cantidad de dimensiones en los

datos respetando siempre que el entrelazado comienza con la primera dimension.

Una aplicación muy popular debido a la eficiencia del procedimiento es usar el orden

Z para construir estructuras de datos de búsqueda llamadas árboles cuádruples (del in-

glés quadtree) en las que se construye un árbol de búsqueda donde cada nodo tiene cuatro

nodos hijos. Y la jerarquía en el árbol respeta la jerarquía de las celdas del ordenamiento
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en Z como se muestra en la figura 4.10.

Existen variaciones del algoritmo de ordenamiento en Z para valores reales [49] aun-

que ya no es posible calcular los índices mediante operaciones binarias (desplazamiento

de bits, operaciones or y and).

Figura 4.10: Ejemplo de árbol cuadruple construido con el ordenamiento en Z.
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Técnicas de cuantización vectorial y
agrupamiento de vectores

La cuantización vectorial es una técnica en la cual, un vector x con N dimensiones y re-

presentado con una tupla de d valores reales, es mapeado a otro vector con dimensión

N ′ ≤ N y representado por una tupla d′ ≤ d con valores reales o discretos. Por lo regular, el

mapeo se representa como una transformación T { } que al aplicarse al vector x lo proyecta

en subespacio finito Y con cardinalidad L, en el que se le asocia un vector y = T {x} . Típica-

mente se le nombra al conjunto de vectores yk ∈ Y como libro de códigos, a yk como vector código

y L el tamaño del libro de códigos.

Si la transformación T { } se diseña como L particiones con centroides yk del espacio

N dimensional donde se encuentran los vectores x, se pueden observar particiones del

espacio llamadas celdas de Voronoi como se muestra en la figura 5.1.

La cuantización vectorial fue estudiada por Linde y Gray en la década de 1980 como

una herramienta de compresión de señales de voz, con el objetivo de disminuir el ancho

de banda usado en la transmisión de estas señales. También como una herramienta para

compresión de datos por Gersho y Gray en la década de 1990.

La mayoría de los algoritmos de cuantización vectorial pertenecen a una clase llamada

algoritmos de agrupamiento. En estos se agrupa un conjunto de vectores en subconjuntos según

una medida de similitud, por lo que se forman clases diferentes si hay distintas propie-

dades contenidas en los datos. Los vectores dentro de un mismo agrupamiento presentan

algún tipo de similitud, correlación o cercanía y vectores en distintos grupos no tienen

propiedades en común. Un ejemplo de aplicación de este tipo de métodos es el programa

AUTOCLASS [50] desarrollado en la NASA, que usa razonamiento bayesiano para, dado un

conjunto de datos de entrenamiento, sugerir un conjunto de clases probable. Este progra-

40
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Figura 5.1: Un ejemplo de un espacio 2-dimensional particionado para L = 16.

ma encontró nuevas clases de estrellas a partir de sus datos del espectro infrarrojo.

El proceso de construcción de los grupos se hace de manera no supervisada por lo

que un programa construye las clases por sí mismo basado en un conjunto de reglas de

similitud, una de ellas puede ser la distancia entre vectores. Algunas de las métricas más

habituales son la distancia euclidiana, la distancia euclidiana normalizada y la distancia

de Mahalanobis. Una revisión de las técnicas y el estado del arte se desarrolla en [51],

algunas de las principales son: de agrupamiento jerárquico, que se basan en agrupar los

datos jerárquicamente en orden ascendente (usan la conectividad de los datos); de agru-

pamiento particional (basados en distancia) como son las K medias y redes neuronales

auto organizables.

5.1. El método de las K medias

Uno de los métodos más utilizados para la agrupación de vectores es el llamado K

medias. El objetivo es resolver el problema de encontrar k centroides que minimicen la

distancia media entre los vectores de muestra y los centroides más cercanos a estos. Parti-

cularmente, dado N número de muestras de entrenamiento X = {x1, ...,xN } en un subespacio

V , se debe encontrar el conjunto de centroides C = {c1, ..., ck} en V que minimice la función

de error definida por:
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E(C) =
1
N

N∑
i=1

‖ xi − ci ‖2 (5.1)

Donde ci = Arg Minj∈{1,..,k} ‖ xi − cj ‖2. El problema de las K medias es un problema no poli-

nomial difícil [52]) por lo que debe balancearse entre minimizar E(C) y tener un bajo tiempo

de ejecución.

El algoritmo más común para implementar las K medias es el algoritmo de LLoyd [53]. Este

algoritmo está basado en que optimizar la generación de los grupos de manera conjunta

es difícil, pero optimizar un grupo dado los demás es relativamente fácil. Requiere como

valores de entrada los datos de entrenamiento X, la cantidad de centroides k, la cantidad

de iteraciones n o un umbral del error ε como condiciones de paro. A continuación se

muestra el pseudocódigo:

Algoritmo 1 Algoritmo K medias

Entrada: X = {x1, ...,xN }, k > 0, n > 0, ε << 1
Salida: C = {c1, ..., ck}

1: cm← xm ∈ X donde m ∈ {1, ..,N } elegido aleatoriamente, f in = 1
2: ci = Arg Minj∈{1,..,k} ‖ xi − cj ‖2
3: C = {ci}
4: E(C) = 1

N

∑N
i=1 ‖ xi − ci ‖2

5: Etmp← E(C)
6: mientras f in < n ó Etmp > ε hacer
7: ci = Arg Minj∈{1,..,k} ‖ xi − cj ‖2
8: C = {ci}
9: E(C) = 1

N

∑N
i=1 ‖ xi − ci ‖2

10: Etmp← Etmp −E(C)
11: f in← f in+ 1
12: fin mientras
13: devolver C

Las implementaciones simples del algoritmo de Lloyd tienen complejidad O(Nkd) don-

de N es el número de puntos o vectores de dimensión d y k es la cantidad de centroides a

calcular. En el algoritmo 1 en la linea 7, se observa que el cuello de botella en el tiempo

de ejecución son las asignaciones de cada punto con su respectivo centroide.

Otra dificultad es la llamada maldición de la dimensionalidad (del inglés curse of dimensionality),

un término que se le atribuye a Bellman en su libro de teoría de control del año 1961 [54].

En ese libro describe como resulta imposible optimizar funciones de muchas variables

usando búsquedas por fuerza bruta en un espacio multidimensional discreto (una búsqueda

por fuerza bruta es una búsqueda combinatoria o búsqueda exhaustiva sobre todos los elementos
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de un conjunto). Se acostumbra usar el término maldición de la dimensionalidad para

referirse a problemas de análisis de datos con muchas variables.

En particular, Bellman plantea el problema que dado un conjunto fijo de puntos, estos

comienzan a dispersarse conforme la dimension del espacio donde se encuentran se incre-

menta. Un ejemplo es el siguiente: considerando 100 puntos con distribución uniforme

en el intervalo [0,1] (N=1). Si particionamos el espacio en 10 intervalos iguales, es alta-

mente probable que todos los intervalos tengan cierto número de puntos distinto de cero.

Ahora consideremos 100 puntos pero de dimensión igual a 2 (N=2) y construimos celdas

de tamaño uniforme en el espacio delimitado por un cuadrado unitario, por lo que ahora

tenemos 100 celdas bidimensionales en las que es posible encontrar los 100 puntos. Si

continuamos con este proceso en tres dimensiones, obtendremos 1000 celdas en las que

es posible encontrar los mismos 100 puntos de dimension tres (N=3). Eventualmente, si

aumentamos la cantidad de coordenadas hasta tener un hipercubo unitario de dimensión

N � 1 la probabilidad de encontrar los 100 puntos en dichas hiperceldas será cercana

a cero. Conceptualmente esto significa que nuestros datos se han dispersado hasta casi

desaparecer en un espacio de alta dimensionalidad.

En [55] se estudian las condiciones de dimensionalidad de los datos en las cuales tiene

sentido hacer una búsqueda de los vecinos más cercanos, ahí se muestra como la distancia

de un punto a su vecino más cercano y más lejano tiende a cero, para ciertas distribuciones

de los datos y conforme aumenta la dimension del espacio. Esto es:

lı́m
d→∞

dmax − dmin
dmin

= 0 (5.2)

Más específicamente, en [56] se estudia la distancia relativa expresada como dmax − dmin y

se demuestra que para distintas normas (ver ecuación 5.3), la distancia cambia su com-

portamiento.

Lp = ‖ x − y ‖p = p

√√√ N∑
i=1

| xi − yi |p ,con d ≥ 1 (5.3)

Para la norma L1 la distancia relativa se incrementa según aumenta la dimension

del espacio.

Para norma L2 la distancia relativa permanece aproximadamente constante y:

Para la norma Ld para d ≥ 3, esta tiende a cero conforme aumenta la dimensionali-

dad, lo que significa que los puntos en dichos espacios tienden a estar alejados una

distancia igual a cero.
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Los descrito anteriormente es posible visualizarlo mediante un experimento. Podemos

generar 10000 puntos con dimensiones 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 y 2048.

Con distribucion N ∼ (0,1) y calcular la distancia mínima promedio y la distancia máxima

promedio, ambas usando la distania euclidiana. El resultado se muestra en la figura 5.2.

Con esto se confirma el comportamiento descrito anteriormente.

Figura 5.2: Gráfica de la distancia promedio máxima y mínima para 10000 puntos aleatorios
comparados con norma L2.

Para solucionar el problema de la medición de distancias en datos con alta dimen-

sionalidad en [57] se propone usar una redefinición de la norma Lp con 0 < p < 1 para

mejorar el desempeño en algoritmos de agrupamiento y preservar el comportamiento de

la distancia euclidiana. La norma se redefine como:

Lp = ‖ x − y ‖p =
N∑
i=1

| xi − yi |p (5.4)

5.1.1. Mejoras al método K medias

5.1.1.1. K medias++

Una de las mejoras que se han propuesto en el estado del arte del método K medias

es el algoritmo denominado K medias++ (del inglés K-means++) [58]. En este algoritmo se

optimiza la inicialización del algoritmo de Lloyd mediante la selección de los centroides

iniciales ponderados por una probabilidad definida como P (xi ) = D(xi )2∑
x∈X D(x)2 donde D(xi ) =
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Arg Mincj∈C ‖ xi − cj ‖p. El procedimiento se muestra en el algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de inicialización K medias++

Entrada: X = {x1, ...,xN }, k > 0, C = Φ

Salida: C = {c1, ..., ck}
1: c1← xm ∈ X donde m ∈ {1, ..,N } elegido aleatoriamente, ktmp = 1,C← C ∪ c1
2: mientras ktmp < k hacer

3: ci = xi ∈ X con la mayor probabilidad P (xi) = D(xi )2∑
x∈XD(x)2

4: C← C ∪ ci
5: ktmp← ktmp + 1
6: fin mientras
7: devolver C

Al final se ejecuta el algoritmo de Lloyd inicializado con el conjunto de centroides

C calculados con el algoritmo 2. Este algoritmo maximiza la varianza entre los centroi-

des escogiendo los puntos más lejanos para iniciar respecto de la distancia media a los

centroides ya seleccionados.

5.1.1.2. Algoritmo de Elkan

Una optimización del algoritmo de Lloyd respecto su desempeño es el algoritmo de

Elkan [59]. Este algoritmo preserva la desigualdad de Minkowski (comúnmente conocida como

la desigualdad del triángulo), esto evita hacer comparaciones innecesarias en el proceso

de asignaciones de cada punto a su centroide más cercano.

La idea principal se basa en que si un centroide, después de ser actualizado no varía

mucho, la mayoría de los cálculos entre puntos y el centroide pueden ser evitados cuando

haya una reasignación. Para saber cuales distancias necesitan ser evaluadas, se usa una

desigualdad triangular para acotar el límite inferior y superior de las distancias antes de

actualizar el mismo. Primero tenemos que:

‖ xi − cqi ‖p ≤
‖ c − cqi ‖p

2
⇒ ‖ xi − cqi ‖p ≤ ‖ xi − c ‖p (5.5)

Donde cqi es la distancia al centroide asignado al punto xi , si es menor que la mitad de

la distancia a cualquier otro centroide c puede ser evitado cuando se haga una nueva bús-

queda para el punto xi . Esto requiere tener una lista de todas distancias entre centroides.

Si la ecuación 5.5 se cumple para todo c , cqi el punto xi no necesita ser actualizado. Esta

condición requiere un limite superior Ui .

Si un centroide c es actualizado a c′, entonces la nueva distancia del punto xi a c′ está
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acotada en su límite inferior Li y su límite superior Ui como:

‖ xi − c ‖p − ‖ c − c′ ‖p ≤ ‖ xi − c′ ‖p ≤ ‖ xi − c′ ‖p + ‖ c+ c′ ‖p (5.6)

Este análisis permite mantener un límite superior entre la distancia de xi y su centroi-

de actual cqi y un limite inferior entre cualquier otro centroide mediante las reasignacio-

nes:

Ui ←Ui+ ‖ cqi − c′qi ‖p

Li ← Li− ‖ c − c′ ‖p

Y el límite superior e inferior se definen como:

Ui = MinLi (c) (5.7)

Li (c) =‖ xi − c′ ‖p (5.8)

En [60] se estudia como el algoritmo de Elkan resulta la mejor elección para cuantizar

datos con alta dimensionalidad para casos N > 32. Existen algoritmos más veloces para un

número de dimensiones N ≤ 32. En [61] se hace un estudio de diversos algoritmos y biblio-

tecas para resolver el problemas de las K medias, se concluye que para N > 50 el algoritmo

más eficiente es el algoritmo de Elkan y variaciones de este. La principal desventaja de es-

te algoritmo es que requiere de mucha memoria de acceso aleatorio disponible, del orden

de Gigabytes dependiendo del conjunto de datos a analizar.

5.1.1.3. Arboles KD aleatorios

Un árbol KD (del inglés K-Dimensional tree) es una estructura de datos, en la cual se alma-

cenan los datos manteniendo un orden espacial para agilizar búsquedas entre un punto y

sus vecinos más cercanos. La letra K hace referencia a las dimensiones del espacio en que

se encuentran los datos, así un árbol 2D es un árbol binario para datos bidimensionales y

un árbol 3D es un árbol binario para datos en tres dimensiones [62].

El arbol KD es un árbol de decisión binario en el cual se agregan nodos según una

regla de clasificación. Para lograrlo se hacen particiones del espacio usando planos en

cada dimensión, desde la dimension 1 hasta la K, alternando entre ellas. El primer paso

es buscar el punto que corresponde a la mediana de los datos a clasificar en la primera

dimensión y se agrega como nodo raíz, esta mediana dividirá todos los datos en dos sub-
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conjuntos, uno a la izquierda para los elementos menores a la mediana y uno a la derecha

para los elementos mayores o iguales. Después se busca la mediana en la segunda dimen-

sión para el subconjunto izquierdo y la mediana del subconjunto derecho. Por último se

agrega a la izquierda del nodo padre la mediana del subconjunto a la izquierda y a su de-

recha, la mediana del subconjunto derecho. La siguiente iteración desciende en los nodos

hijos y particiona el espacio en la tercera dimensión con el mismo procedimiento. Cuan-

do se hayan particionado todas las dimensiones, se comienza con la primera de nuevo. El

algoritmo se detiene al haber agregado todos los puntos (ver figura 5.3).

Figura 5.3: Ejemplo de árbol KD, para K=2 y D=2.

Un árbol KD aleatorio es una extensión de los arboles KD, con la diferencia de que es una

variación que mejora el desempeño en un espacio de altas dimensiones. La mejora radica

en particionar el espacio de trabajo N en D dimensiones con la mayor varianza. Después se

construyen D árboles KD para cada dimensión seleccionada (ver figura 5.4). El proceso de

búsqueda del vecino más cercano a un punto se hace en paralelo por cada árbol utilizando

una estructura de datos denominada cola de proridades (del inglés priority queue) en las que se

van agregando los candidatos a vecino más cercano, con una prioridad más alta si se tiene

la distancia más cercana al punto (la distancia en un árbol se mide por la cantidad de

nodos recorridos para llegar a donde esta el dato almacenado). Al final el mejor candidato

será el que tenga la prioridad más alta en la cola ya que resulta ser el más cercano en

todos los árboles. Este tipo de método es muy efectivo ya que realiza proyecciones sobre

las dimensiones con mayor varianza y mediante un consenso se encuentra el valor del

vecino más cercano al punto de prueba.
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En [63] se muestra como para búsqueda de correspondencias de descriptores SIFT

se logra una precisión del 95%, usando hasta 100 arboles KD aleatorios sobre las 128

dimensiones del descriptor; con 100,000 descriptores SIFT como conjunto de pruebas

resulta 100 veces más rápido que con una búsqueda exhaustiva. Para un conjunto de

datos generado aleatoriamente con dimensiones entre 1000 y hasta 4000, se logra 90% de

precisión con un aumento de velocidad de más de 100 veces respecto de una búsqueda

exhaustiva.

Figura 5.4: Ejemplo de árboles KD aleatorios para D=4 y K=10. Los datos han sido proyectados
en un espacio bidimensional para su visualización.
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Hasta este capítulo se presentaron todas las herramientas matemáticas para seleccio-

nar y tener la mejor representación posible de los datos de color y forma capturados por el

sensor Kinect para su posterior clasificación. Esto se logra mediante el siguiente proceso:

1. Capturar, rectificar y filtrar la información del sensor Kinect. En particular median-

te el uso del filtrado bilateral en la nube de puntos.

2. Seleccionar puntos distintivos en la nube de puntos con el detector ISS.

3. Describir los puntos distintivos usando el descriptor Color SHOT.

4. Ordenar los puntos desde el punto de vista del sensor Kinect mediante el orden en

Z, esto para conservar la relación espacial entre ellos.

5. Cuantizar dichos descriptores usando el algoritmo K medias con las mejoras K me-

dias++ y el algoritmo de Elkan. El algoritmo de Elkan realiza las búsquedas usando

arboles KD aleatorios en lugar de la norma redefinida en la ecuación 5.4.

Debido a que el método de clasificación propuesto son los modelos ocultos de Markov,

y este utliza secuencias de símbolos como datos de entrada, los símbolos son obtenidos

asociando los índices de los centroides calculados en la cuantización y un nuevo descrip-

tor.

Los modelos ocultos de Markov se presentan en el siguiente capítulo.



Capítulo 6

Métodos de clasificación

En visión por computadora, existen diversos métodos para seleccionar y extraer in-

formación que represente de manera única las observaciones o datos capturados por los

sensores. El objetivo de obtener esa información y representarla de manera compacta es

para comparar entre distintas clases de observaciones y poder tomar decisiones en siste-

mas automáticos, para esta tarea es necesario diseñar módulos denominados clasificadores

de características visuales.

En este capítulo se exponen dos principales métodos de clasificación de característi-

cas visuales. El primero está basado en métodos estadísticos y transforma la información

visual en secuencias de símbolos para darle un significado semántico a los datos, este mé-

todo se conoce como clasificador de modelos ocultos de Markov. El segundo clasifica las

características visuales suministradas en forma de vectores y las asocia a una clase pre-

determinada usando el concepto de neurona artificial, este método es conocido como un

clasificador basado en redes neuronales artificiales.

6.1. Modelos ocultos de Markov

Los sistemas del mundo real producen salidas o datos que se pueden tratar como

señales, estas pueden ser de naturaleza discreta (por ejemplo, las salidas del lanzamiento

sucesivo de un dado) o de naturaleza continua (por ejemplo, las medidas de la corriente

eléctrica en un conductor). Además pueden ser estacionarias o no estacionarias, según varíen o

no sus propiedades estadísticas a través del tiempo. En ese sentido, existe el problema de

crear modelos para describir, controlar y reconstruir los procesos generadores de dichas

señales. Los modelos de señales se clasifican en dos categorías: determinísticos y estocásticos.

Los modelos determinísticos explotan propiedades conocidas de las señales, mientras que

50
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en los estocásticos se intenta modelar las propiedades estadísticas de la señal.

En el año de 1913, Andréi Andréyevich Márkov introduce un modelo estocástico para

analizar la probabilidad de aparición de ciertas vocales en textos del autor Alexander

Pushkin’s [64], más tarde esta teoría sería desarrollada por Leonard E. Baum en la década

de 1960 y usada en la década de 1970 para reconocimiento del habla. Esta formulación se

conocería como modelos ocultos de Markov.

Un modelo oculto de Markov es un modelo de un proceso estocástico que se plantea como

un proceso estocástico doble, en el cual las realizaciones de un primer proceso llamado

proceso oculto, dan origen a un segundo proceso llamado proceso observado, los dos procesos

estocásticos se logran caracterizar usando sólo el proceso que se puede observar (medir).

El principal atributo de los modelos ocultos de Markov es que son modelos que asignan

probabilidades de aparición a secuencias de símbolos, se dice que son procesos generativos ya

que las probabilidades de ocurrencia para cada símbolo, se definen por una serie de pasos

que incrementalmente producen la secuencia observada. Este tipo de proceso estocástico

se le describe mediante un conjunto de unidades llamadas estados que son el mecanismo

de emisión de los símbolos. Los estados tienen probabilidades de transición asociadas a

los cambios internos del sistema durante la generación de los símbolos.

6.1.1. Procesos de Markov

Cuando una probabilidad condicional de un fenómeno depende únicamente del suce-

so inmediatamente anterior en el tiempo, cumple con el principio de Markov de primer orden, es

decir:

P [X(t + 1) = j | X(0) = k0, X(1) = k1, ..., X(t) = i] = P [X(t + 1) = j | X(t) = i] = Pij (6.1)

Si un suceso depende de otro además del inmediatamente anterior, este es un proceso

de Markov de orden superior. Por ejemplo, un proceso de segundo orden describe un proceso en

el cual el suceso depende de los dos anteriores a él. A los procesos de Markov también

se les llama cadenas de Markov, y son extensiones del concepto de autómata finito [65], con la

diferencia de que las salidas del sistema se asocian a probabilidades en lugar de estados

determinísticos.

Los Procesos de Markov de primer orden se pueden usar como modelo de un proceso

estocástico que tenga las siguientes propiedades:

1. La probabilidad condicional cumple con el principio de Markov.

2. Existencia de un número finito de estados.
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3. Las ocurrencias del proceso son en periodos iguales.

4. Las probabilidades Pij , son constantes con respecto al tiempo o período de medición

(proceso homogéneo respecto a la variable tiempo).

6.1.2. Arquitectura de un modelo oculto de Markov

Un HMM (siglas del inglés Hidden Markov Model: modelo oculto de Markov) es un proceso esto-

cástico que consta de un proceso de Markov no observado S = {St} y un proceso observado

O = {Ot} con estados dependientes de los estados no observados [66]. Un modelo oculto de

Markov, discreto, de primer orden se define como λ = (V ,S,A,B,Π) donde:

V = {v1,v2, ...,vM } es un alfabeto finito con M símbolos.

S = {S1,S2, ...,SN } es un conjunto finito de N estados, con el estado al tiempo t denotado

como qt.

A = [aij ]N×N es una matriz de probabilidades de transición donde el elemento aij es

la probabilidad de transición del estado i al estado j.

aij = P (qt+1 = Sj | qt = Si ) para todo 1 ≤ i, j ≤N .

B = [bj (k)]N×M es la matriz de probabilidad de emisiónes, esto es que bj (k) = P (Vk en t |

qt = Si ).

Π = [πi ]1×N es la matriz de probabilidades iniciales donde πi = P (q1 = Si ) con 1 ≤ i ≤N .

Además O = {O1,O2, ...,OT } es la única secuencia que es posible observar, tiene longitud T

y cada Ot es un símbolo de los posibles en V . Por conveniencia se usa la notación compacta

λ = (A,B,Π) para referirse a un modelo oculto de Markov.

Un modelo oculto de Markov se representa como un grafo dirigido de transiciones

y emisiones. La arquitectura que permita modelar de la mejor forma posible las pro-

piedades observadas, depende en gran medida de las características del problema. Las

arquitecturas más usadas son:

Ergódicas o completamente conectadas en las cuales cada estado del modelo puede ser

alcanzado desde cualquier otro estado en un número finito de pasos. Un ejemplo se

muestra en la figura 6.1.

Izquierda-derecha, hacia adelante o Bakis, las cuales tienen la propiedad de que en la

medida de que el tiempo crece, se avanza en la secuencia de observación asociada O.
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En reconocimiento de la voz estas arquitecturas modelan bien los aspectos lineales.

Un ejemplo se muestra en la figura 6.2

Izquierda-derecha paralelas, son dos arquitecturas izquierda-derecha conectadas entre sí

(ver figura 6.3).

S1 S2 S3 S4

Figura 6.1: Ejemplo de modelo ergódico para cuatro estados.

S1 S2 S3 S4

a12

a11

a13

a23

a22

a24

a33

a34

a44

Figura 6.2: Ejemplo de modelo izquierda-derecha con cuatro estados.

S1

S2

S3

S4

S5

S6a11

a12

a13

a24

a22

a25 a34

a35

a33

a46

a44

a56

a55

a66

Figura 6.3: Ejemplo de modelo paralelo con seis estados.
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6.1.3. Los tres problemas fundamentales

Existen tres problemas fundamentales que deben resolverse antes de poder aplicar

los modelos ocultos de Markov en sistemas de reconocimiento de secuencias [66]. A con-

tinuación se enumeran:

1. Calcular la probabilidad de una secuencia observada.

Dada una secuencia de observaciones O = {O1,O2, ...,OT } y un modelo λ = (A,B,Π), cal-

cular P (O | λ).

2. Calcular la secuencia óptima de estados que genera las observaciones.

Dada una secuencia de observaciones O = {O1,O2, ...,OT } y un modelo λ = (A,B,Π), en-

contrar Q = {q1,q2, ...,qT } óptima para generar O.

3. El aprendizaje del modelo.

Ajustar los parámetros A, B y Π para maximizar P (O | λ).

6.1.3.1. Solución al problema de la evaluación

Se supone que se tiene la secuencia fija de estados Q = {q1,q2, ...,qT } con q1 el estado

inicial. Entonces la probabilidad de que la secuencia O sea emitida por Q y un modelo

oculto de Markov λ se expresa como

P (O |Q,λ) =
T∏
t=1

P (Ot | qt ,λ) (6.2)

Asumiendo independencia entre las observaciones tenemos

P (O |Q,λ) =
T∏
t=1

bqt (Ot) (6.3)

Así, la secuencia de estados Q se expresa como

P (Q | λ) = πq1

T∏
t=2

aqt−1qt (6.4)

Y la probabilidad conjunta de que O y Q ocurran es

P (O,Q | λ) = P (Q | λ)P (O |Q,λ) = πq1

T∏
t=2

aqt−1qt

T∏
t=1

bqt (Ot) (6.5)

Si se consideran todas las secuencias de estados posibles se tiene que
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P (O | λ) =
∑

todo Q

πq1bq1O1

T∏
t=2

aqt−1qtbqtOt (6.6)

La ecuación 6.6 se conoce como evaluación por fuerza bruta ya que para cada observación

hay N posibles estados para transitar y si tenemos {1,2, ...,T } observaciones tenemos N ×N ×

...×N , T veces por lo que la cantidad de operaciones es NT y aproximadamente 2T productos

en cada operación. Esta cantidad de operaciones no es factible de realizar, por ejemplo:

para 10 estados ocultos y una simple secuencia de 100 símbolos habría que calcular 2 ×

100 × (10100) operaciones; el número de átomos de hidrógeno en el universo se estima en

cerca de 1080 átomos.

Para resolver el problema de la evaluación de manera eficiente se propone el procedi-

miento conocido como procedimiento hacia adelante-hacia atrás (del inglés Forward-Backward procedu-

re) definiendo la variable hacia adelante αt(i) como

αt(i) = P (O1,O2, ...,Ot ,qt = Si | λ) (6.7)

Y es posible encontrar una solución recurrente como sigue:

1. Inicialización:

α1(i) = πibi (O1), 1 ≤ i ≤N (6.8)

2. Inducción:

αt+1(j) =


N∑
j=1

αt(i)aij

bj (Ot+1), 1 ≤ t ≤ T − 1, 1 ≤ i ≤N (6.9)

3. Terminación:

P (O | λ) =
N∑
t=1

αt(i) (6.10)

Con el procedimiento anterior, en la ecuación 6.9 se observa que se necesitan N pro-

ductos para N estados posibles y T posibles observaciones, con lo que la cantidad de ope-

raciones es igual a N2T . Para el caso de N = 10 estados ocultos y T = 100 símbolos emitidos la

cantidad de operaciones es 102(100) = 1003 operaciones, que es razonablemente computable

en un tiempo determinado.

La variable hacia atrás no es necesaria para resolver el problema de evaluación, pero

resulta de utilidad para desarrollar el problema de aprendizaje de un modelo sobre las

observaciones obtenidas. Se define βt(i) como

βt(i) = P (O1,O2, ...,Ot | qt = Si ,λ) (6.11)
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Y la solución recurrente se define como:

1. Inicialización:

βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤N (6.12)

2. Inducción:

βt(i) =
N∑
j=1

aijbj (Ot+1)βt+1(j), t = T − i, 1 ≤ i ≤N (6.13)

6.1.3.2. Estimar la secuencia óptima de estados

La ruta más probable en un modelo oculto de Markov es útil para el aprendizaje y para

el alineamiento de secuencias con el modelo. La ruta más probable Q = {q1,q2, ...,qT } para la

secuencia de observación O = {O1,O2, ...,OT } puede ser calculada utilizando el algoritmo de

Viterbi [66].

Se define el valor

δt(i) = Maxq1,q2,...,qt−1
[P (q1,q2, ...,qt = i,O1,O2, ...,Ot | λ)] (6.14)

La ecuación anterior busca la mejor probabilidad para toda la observación O. Puede

deducirse que se debe rastrear la mejor probabilidad en cada trayectoria posible en el

tiempo t tomando en cuenta las trayectorias anteriores. Así se tiene que:

δt+1(i) =
[
Maxi (δt(i)aij )

]
bj (Ot+1) (6.15)

El procedimiento completo se lista a continuación:

1. Inicialización:

δ1(i) = πibi (O1), 1 ≤ i ≤N (6.16a)

ψ1(i) = 0 (6.16b)

2. Recursión:

δt(j) = Max1≤i≤N [(δt−1(i)aij )bij ], 2 ≤ t ≤N 1 ≤ j ≤N (6.17a)

ψt(j) = Arg Max1≤i≤N [δt−1aij ], 2 ≤ t ≤N 1 ≤ j ≤N (6.17b)
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3. Teminación:

P ∗ = Max1≤i≤N (δT (i)) (6.18a)

q∗T = Arg Max1≤i≤N (δT (i)) (6.18b)

4. Rastreo hacia atrás de la secuencia:

q∗t = ψt+1(q∗t+1), t = T − 1,T − 2, ...,1 (6.19)

6.1.3.3. El problema de aprendizaje del modelo

El problema más difícil de los los modelos ocultos de Markov es determinar un mé-

todo para ajustar los parámetros A, B y Π del modelo para satisfacer los criterios de op-

timización. No se conoce una forma analítica para fijar los parámetros que maximicen la

probabilidad de la secuencia de observación. Existen varios algoritmos disponibles pa-

ra el entrenamiento de un modelo oculto de Markov, entre ellos, Baum-Welch que es un

algoritmo iterativo [66].

Se define la variable ξt(i, j) como:

ξt(i, j) = P (qt = Si ,qt+1 = Sj |O,λ) (6.20)

De las definiciones de αt(i) y βt(i) en las ecuaciones 6.7 y 6.11 se tiene la probabilidad

condicional

ξt(i, j) =
P (qt = Si ,qt+1 = Sj |O,λ)

P (O | λ)
=
αt(i)aijbj (ot+1)βt+1(j)

P (O | λ)
=

αt(i)aijbj (ot+1)βt+1(j)∑N
i=1

∑N
j=1αt(i)aijbj (ot+1)βt+1(j)

(6.21)

Se define γt(i)

γt(i) = P (qt = Si |O,λ) (6.22)

Y nuevamente se expresa en términos de las variables αt(i) y βt(i) como

γt(i) =
αt(i)βt(i)
P (O | λ)

=
αt(i)βt(i)∑N
i=1αt(i)βt(i)

(6.23)

Y γt(i) se relaciona con ξt(i) de la forma
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γt(i) =
N∑
j=1

ξt(i, j) (6.24)

La suma en la ecuación 6.24 puede interpretarse como el número esperado de veces

que se pasa por el estado Si o el número de transiciones de Si dada O, excluyendo el tiempo

t = T . Similarmente la suma en la ecuación 6.21, desde t = 1 hasta t = T −1 se interpreta como

el número esperado de transiciones del estado Si al estado Sj .

De forma breve tenemos:

T−1∑
t=1

γt(i) = Número esperado de transiciones por Si en O (6.25)

T−1∑
t=1

ξt(i) = Número esperado de transiciones de Si a Sj (6.26)

Así, el procedimiento para actualizar los parámetros de un modelo oculto de Markov

se realiza simplemente contando la ocurrencia de eventos y genera el procedimiento de

estimación mostrado a continuación:

π̂i = Frecuencia en el estado Si en el tiempo t = 1 = γ1(i) (6.27)

âij =
Número de transiciones de Si a Sj

Número esperado de transiciones por Si
=

∑T−1
t=1 ξt(i)∑T−1
t=1 γt(i)

(6.28)

b̂j (k) =
Número de veces en Sj observando vk

Número de veces en Sj
=

∑T
No.Ot=vk

γt(i)∑T
t=1γt(i)

(6.29)

Existen adicionalmente tres problemas técnicos en la implementación en un modelo

oculto de Markov, todos estos se tratan a detalle en [66] con su respectiva solución. Los

tres problemas son:

El Reescalamiento de las probabilidades en cada iteración durante la ejecución de

los algoritmos.

El tratamiento de observaciones con más de un solo símbolo (vectores de símbolos).

Inestabilidad en la representación númerica al multiplicar recursivamente valores

en el intervalo [0,1] (problema conocido en inglés como underflow).
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6.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales fueron motivadas debido al estudio del funciona-

miento del cerebro. En 1911, Cajál y Ramón introducen el concepto de neurona como uni-

dad funcional del cerebro y describen las estructuras que lo constituyen a través de la

interacción de estas. Una neurona es una célula con una estructura que le permite la inter-

conexión y comunicación con otras células vecinas. Las células neuronales se componen

por zonas receptivas de señales bioeléctricas llamadas dendritas, estas conducen la señales

hasta el cuerpo celular principal llamado soma, y un axón, que se extiende fuera de la célula

y tiene la función de conducir la señales eléctricas hasta las sinapsis, estas se interconectan

con muchas otras células [67]. La figura 6.4 muestra un esquema de la estructura de una

neurona.

Figura 6.4: Estructura general de una célula neuronal.

En la década de 1940, McCulloch y Pitts desarrollan los primeros modelos de redes

neuronales artificiales como resultado de los estudios en el funcionamiento de células

neuronales [68]. Las redes neuronales artificiales son una remota aproximación al fun-

cionamiento de una neurona real o del cerebro completo pero se basan en las principales

características de ellas. A continuación se mencionan las principales características de su

funcionamiento:

Tienen una estructura altamente no lineal para realizar tareas.

Trabajan en un grado masivo de paralelismo.

Aprenden en base a experiencia.
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En conjunto, existe una tolerancia a fallos en células individuales.

Son energéticamente muy eficientes.

En 1950 Rosenblatt propone una unidad informática de procesamiento [69] basada

en los trabajos de McCulloch y Pitts, la cual tiene sinapsis j, con una entrada asociada

xj , ponderada por un peso wkj que se conecta con la neurona k. El peso wkj es de signo

positivo si se le asocia como una señal de excitación o negativo como señal de inhibición.

Un sumador añade todas las salidas ponderadas de las entradas y alimenta una función

de activación ϕ, esta función se limitada en amplitud en un intervalo de operación o en

valores finitos. Típicamente se agrega un valor constante wk0 = bk denominado sesgo que

permite desplazar el intervalo de activación de la neurona.

Matemáticamente, una neurona artificial k se describe en las ecuaciones 6.30 a la 6.32.

vk =
p∑
j=0

wkj xj (6.30)

vk =
[
wk0 wk1 . . . wkp

]


x0 = +1

x1
...

xp


= wk

T x (6.31)

yk = ϕ(vk) (6.32)

x2

...

wk2

...

Σ
vk

ϕ(vk)

Función de
activación

yk

Salida

+1 wk0

Sesgo

x1 wk1

Pesos
sinapticos

xp wkp

Entradas

Figura 6.5: Ejemplo de una neurona artificial.

A la estructura mostrada en la figura 6.5 se le conoce como perceptrón simple. En 1962

Rosenblatt prueba que es posible entrenar al perceptrón simple y conjuntos de percep-
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trones simples, alineados en forma de columna (a este arreglo se le denomina capa simple),

para construir clasificadores lineales [70].

Para que una neurona pueda realizar una tarea, es decir, que pueda percibir un esti-

mulo externo, se debe asociar la entrada de una señal en sus sinapsis con un valor especifi-

co de salida de la función de activación, mediante un proceso supervisado de aprendizaje.

A este proceso se le llama proceso de aprendizaje del perceptrón simple. Esto se expresa en las ecua-

ciones 6.33 y 6.34.

wj (k + 1) = wj (k) +∆wj (k), k = 1,2, ... (6.33)

∆wj (k) = η(k)[d(k)− y(k)]xj (x) (6.34)

En la ecuación 6.34 se observa que la estimación de los pesos wj es proporcional al

error e(k) = d(k) − y(k), donde d(k) es la salida que se desea obtener. La constante η(k) es un

parámetro de signo positivo llamado tasa de aprendizaje y modifica la velocidad con la que

converge el proceso de aprendizaje.

Si se define la función de error en el sentido cuadrático medio tenemos:

e(k) =
1
2

[d(k)− y(k)]2 (6.35)

Se aproxima el valor mínimo de la función e(k) calculando la máxima razón de cambio

respecto y(k), es decir de
dy . Y la ecuación 6.34 se reescribe como:

∆wj (k) = −η(k)[d(k)− y(k)]xj (x) (6.36)

Y los pesos se actualizan con la nueva ecuación. A este método se le conoce como gra-

diente descendente y se utiliza para encontrar el mínimo de una función de manera iterativa.

Las ecuaciones anteriores son el ejemplo de gradiente descendiente para una función de

una variable.

Se acostumbra nombrar a las redes neuronales artificiales de manera breve como redes

neuronales, y a las neuronas artificiales solamente como neuronas en el contexto de la inte-

ligencia artificial y procesamiento automático de información, por lo que en adelante se

adopta esta terminología.
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6.2.1. Redes neuronales de propagación hacia adelante

Una red de múltiples capas, es un conjunto de perceptrones simples organizados en colum-

nas, que se interconectan con las capas sucesivas hasta llegar al final de la red. La primera

capa se denomina capa de entrada, la última capa de nombra capa de salida y las capas interme-

dias se denominan capas ocultas (ver figura 6.6). Si una red neuronal tiene más de una capa

oculta se le denomina una red profunda (profunda en el sentido de su arquitectura, no con-

fundir con una red de aprendizaje profundo). Una red neuronal de propagación hacia adelante es

una red de múltiples capas, a las cuales se aplica una señal de entrada que se propaga por

todo el arreglo de neuronas hasta llegar a la capa de salida. No presenta realimentación

por lo que la salida es solo función de los pesos de la red y la señal de entrada. También

se le conoce como perceptrón multicapa.

En 1986, Rumelhart y otros [71] proponen usar perceptrones organizados en múlti-

ples capas para resolver problemas no lineales. Estos perceptrones multicapa se entrenan

mediante el algoritmo conocido como regla delta generalizada, también se le conoce como algo-

ritmo de retropropagación del error.

...

...
...

x1

x2

x3

xp

i1

i2

i3

ip

h1
j

hk
j

o1

op

y1o

ypo

Capa
de entrada

Capa
oculta

j
Capa

de salida

Figura 6.6: Ejemplo de perceptron multicapa.

La regla delta generalizada es un algoritmo que minimiza el error a la salida de una

red neuronal multicapa para cada componente de entrada xp, tomando en cuenta la apor-

tación de cada peso individual de cada neurona, en cada capa, al error de salida. La salida

la red para una neurona p en la capa k como:
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y
p
k = F(s

p
k ) (6.37)

Con F una función de activación diferenciable, en la cual:

s
p
k =

∑
j

wjk y
p
j + bk (6.38)

Donde j es el índice de la capa. El error a la salida E para la ultima capa j = o se define

como:

E =
∑
p

Ep =
1
2

∑
p

(d
p
o − y

p
o )

2
(6.39)

Donde d
p
o es valor deseado de salida para la componente de entrada xp. Para obtener

la generalización correcta debemos obtener el negativo de la derivada parcial (método de

gradiente descendente) para aproximar el mínimo de la función de error Ep. Definimos:

∆pwjk = −γ ∂E
p

∂wjk
(6.40)

Podemos escribir

∂Ep

∂wjk
=
∂Ep

∂s
p
k

∂s
p
k

∂wjk
(6.41)

Y de la ecuación 6.38 sabemos que

∂s
p
k

∂wjk
= y

p
j (6.42)

Se define δpk como:

δ
p
k = −∂E

p

∂s
p
k

(6.43)

Así, se construye la regla de gradiente descendente

∆pwjk = γδ
p
ky
p
j (6.44)

Para calcular δpk aplicamos la regla de la cadena:

γδ
p
k = −∂E

p

∂s
p
k

= −∂E
p

∂y
p
k

∂y
p
k

∂s
p
k

(6.45)
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De la ecuación 6.37 tenemos

∂y
p
k

∂s
p
k

= F′(s
p
k ) (6.46)

Ahora si suponemos la capa k = o tenemos que

∂Ep

∂y
p
o

= −(d
p
o − y

p
o ) (6.47)

Por lo que para cada neurona p en la capa o se tiene que:

δ
p
o = (d

p
o − y

p
o )F′(s

p
o ) (6.48)

Si es k = h, significa que la salida esta en una neurona de las capas ocultas y no estamos

en capacidad de poder saber la contribución de dicha neurona al error en la capa de salida.

Sin embargo podemos reescribir la función de error Ep en términos de las contribuciones

de las entradas de las capas ocultas como Ep = Ep(s
p
1 , s

p
2 , ..., s

p
j , ...) y podemos aplicar la regla

de la cadena.

∂Ep

∂y
p
h

=
No∑
o=1

∂Ep

∂s
p
o

∂s
p
o

∂y
p
h

=
∂Ep

∂s
p
o

∂

∂y
p
h

Nh∑
j=1

wko y
p
j =

No∑
o=1

∂Ep

∂s
p
o
who = −

No∑
o=1

δ
p
owho (6.49)

Y el resultado de la ecuacion 6.49 se sustituye en la ecuación 6.45 y se obtiene

δ
p
h = F′(s

p
h )

No∑
o=1

δ
p
o who (6.50)

Con las ecuaciones 6.48 y 6.50 tenemos un procedimiento recursivo para estimar los

nuevos pesos en las capas ocultas con la ecuación 6.44. La ecuación 6.50 se conoce como

la regla delta generalizada.

6.2.2. Redes neuronales recurrentes

La redes neuronales recurrentes son redes neuronales que tienen memoria, para ello se

realimentan sus salidas dentro de la red misma utilizando bloques de retraso de tiempo,

así la red puede tomar en cuenta resultados anteriores para generar una salida. Estas

arquitecturas permiten estimar secuencias de datos o señales que varían en el tiempo y

hacer una predicción no lineal [72].

Una de la principales arquitecturas de redes neuronales recurrentes son la red de Jordan

en la cual se realimentan las salidas de la red neuronal a una capa de neuronas llamadas
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unidades de estado, estas a su vez reciben una copia de ellas mismas como se muestra en la

figura 6.7. Otra arquitectura común es la red de Elman en la cual se realimentan salidas de

las capas ocultas hacia una capa de neuronas llamada capa de estado (ver figura 6.8).

Figura 6.7: Ejemplo de red de Jordan.

Figura 6.8: Ejemplo de red de Elman.
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Una variación de la red de Elman y la red de Jordan es la red de tipo modelo no lineal auto

regresivo exógeno (NARX, siglas del inglés Nonlinear AutoRegressive eXogenous model) que realimenta

las salidas actuales además de insertar en la red valores anteriores de las entradas y salidas

(entradas exógenas), por lo que es un modelo de red neuronal ideal para modelar sistemas

dinámicos no lineales. Su estructura básica se muestra en la figura 6.9.

Figura 6.9: Ejemplo de red neuronal NARX.
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Las redes neuronales recurrentes se entrenan mediante una variación del algoritmo

de retropropagación del error llamado algoritmo de retropropagación en el tiempo, que toma en

cuenta la inclusión de la variable tiempo en el comportamiento de la red neuronal [73]. El

principio de funcionamiento de la retropropagación del error en el tiempo, es desdoblar la

red recurrente (ver figura 6.10a) como una red de propagación hacia adelante (ver figura

6.10b) y truncar los retrasos en el tiempo de las entradas y las salidas que regresan, en un

intervalo de tiempo definido.

(a) Ejemplo de red recurrente. (b) Ejemplo de desdoblamiento en el tiempo.

Figura 6.10: Ejemplo de desdoblamiento en el tiempo para aplicar retropropagación del error.

Para una unidad de estado uhj con j la neurona que recibe la señal y h la neurona

que envía la señal en la capa anterior, una unidad de tiempo atrás. Puede deducirse con

el mismo procedimiento para obtener la ecuación 6.50 ,que el error se propaga en las

neuronas de estado como:

δpj (t − 1) =
m∑
h

δphuhjF
′(ypj (t − 1)) (6.51)
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En este capítulo se expusieron todos los elementos teóricos acerca de los modelos ocul-

tos de Markov y redes neuronales artificiales, estos clasificadores se utilizaran para poder

seleccionar la nueva información que se recibe a través del sensor Kinect, mediante la

comparación de los nuevos descriptores estimados y un modelo previo asociado a una

región en el espacio.



Capítulo 7

Implementación del sistema de
localización

En este capítulo se presentan todos los detalles la implementación del sistema cons-

truido para la localización de un robot móvil de servicio. El sistema de localización tiene

cuatro etapas fundamentales que son: la adquisición de información visual y de forma,

detección de puntos de interés, descripción de estos puntos y clasificación de la secuencia

de ellos mediante un modelo estadístico. La figura 7.1 muestra el diagrama de bloques

del sistema.

Figura 7.1: Diagrama de bloques del sistema de localización.

69
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7.1. Adquisición

La etapa de adquisición de información visual se basa en la captura de escenas en

entornos interiores con el sensor Kinect. Este sensor es un sensor de visión estéreo basado

en la técnica de luz estructurada, además cuenta con una cámara tradicional que captura

imágenes en color y las codifica en la representación RGB. Se debe calibrar la cámara

RGB y el sensor de profundidad antes de utilizar el dispositivo [74], ya que con el uso y

la manipulación del mismo surgen variaciones en las mediciones.

El sensor Kinect se conecta a una computadora para realizar la transferencia de los

datos a travéz de un puerto USB 2.0. La estructura de datos provista por el dispositivo

para transferir la información es un conjunto de cuatro matrices bidimensionales: una

para cada color, de tamaño 480 renglones y 640 columnas, cada una con 8 bits de resolu-

ción de color; y la profundidad como una matriz de 480 renglones y 640 columnas, con

una resolución de 16 bits en cada elemento.

Con los parámetros de calibración previamente obtenidos para la cámara RGB y la

de profundidad, se aplica la corrección a cada toma antes de proyectar la información de

profundidad y color en el sistema de referencia del sensor y obtener la nube de puntos.

Después se remueve todo punto en cada toma que este a más de 3 metros de distancia

de la cámara para eliminar información como las paredes en el fondo de la toma. Esto

debido a que puntos más lejanos contienen mayor cantidad de ruido en la coordenada Z.

Por último se aplica un proceso de filtrado para atenuar la distorsión debida al ruido.

Se aplica una versión de filtrado bilateral para nubes de puntos. Un ejemplo del resultado

se muestra en la figura 7.2.

Figura 7.2: Nube de puntos obtenida después del proceso de rectificación y proyección.
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7.2. Detección

En esta etapa se localizan puntos característicos altamente repetibles usando el des-

criptor ISS, solamente hasta la etapa de selección de puntos que implementa. La figura

7.3 muestra algunos puntos seleccionados de una nube de puntos.

Figura 7.3: Ejemplo de puntos característicos detectados en una nube de puntos usando ISS.

7.3. Descripción

Para realizar la descripción de la información se hace una estimación de las normales

asociadas a los puntos seleccionados en la etapa de detección [75]. Estas normales se pasan

como parámetros al descriptor Color SHOT ya que los requiere para estimar el sistema de

referencia local como se explicó en la sección 4.3. Un ejemplo de las normales estimadas

para cada punto característico se muestra en la figura 7.4. Antes de realizar la descripción,

se ordenan los puntos usando una curva fractal llamada curva de Morton. Esta curva

ordena los puntos en una malla, de manera única asignando un código a ellos (la malla

de soporte es construída implícitamente por el sensor Kinect al transferir la información

como una matriz). Este paso es fundamental para la construcción de un modelo oculto de

Markov, ya que permite explotar el ordenamiento de manera local en cada toma y evita la

necesidad de alimentar más de una toma contigua al momento de clasificar entre distintos

modelos [10].

El ordenamiento se realiza en dos dimensiones explotando la estructura de matriz
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Figura 7.4: Ejemplo de estimación de normales para cada punto característico.

que provee el dispositivo, aunque existen versiones del mismo que no necesitan soporte,

es decir, pueden trabajar con cualquier punto en un espacio continuo [49]. El algoritmo

bidimensional funciona con operaciones a nivel de bits, por lo que resulta la elección

óptima en cuanto a desempeño.

En la etapa de cuantización se usa una variación del algoritmo K medias llamada algo-

ritmo de Elkan, también se usa un método de inicialización óptimo llamado K medias++

que asegura la convergencia y velocidad. Así, es posible cuantizar los descriptores Color

SHOT que contienen 1344 dimensiones, algoritmos más simples resultan una mala op-

ción en cuanto a tiempo de ejecución se refiere y también en cuanto a la dimensionalidad

del espacio de trabajo. Cabe notar que métodos de reducción de dimensiones son igual-

mente complejos para esta problemática [76], por lo que se optó por concentrar el tiempo

de trabajo en algoritmos más eficientes en lugar de reducir la dimensión de los datos,

aunque sería una variante de investigación igualmente válida.

7.4. Clasificación

En la etapa de clasificación, primeramente se organiza la información que proviene

del sensor Kinect capturada en forma de vídeo, a este vídeo se le denomina escena, la escena

se subdivide en intervalos uniformes cada 10 tomas generando un conjunto de datos más
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compacto, esto solo para agilizar el proceso de entrenamiento. Enseguida se etiquetan las

localidades contenidas en la escena, que son subregiones de espacio, usando la búsqueda

entre los descriptores más cercanos según un umbral, desde la primera toma capturada

hasta la que ya no los presente dentro del intervalo seleccionado (este método se conoce

como búsqueda de correspondencias entre descriptores), este umbral es ajustado al 1% [10]. Después

se toma el cuadro consecutivo y se repite el procedimiento, lo que genera una gráfica

como se muestra en la figura 7.5.

Figura 7.5: Gráfica de correspondencias para la selección de las localidades.

Con el proceso anterior se subdivide el vídeo de la escena en subunidades llamadas

localidades, cada una de ellas contiene información única de color y de forma, asociada

a los objetos que se muestran en cada toma. Las localidades quedan definidas por los

intervalos en el vídeo limitados por los valles en la gráfica de correspondencias entre

tomas. La motivación de esta técnica es que el sistema particiona el vídeo sin supervisión

después de establecer los umbrales. La búsqueda de correspondencias se hace usando

árboles KD aleatorios.

Los descriptores obtenidos de cada toma, en el intervalo de cada localidad, serán usa-

dos para el entrenamiento de un modelo oculto de Markov y dos redes neuronales. La

transformación de los descriptores en símbolos se hace asociando el índice del vector más

cercano en el libro de códigos a cada descriptor y las secuencias de símbolos se construyen

con la concatencación de los índices. La búsqueda del vector más cercano en el libro de

códigos se realiza usando árboles KD aleatorios.

El libro de códigos se construye con la cuantización de las tomas seleccionadas en

intervalos uniformes del vídeo original.
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Las secuencias se clasifican en la etapa de pruebas usando el procedimiento hacia ade-

lante (forward procedure) generando una probabilidad, esta probabilidad se evalúa para

cada modelo de Markov entrenado. El modelo de Markov que arroja la mayor probabili-

dad para dicha secuencia de símbolos será elegido como el origen de las observaciones,

esto permite localizar en el espacio al robot móvil usando solamente información de su

sistema de visión. El diagrama de bloques de dicho clasificador se muestra en la figura

7.6.

Figura 7.6: Diagrama de bloques del clasificador de localidades.

7.4.1. Perfiles de modelos ocultos de Markov

Para la construcción de los modelos ocultos de Markov, se usa una extensión de los

modelos usados en [66], esta adecuación es llamada perfil de modelo oculto de Markov (con siglas

PHMM, del inglés Profile Hidden Markov Model) y es usada para tener una subsecuencia de

símbolos como patrón de búsqueda, contenida en las secuencias completas a detectar y

clasificar. Debido a este comportamiento se utiliza para analizar secuencias específicas de

ADN en largas secuencias arrojadas por máquinas secuenciadoras [77]. Cabe resaltar que

siguen siendo cadenas de Markov de primer orden, con una distribución de probabilidad

constante en el tiempo.

Para implementar estos modelos es necesario agregar una característica a los algo-

ritmos fundamentales llamada estados silenciosos [78]. Los estados silenciosos permiten
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transiciones entre estados sin emitir símbolos por lo que se puede transitar entre símbo-

los que no se entrenaron para seguir analizando la secuencia completa. También permiten

concatenar modelos completos añadiendo un estado silencioso al inicio y final de cada ca-

dena de Markov, lo que evita la necesidad de reentrenar el modelo completo. Un ejemplo

de un perfil de modelo oculto de Markov se muestra en la figura 7.7.

La principal diferencia entre los modelos ocultos tradicionales y el perfil de modelo

oculto, es que en el perfil de modelo oculto entrena una arquitectura simple y de pe-

queña longitud, mientras que las arquitecturas comunes requieren secuencias más largas

y hay más complejidad para tratar los elementos borrados o añadidos en las secuencias

(oclusión).

El fenómeno de inserción y borrado de símbolos es común cuando el ruido es muy

grande en las señales capturadas y modela particularmente bien las oclusiones, ya que

el truncar la secuencia, remover bloques completos o añadir símbolos extraños en ella,

no modifica la verosimilitud del perfil ni entre distintos perfiles. En las arquitecturas

tradicionales, durante su entrenamiento, se genera un error de sobre ajuste en caso de

tener secuencias muy pequeñas o sub ajuste si el ruido añade símbolos constantemente a

la secuencia, por el contrario los perfiles de modelos ocultos manejan de manera simple

este fenómeno.

Figura 7.7: Perfil de modelo Oculto de Markov. Los estados con la letra S (start) y E (end) son
estados silenciosos para modelar el inicio y final de una secuencia, igualmente los estados D (de-
leted), los estados con la letra M (matched) son estados con una probabilidad asociada al símbolo
específico a buscar, en una posición específica. Los estados con las letras I (insert) modelan la
inserción de símbolos en la secuencia patrón (profile).
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7.5. Herramientas de desarrollo de software para el sistema de

navegación

El software utilizado para la detección y descripción de las nubes de puntos fue la

biblioteca PCL 1.8 [21], ya que contiene la mayoría de los algoritmos necesarios para

el manejo de este tipo de representación de datos. En particular contiene las funciones

en código C/C++ para filtrado bilateral, el detector ISS y el descriptor Color SHOT. Cabe

notar que es una versión Beta por lo cual no se recomienda su uso si no se tiene experiencia

en los algoritmos básicos de visión por computadora (esta biblioteca presenta fallos en la

paralelización sobre CPU y GPU de algunos algoritmos como es la proyección para la

obtención de la nube de puntos y el descriptor Color SHOT, en otros casos no provee

las funciones necesarias como es el caso para el proceso de eliminación de distorsión,

igualmente presenta fallos en la estimación de normales en paralelo).

También se usó la biblioteca FLANN (siglas del inglés Fast Library for Approximate Nearest

Neighbors) [63] para búsquedas de los vecinos más cercanos mediante árboles KD aleatorios.

La distorsión se elimina usando funciones integradas en la biblioteca OpenCV [19].

La implementación del ordenamiento en Z es una implementación propia en C/C++.

El algoritmo de cuantización vectorial es autoría de [61] en la biblioteca llamada eak-

means, suministrada en código C y con una interfaz de usuario en lenguaje Cython/Python,

con optimizaciones basadas en OpenBLAS [79].

Para la construcción de los modelos ocultos de Markov se utilizó la biblioteca YAHMM

(siglas del inglés Yet Another HMM) desarrollada por [77] y distribuida en lenguaje Python.

El programa principal se construyó en lenguaje C++ además de un módulo de evalua-

ción de resultados hecho en lenguaje Python.

Para la comparación de resultados se programaron dos tipos de redes neuronales como

clasificadores: una red de propagación hacia adelante y una red recurrente del tipo NARX,

esto con la bibliotecas Keras [80] basada en la bilbioteca Theano [81], TensorFlow [82]

además de la biblioteca PyBrain [83], todas ellas en lenguaje Python. Estas bibliotecas

son de amplio uso en aplicaciones de aprendizaje de máquina y aprendizaje profundo y

son distribuidas de manera libre para su uso o modificación.

Ejemplos de todas las implementaciones realizadas se muestran en el apéndice A de

manera breve. Detalles sobre el rendimiento y requerimientos están disponibles de ma-

nera pública en las referencias de cada biblioteca.
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Pruebas y resultados

Para las pruebas se eligió un vídeo del repositorio de validación del grupo de visión

por computadora en la universidad técnica de Munich [16]. Este conjunto de datos es uti-

lizado para validación de sistemas de navegación de robots móviles. Se elige este conjunto

de datos debido a su disponibilidad pública, además de contar con vídeos de espacios in-

teriores, que es el objetivo de este trabajo de tesis. También incluye los parámetros de

calibración del sensor utilizado. El vídeo utilizado fue freiburg2_ xyz_ validation.

El vídeo seleccionado para la validación es una escena artificial de una oficina, no con-

tiene cambios de la escena durante su captura y presenta un recorrido cerrado. Este vídeo

tiene más de 3000 cuadros de imágenes RGB y de profundidad, por lo que se muestrea

cada 10 tomas para generar un conjunto de entrenamiento de 300 tomas. Posteriormente

se crean localidades espaciales usando búsqueda de correspondencias entre descriptores.

La figura 8.1 muestra algunas tomas seleccionadas del conjunto de datos basados en la

figura 7.5, en la que se aprecian 6 localidades separadas por los valles en la gráfica.

Para la construcción del cuantizador (libro de códigos), se aplica K medias a las 300

tomas seleccionadas del vídeo original.

Después se construyen los modelos ocultos de Markov con la selección aleatoria del

50% de las 300 tomas preseleccionadas respetando su orden temporal, la localidad a la

que pertenecen y sin repetición, esto significa que se asigna un modelo de Markov por

localidad por simplicidad, aunque igualmente puede construirse un modelo para todas

ellas. La diferencia radica en que en el proceso de detección, si solo se cuenta con un único

modelo, hay que buscar la transición entre estados usando el algoritmo de Viterbi; si se

usa un modelo por localidad, la probabilidad asociada a una secuencia de observaciones

nos localiza en la escena automáticamente comparando entre todas las probabilidades de

77
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cada modelo, sin necesidad de procesar la secuencia de estados.

Para el conjunto de pruebas se toma aleatoriamente el 50% de tomas restantes de las

300 preseleccionadas, además de añadir tomas del vídeo original en caso de que no sea

posible elegir sin repetición, respetando el intervalo de selección. Es decir, en el subcon-

junto de 300 tomas, la localidad uno abarca de la toma 1 a la toma 25, pero respecto al

vídeo original se tiene de la toma 1 a la toma 250, por lo que hay 250 tomas excluyendo

las seleccionadas en el entrenamiento para validar la localidad uno.

Además, en todas las secuencias generadas para las pruebas se elimina el 10% de los

símbolos en ellas de manera aleatoria y se reorganizan para llenar el espacio que quedó

vacío. Esto con el fin de simular oclusión y probar la robustez de los perfiles de modelos

ocultos de Markov.

Con los modelos ocultos ya entrenados, se procede a la validación de la siguiente

manera: se evalúa cada toma de prueba, se compara con respecto a los seis modelos cons-

truidos. El modelo que arroja mayor probabilidad es el que emitió la toma. La figura 7.6

muestra la estructura del clasificador. Los resultados se almacenan en un tabla de confu-

sión.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (ñ)

(o) (p) (q)

Figura 8.1: Un ejemplo de las localidades seleccionadas por busqueda de correspondencias (solo
se muestran tres tomas por localidad). (a),(b),(c) para la localidad 1. (d),(e),(f) para la localidad 2.
(g),(h),(i) para la localidad 3. (j),(k),(l) para la localidad 4. (m),(n),(ñ) para la localidad 5. (o),(p),(q)
para la localidad 6. Imágenes pertenecientes al conjunto de datos [16].
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8.1. Resultados para perfiles de modelos ocultos de Markov

Se probaron los modelos para representación de entre 2 hasta 2048 símbolos, en inter-

valos de potencias de 2 y algunos valores en medio de éstos.

Los perfiles se crean con longitud de 15 estados M con sus correspondientes estados I

y D, esta longitud de perfil se determinó empíricamente mediante la alineación de todos

los símbolos en las secuencias en bloques con longitudes de 15. Cada perfil representa

que se busca como patrón los 15 símbolos en secuencia, más probables por posición, para

cada localidad.

Se realizan en total, 10 entrenamientos aleatorios con sus 10 pruebas. A continuación

se reporta el número total de tomas clasificadas para las 10 pruebas para cada libro de

códigos, desde 2 hasta 2048 símbolos. La forma habitual de reportar los resultados es

una tabla de confusión. Esta tabla se organiza por renglones para el valor actual de la clase

que ha asignado el clasificador a la entrada y en las columnas se coloca la clase esperada,

conocida de manera previa. Los valores que se acumulan sobre la diagonal corresponden

a los valores clasificados correctamente y los valores asignados en otras columnas sobre

el mismo renglón, son los errores en la clasificación.

Por brevedad se presentan los resultados de detección en la tabla 8.1 a la tabla 8.4

para 16, 64, 512 y 1024 símbolos respectivamente.

El porcentaje de aciertos total en la detección para todos los símbolos se muestra en la

figura 8.2.

Valor real
L1 L2 L3 L4 L5 L6 R NR % R % NR

V
al

or
ac

tu
al

L1 100 20 0 0 0 0 100 20 83.3 16.7
L2 0 140 10 0 0 0 140 10 93.3 6.7
L3 10 40 90 10 0 20 90 80 52.9 47.1
L4 30 80 60 250 20 10 250 200 55.6 44.4
L5 0 0 40 0 170 0 170 40 81 19
L6 0 110 60 10 30 70 70 210 25 75

Total 820
1380

560
1380 59.4 40.6

Tabla 8.1: Tabla de confusión para 16 símbolos. L1 =Localidad 1. L2 =Localidad 2. L3 =Localidad
3. L4 =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L6 =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas. NR=No recono-
cidas.
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Valor real
L1 L2 L3 L4 L5 L6 R NR % R % NR

V
al

or
ac

tu
al

L1 100 20 0 0 0 0 100 20 83.3 16.7
L2 0 140 0 10 0 0 140 10 93.3 0.7
L3 0 80 80 0 10 0 80 90 47 53
L4 40 70 0 330 10 0 330 120 73.3 26.7
L5 0 0 30 0 160 20 160 50 76.2 23.8
L6 10 100 0 0 30 140 140 140 50 50

Total 950
1380

430
1380 68.8 31.2

Tabla 8.2: Tabla de confusión para 64 símbolos. L1 =Localidad 1. L2 =Localidad 2. L3 =Localidad
3. L4 =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L6 =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas. NR=No recono-
cidas.

Valor real
L1 L2 L3 L4 L5 L6 R NR % R % NR

V
al

or
ac

tu
al

L1 110 10 0 0 0 0 110 10 91.7 8.3
L2 0 140 0 10 0 0 140 10 93.3 6.7
L3 0 20 150 0 0 0 150 20 88.2 11.8
L4 0 0 10 440 0 0 440 10 97.8 2.2
L5 0 0 0 0 210 0 210 0 100 0
L6 0 70 0 10 20 180 180 100 64.3 35.7

Total 1230
1380

150
1380 89.1 10.9

Tabla 8.3: Tabla de confusión para 512 símbolos. L1 =Localidad 1. L2 =Localidad 2. L3 =Localidad
3. L4 =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L6 =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas. NR=No recono-
cidas.

Valor real
L1 L2 L3 L4 L5 L6 R NR % R % NR

V
al

or
ac

tu
al

L1 120 0 0 0 0 0 120 0 100 0
L2 0 150 0 0 0 0 150 0 100 0
L3 0 0 170 0 0 0 170 0 100 0
L4 0 0 0 450 0 0 450 0 100 0
L5 0 0 0 0 210 0 210 0 100 0
L6 0 0 0 0 0 280 280 0 100 0

Total 1380
1380

0
1380 100 0

Tabla 8.4: Tabla de confusión para 1024 símbolos. L1 =Localidad 1. L2 =Localidad 2.
L3 =Localidad 3. L4 =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L6 =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas.
NR=No reconocidas.
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Figura 8.2: Porcentaje de detección total.

Los tiempos promedio de ejecución para el entrenamiento se muestran en la tabla 8.5

hasta la etapa de cálculo de descriptores. Estos tiempos fueron medidos en una compu-

tadora portátil con un procesador central i5-4300U, con 8Gb de memoria RAM a 1333

MHz en un sistema operativo Ubuntu 14.04. Todas la pruebas se realizan en ausencia de

algún tipo de paralelización u optimización para el juego de instrucciones del procesador

en la implementación. Los datos son cargados en la memoria RAM antes de la medición

por lo que los tiempos reportados no incluyen el tiempo de acceso al disco duro ni demo-

ras en la asignación de memoria por el sistema operativo.

Etapa del sistema Tiempo de procesamiento (s)

Eliminación del fondo 3.70 x10−3

Filtrado bilateral 4.94
Estimación de normales 609 x10−3

Detector ISS 1.40
Orden en Z 5.23 x10−6

Descriptor Color SHOT 87.6 x10−3

Tabla 8.5: Tiempos promedio de entrenamiento hasta la etapa de descripción.
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Los tiempos promedio de ejecución durante el entrenamiento para la etapa de cuanti-

zación se reportan en la tabla 8.6.

Número de símbolos Tiempo de cuantización (ms)

2 4913
4 9049
6 14733
8 14548

10 18556
12 23869
14 24227
16 28307
18 36505
20 48819
22 30137
24 63450
32 40101
64 82690

128 124773
256 203260
512 366798

1024 656792
1280 738534
1536 896729
1792 1094362
2048 1230155

Tabla 8.6: Tiempos promedio de cuantización durante la etapa de entrenamiento.

Los tiempos promedio de entrenamiento para cada localidad se reportan en la tabla

8.7.

Por último se reporta el tiempo promedio de detección en la etapa de pruebas en la

tabla 8.8.
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Localidad
Tiempo promedio de

entrenamiento (s)

L1 25.25
L2 27.32
L3 44.34
L4 95.09
L5 42.78
L6 21.85

Tabla 8.7: Tiempos promedio de entrenamiento por cada localidad.

Tiempo promedio en
la etapa de detección

(ms)

109.72

Tabla 8.8: Tiempo promedio de detección.

8.2. Resultados para redes neuronales artificiales

8.2.1. Red neuronal de propagación hacia adelante

Para comparar los resultados obtenidos usando clasificación con los modelos ocultos

de Markov se diseñó un par de redes neuronales artificiales, una recurrente y una de pro-

pagación hacia adelante. La red neuronal de propagación hacia adelante se compone de

1344 neuronas en su capa de entrada con función de activación lineal con las entradas

normalizadas entre valores [−1,1], la capa oculta tiene 50 neuronas con función de acti-

vación tangente hiperbólica (ver ecuación 8.1) y seis neuronas de salida con función de

activación softmax (ver ecuación 8.2) para mapear la salida con las correspondientes seis

localidades en la que se separó el conjunto de datos. Los vectores de salida deseados tie-

nen forma de vector. Por ejemplo: para la localidad 1, d1 = (0,0,0,0,0,1), para la localidad 2,

d2 = (0,0,0,0,1,0) hasta la localidad 6 con d6 = (1,0,0,0,0,0).

y(x) =
1− e−x

1 + e2x
(8.1)

y(xj ) =
exj∑
k e
xk
, con k = 1,2, ...,N (8.2)

Igualmente, se usa el 50% de las tomas preseleccionadas para entrenamiento y el res-
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tante 50% para evaluación de manera aleatoria. Esto se realiza 10 veces. Debido a que los

modelos ocultos clasifican secuencias de símbolos y la red de propagación hacia adelante

clasifica solo descriptores individuales, se alimenta con las secuencias de descriptores sin

ser convertidos a símbolos, y se considera que ha clasificado toda la secuencia correcta-

mente solo si todos los descriptores han sido clasificados correctamente. Cada secuencia

de descriptores corresponde a los descriptores obtenidos en cada nube de puntos de una

toma.

La tabla 8.9 muestra los resultados de detección para la red propuesta.

Valor real
L1 L2 L3 L4 L5 L6 R NR % R %NR

V
al

or
ac

tu
al

L1 120 0 0 0 0 0 120 0 100 0
L2 15 135 0 0 0 0 135 15 90 10
L3 0 0 165 5 0 0 165 5 97 3
L4 5 0 5 430 5 5 430 20 96 4
L5 0 0 0 5 200 5 200 10 95.2 4.8
L6 5 0 0 0 5 270 270 10 96.4 3.6

Total 1320
1380

60
1380 95.7 4.3

Tabla 8.9: Tabla de confusión para la red neuronal de propagación hacia adelante. L1 =Localidad
1. L2 =Localidad 2. L3 =Localidad 3. L4 =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L6 =Localidad 6.
R=Secuencias reconocidas. NR=No reconocidas.

El tiempo total de entrenamiento se reporta en la tabla 8.10 y el tiempo de detección

por secuencia se muestra en la tabla 8.11.

Tiempo de entrenamiento
(s)

1477.56

Tabla 8.10: Tiempo de entrenamiento de la red neuronal de propagación hacia adelante.

Tiempo promedio de detección
(ms)

578.36

Tabla 8.11: Tiempo promedio de detección de la red neuronal de propagación hacia ade-
lante.
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8.2.2. Red neuronal recurrente tipo NARX

En el caso de la red recurrente, para comparar la estructura de la solución con los mo-

delos ocultos de Markov, se diseña una red del tipo auto regresivo con entradas exógenas

para modelar el problema como una señal que varía en el tiempo. Esta red se compone

de 1344+6 neuronas en su capa de entrada con funcion de activación lineal entre valores

[−1,1], la capa oculta tiene 50 neuronas con función de activación tangente hiperbólica

(ver ecuación 8.1) y seis neuronas de salida con función de activación lineal limitada en

el intervalo [−1,1], para mapear la salida con las correspondientes seis localidades en las

que se separó el conjunto de datos. La entrada y la salida se alimentan con dos retrasos

obteniendo un dezplazamiento en tiempo de hasta (t − 2) muestras. Esta red se entrena

usando retropropagación del error en el tiempo, como se explicó en el capítulo seis.

En este tipo de redes se evalúa el desempeño calculando la función de correlación del

error, por lo que para cada entrada aplicada se almacena el error entre el valor deseado y el

obtenido en todas las neuronas de salida. Los vectores de salida deseados tienen forma de

vector. Por ejemplo, para la localidad 1, d1 = (0,0,0,0,0,1), para la localidad 2, d2 = (0,0,0,0,1,0)

hasta la localidad 6 con d6 = (1,0,0,0,0,0). La figura 8.3 muestra la autocorrelación del error.

Figura 8.3: Gráfica de autocorrelación del error.

Al tratarse de la función de autocorrelación del error, se espera que se comporte como

ruido blanco, es decir, que no haya correlación entre los errores en distintos tiempos y

que no se propague este error al retroalimentar la red. De ser así, el error tendrá forma

semejante a la autocorrelación del ruido blanco que es una función impulso en el origen.
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Para calcular la certeza de que la red recurrente clasifica correctamente, se debe es-

timar el indice de confiabilidad que es el intervalo permitido para los valores de correlación.

Para esto primero se calcula la media µ y la deviación estandart σ de los errores obtenidos

en el entrenamiento. Despues se supone que el error de distribuye como ε ∼ N (µ,σ2) para

aplicar la transfomación que se desarrolla a continuación.

La probabilidad de que el error esté dentro del intervalo [µ−nσ,µ+nσ ] esta dado por:

P (µ−nσ < x < µ+nσ ) =
1

σ
√

2π

∫ µ+nσ

µ−nσ
e
−(x−µ)2

(2σ2) dx (8.3)

P (µ−nσ < x < µ+nσ ) =
2

σ
√

2π

∫ µ+nσ

µ
e
−(x−µ)2

(2σ2) dx

Si u = x−µ√
2σ

entonces du = dx√
2σ

y al sustituir tenemos:

P (µ−nσ < x < µ+nσ ) =
2

σ
√

2π

√
2σ

∫ n√
2

0
e−(u)2

du (8.4)

P (µ−nσ < x < µ+nσ ) =
2
√
π

∫ n√
2

0
e−(u)2

du

P (µ−nσ < x < µ+nσ ) = erf (
n
√

2
)

Y al despejar se tiene que:

n =
√

2 erf −1(P ) (8.5)

Donde erf () es la función de error y erf −1() es la función de error inversa. Algunos

valores para P y n se muestran en la tabla 8.12, al valor de nσ se le conoce como índice de

confiabilidad.

P nσ

0.800 1.28155σ
0.900 1.64485σ
0.950 1.95996σ

Tabla 8.12: Tabla para algunos índices de confiabilidad.

Para la red NARX diseñada, la desviación estandar del error σ es aproximadamente σ =

2.551×10−4 por lo que nσ = 4.90×10−4 para una probabilidad de 0.95. Este límite se muestra
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en la figura 8.3 como 0.5 × 10−3 y −0.5 × 10−3 para un 95% de confiabilidad, excepto en el

origen. Esto significa que no hay valores de correlación en el error que sean significativos

en la red por lo que el diseño es correcto.

La principal desventaja de este sistema de clasificación es que el algoritmo de retro-

propagación en el tiempo demora demasiado si las entradas tienen naturaleza vectorial.

Los tiempos de entrenamiento y detección se reportan en la tabla 8.13 y la tabla 8.14

respectivamente.

Tiempo de entrenamiento
(s)

115226.12

Tabla 8.13: Tiempo de entrenamiento de la red neuronal NARX.

Tiempo promedio de
detección

(ms)

2294.60

Tabla 8.14: Tiempo promedio de detección de la red neuronal NARX.

8.3. Análisis de resultados

En las columnas%R de la tabla 8.1 a la 8.4 se observa la mejora gradual en el recono-

cimiento total del clasificador basado en perfiles de modelos ocultos de Markov, esto al

incrementar la cantidad de símbolos con los que se crean las secuencias. Esto también se

manifiesta en la clasificación errónea de las observaciones que se asignan a las localidades

vecinas a la localidad correcta. La explicación a este comportamiento es que el cuantiza-

dor forma mejores grupos con características más representativas al aumentar la cantidad

de centroides.

El porcentaje de detección total de la red neuronal en la tabla de comparación 8.15,

muestra como el clasificador basado en modelos ocultos para el caso de 1024 símbolos, es

superior a la red neuronal no recurrente, debido a que ésta no toma en cuenta la secuencia

temporal ni espacial de descriptores sino solo sus valores, aunque podría reemplazar al

clasificador de modelos ocultos en aplicaciones más simples donde no se requiera de un

sistema robusto a oclusión o de mucha presición en la etapa de clasificación.
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Porcentaje total de detección

No. de símbolos %

Perfil de modelo
oculto

16 59.4
64 68.8

512 89.1
1024 100

Red neuronal
de propagación
hacia adelante

—- 95.7

Tabla 8.15: Tabla de comparación de porcentajes totales de clasificación.

En cuanto a la red recurrente, es la que tiene el modelo más cercano al proceso de

emisión y clasificación de características visuales, ya que las clasifica como una señal en

el tiempo, según se procesan una a una las entradas en los módulos de detección y des-

cripción. Lamentablemente este es el metódo de clasificación más caro computacional-

mente para entrenar, con más de 32 horas de entrenamiento según se reporta en la tabla

de comparación 8.16.

Comparación de tiempos promedio

Entrenamiento (s) Detección (ms)
Perfil de modelo oculto

(todas las localidades, 1024 símbolos)
42.77 + 657 109.72

Red neuronal de
propagación hacia adelante

1477 578

Red tipo NARX 115226 2294

Tabla 8.16: Tabla de comparación de tiempos promedio.

Con lo anterior, el modelo oculto de Markov resulta en una solución intermedia entre

considerar las características visuales sin algún orden espacial y en el tiempo, y el solo

considerar una secuencia como una señal temporal. La figura 8.2 muestra que a partir de

más de 256 simbolos se comporta como un clasificador relativamente bueno con una pre-

sición mayor al 80% con aproximadamente 203 segundos consumidos en la cuantización

de los vectores como se ve en la tabla 8.6. Los tiempos de filtrado, estimación de pun-

tos característicos y estimación de normales también resultan una desventaja en cuanto a

tiempo de ejecución se refiere.
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Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se expone que es posible usar modelos ocultos de Markov como herra-

mienta aplicada a la visión por computadora, en particular para la localización espacial

de información visual y de forma, que podrá ser utilizada para sistemas de navegación

más robustos al ruido y distorsiones de entrada. El enfoque desarrollado en este trabajo

fue uno de los mas difíciles debido a la dimensionalidad del descriptor Color SHOT, pero

queda justificado al integrar el color de las imágenes en un sistema de percepción más

semejante al del ser humano. Este trabajo es una primera aproximación para el manejo

de la oclusión usando secuencias de símbolos mediante los perfiles de modelos ocultos

de Markov; y a escala y rotación mediante el detector de puntos característicos ISS y el

descriptor Color SHOT.

La principal aportación de esta investigación es que usando los perfiles de modelos de

ocultos de Markov (PHMM) es posible obtener resultados ligeramente mejores en la clasi-

ficación que una red neuronal con una sola capa oculta, ya que los modelos ocultos toman

en cuenta la relación espacial y temporal de las observaciones. Esto se observa con toda

claridad en la tabla de comparación 8.15 en la cual los resultados de detección van desde

el 59.4% hasta el 100%. Los mejores tiempos de entrenamiento y detección igualmente

se logran usando modelos ocultos de Markov con 699.77 y 107.72×10−3 segundos respec-

tivamente. La desventaja de este enfoque es la selección empírica para los parámetros del

modelo.

La selección del tipo de clasificador dependerá de la aplicación particular y de los re-

cursos de cómputo asignados a la misma: si el sistema requiere ser robusto a ruido y oclu-

sión además de que se entrena en la misma plataforma de hardware en la que se prueba,

los modelos ocultos de Markov resultan una opción adecuada. Sí es posible entrenar el

sistema de clasificación usando recursos externos y en abundancia, como tarjetas gráficas

90
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dedicadas o múltiples procesadores, las redes neuronales son la elección más apropiada

ya que la instalación final del sistema será muy compacta y eficiente.

Con todo lo anterior queda demostrado que los modelos ocultos de Markov son igual

o más eficientes que los métodos de clasificación basados en redes neuronales con una

capa oculta, si se comparan relativamente con igualdad de condiciones de entrenamiento

y en pruebas.

9.1. Trabajo futuro

Algunos puntos a mejorar en el presente trabajo están relacionadas con los posibles

cambios en cada etapa del sistema, o en las posibles variaciones del método utilizado.

Dichas mejoras se listan a continuación:

Paralelización de la implementación de la biblioteca de modelos ocultos de Mar-

kov, además de los detectores y descriptores usados (PCL 1.8 incluye fallos en su

implementación en paralelo). La etapa de filtrado bilateral y detección de puntos

caracteríticos son las más demandantes en tiempo de cómputo.

Adecuación del sistema para aplicaciones computacionalmente más ligeras (uso de

descriptores menos robustos pero más veloces).

Implantación del sistema completo en un robot de servicio añadiendo la etapa de

navegación.

Experimentación con diferentes arquitecturas y modelos, como son modelos no ho-

mogéneos en el tiempo o mixtos.

Las variaciones en el método descrito pueden ser las siguientes:

Es posible cambiar de modelo estadístico, usando modelos no paramétricos como

son los modelos ocultos de Markov infinitos (siglas iHMM, del inglés infinite Hidden Markov Mo-

dels) para la posible implementación de sistemas de reconocimiento no supervisados,

como se revisa en [84] siendo el estado del arte revisado hasta Julio del 2016.

También las redes neuronales pueden entrenarse sin intervención, ya que hay adap-

taciones del método llamado codificación dispersa (del inglés sparse coding) con el fin de

extraer características simples de manera autónoma y generar estructuras más com-

plejas, posteriormente se realiza un implementación con una estructura de red neu-

ronal para la clasificación [85].



Apéndice A

Códigos fuente

A.1. Ejemplo del código fuente para la detección de puntos ca-

racterísticos

typedef pcl::PointXYZ PointType;

typedef pcl::PointXYZRGB PointTypeColor;

typedef pcl::SHOT1344 ShotColorFeature;

typedef pcl::ReferenceFrame PointRef;

pcl::PointCloud<PointTypeColor>::Ptr cloud(new pcl::PointCloud<PointTypeColor>);

pcl::PointCloud<PointTypeColor>::Ptr cloud_nice(new pcl::PointCloud<PointTypeColor>);

pcl::PointCloud<pcl::PointXYZI>::Ptr cloud_temp(new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZI>);

pcl::PointCloud<pcl::PointXYZI>::Ptr cloud_temp2(new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZI>);

pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>::Ptr cloud_temp3(new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>);

pcl::PointCloud<PointTypeColor>::Ptr cloud_smooth(new pcl::PointCloud<PointTypeColor>);

if (pcl::io::loadPCDFile<PointTypeColor>(name, *cloud) != 0)

{

return -1;

}

pcl::PassThrough<PointTypeColor> pass;

pass.setInputCloud (cloud);

pass.setFilterFieldName ("z");

pass.setFilterLimits (0.0, 3.0);//3.0 m

//pass.setFilterLimitsNegative (true);

pass.filter (*cloud_nice);
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cout<<"Distance filter ended"<<endl;

pcl::BilateralFilter<pcl::PointXYZI> bf;

pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZI>::Ptr tree_lat (new pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZI>);

pcl::PointCloudXYZRGBtoXYZI(*cloud_nice,*cloud_temp);

bf.setInputCloud (cloud_temp);

bf.setSearchMethod (tree_lat);

bf.setHalfSize (0.02f);

bf.setStdDev(0.02f);

bf.filter(*cloud_temp2);

pcl::copyPointCloud(*cloud_temp2,*cloud_temp3);

pcl::copyPointCloud(*cloud_nice,*cloud_smooth);

pcl::copyPointCloud(*cloud_temp3,*cloud_smooth);

//pcl::copyPointCloud(*cloud,*cloud_smooth);

cout<<"Bilateral smoothing ended"<<endl;

// ISS keypoint detector object.

pcl::ISSKeypoint3D<PointTypeColor, PointTypeColor> detector;

pcl::PointCloud<PointTypeColor>::Ptr keypoints(new pcl::PointCloud<PointTypeColor>);

pcl::search::KdTree<PointTypeColor>::Ptr tree_iss(new pcl::search::KdTree<PointTypeColor>);

detector.setInputCloud(cloud_smooth);

detector.setSearchMethod(tree_iss);

double resolution = computeCloudResolution(cloud_smooth);

// Set the radius of the spherical neighborhood used to compute the scatter matrix.

detector.setSalientRadius(6 * resolution);

// Set the radius for the application of the non maxima supression algorithm.

detector.setNonMaxRadius(4 * resolution);

/********With Boundary estimation***/

// detector.setNormalRadius (4 * resolution);

// detector.setBorderRadius (4 * resolution);

// detector.setAngleThreshold (static_cast<float> (M_PI) / 3.0);

detector.setNormalRadius (6 * resolution);

detector.setBorderRadius (4 * resolution);

detector.setAngleThreshold (static_cast<float> (M_PI) / 2.0);

/********************/

// Set the minimum number of neighbors that has to be found while applying the non maxima suppression algorithm.
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detector.setMinNeighbors(5);

// Set the upper bound on the ratio between the second and the first eigenvalue.

detector.setThreshold21(0.975);

// Set the upper bound on the ratio between the third and the second eigenvalue.

detector.setThreshold32(0.975);

// Set the number of prpcessing threads to use. 0 sets it to automatic.

//detector.setNumberOfThreads(8); //Not work. Crashed!!!

detector.compute(*keypoints);

cout<<"ISS ended"<<endl<<" keypoints size: "<<keypoints->size()<<endl;

A.2. Ejemplo del código fuente para la descripción de puntos ca-

racterísticos

typedef pcl::PointXYZ PointType;

typedef pcl::PointXYZRGB PointTypeColor;

typedef pcl::SHOT1344 ShotColorFeature;

typedef pcl::ReferenceFrame PointRef;

//Compute the normals

pcl::NormalEstimation<PointTypeColor, pcl::Normal> ne;

//ne.setNumberOfThreads(8); //Not work. Crashed!!!

ne.setViewPoint(0,0,0);

ne.setInputCloud (cloud_smooth);

//ne.setSearchSurface(cloud_smooth);

pcl::search::KdTree<PointTypeColor>::Ptr tree2 (new pcl::search::KdTree<PointTypeColor>);

ne.setSearchMethod (tree2);

pcl::PointCloud<pcl::Normal>::Ptr normals_key (new pcl::PointCloud<pcl::Normal>);

ne.setRadiusSearch (0.03);

ne.compute (*normals_key);

std::cout << "Normals ended. "<< std::endl;

pcl::SHOTColorEstimation<PointTypeColor, pcl::Normal, ShotColorFeature,PointRef> shotC_Estimation;

//pcl::SHOTColorEstimation<PointTypeColor, pcl::Normal, ShotColorFeature,PointRef> shotC_Estimation;

pcl::search::KdTree<PointTypeColor>::Ptr tree_shot (new pcl::search::KdTree<PointTypeColor>);

//shotC_Estimation.setNumberOfThreads(8); //Not work. Crashed!!!

shotC_Estimation.setInputCloud(keypoints_z);
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shotC_Estimation.setSearchSurface(cloud_smooth);

shotC_Estimation.setInputNormals(normals_key);

// Use the same KdTree from the normal estimation

shotC_Estimation.setSearchMethod(tree_shot);

pcl::PointCloud<ShotColorFeature>::Ptr shotC_Features(new pcl::PointCloud<ShotColorFeature>);

shotC_Estimation.setRadiusSearch(0.02f);

shotC_Estimation.compute (*shotC_Features);

std::cout << "Color SHOT size: " << shotC_Features->points.size () << std::endl;

std::cout << "Color SHOT estimation ended "<<endl;

pcl::PCDWriter writer;

name=ruta_output+files_local_names.at(i)+"CSHOTserial.pcd";

writer.write(name, *shotC_Features,false);

cout<<"File: "<<name<<" saved"<<endl;

name=ruta_outputkey+files_local_names.at(i)+"keyserial.pcd";

writer.write(name, *keypoints_z,false);

cout<<"File: "<<name<<" saved"<<endl;

A.3. Ejemplo de un perfil de modelo oculto de Markov

from yahmm import *

model = Model( name="Global Sequence Aligner" )

# Define the distribution for insertions

i_d = DiscreteDistribution( { ’A’: 0.25, ’C’: 0.25, ’G’: 0.25, ’T’: 0.25 } )

# Create the insert states

i0 = State( i_d, name="I0" )

i1 = State( i_d, name="I1" )

i2 = State( i_d, name="I2" )

i3 = State( i_d, name="I3" )

# Create the match states

m1 = State( DiscreteDistribution({ "A": 0.95, ’C’: 0.01, ’G’: 0.01, ’T’: 0.02 }) , name="M1" )

m2 = State( DiscreteDistribution({ "A": 0.003, ’C’: 0.99, ’G’: 0.003, ’T’: 0.004 }) , name="M2" )

m3 = State( DiscreteDistribution({ "A": 0.01, ’C’: 0.01, ’G’: 0.01, ’T’: 0.97 }) , name="M3" )

# Create the delete states

d1 = State( None, name="D1" )

d2 = State( None, name="D2" )

d3 = State( None, name="D3" )
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# Add all the states to the model

model.add_states( [i0, i1, i2, i3, m1, m2, m3, d1, d2, d3 ] )

# Create transitions from match states

model.add_transition( model.start, m1, 0.9 )

model.add_transition( model.start, i0, 0.1 )

model.add_transition( m1, m2, 0.9 )

model.add_transition( m1, i1, 0.05 )

model.add_transition( m1, d2, 0.05 )

model.add_transition( m2, m3, 0.9 )

model.add_transition( m2, i2, 0.05 )

model.add_transition( m2, d3, 0.05 )

model.add_transition( m3, model.end, 0.9 )

model.add_transition( m3, i3, 0.1 )

# Create transitions from insert states

model.add_transition( i0, i0, 0.70 )

model.add_transition( i0, d1, 0.15 )

model.add_transition( i0, m1, 0.15 )

model.add_transition( i1, i1, 0.70 )

model.add_transition( i1, d2, 0.15 )

model.add_transition( i1, m2, 0.15 )

model.add_transition( i2, i2, 0.70 )

model.add_transition( i2, d3, 0.15 )

model.add_transition( i2, m3, 0.15 )

model.add_transition( i3, i3, 0.85 )

model.add_transition( i3, model.end, 0.15 )

# Create transitions from delete states

model.add_transition( d1, d2, 0.15 )

model.add_transition( d1, i1, 0.15 )

model.add_transition( d1, m2, 0.70 )

model.add_transition( d2, d3, 0.15 )

model.add_transition( d2, i2, 0.15 )

model.add_transition( d2, m3, 0.70 )

model.add_transition( d3, i3, 0.30 )

model.add_transition( d3, model.end, 0.70 )
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# Call bake to finalize the structure of the model.

model.bake()

for sequence in map( list, (’ACT’, ’GGC’, ’GAT’, ’ACC’) ):

logp, path = model.viterbi( sequence )

print "Sequence: ’{}’ -- Log Probability: {} -- Path: {}".format(

’’.join( sequence ), logp, " ".join( state.name for idx, state in path[1:-1] ) )

#Sequence: ’ACT’ -- Log Probability: -0.513244900357 -- Path: M1 M2 M3

#Sequence: ’GGC’ -- Log Probability: -11.0481012413 -- Path: I0 I0 D1 M2 D3

#Sequence: ’GAT’ -- Log Probability: -9.12551967402 -- Path: I0 M1 D2 M3

#Sequence: ’ACC’ -- Log Probability: -5.08795587886 -- Path: M1 M2 M3

A.4. Ejemplo de red neuronal de propagación hacia adelante

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

import numpy

# fix random seed for reproducibility

seed = 7

numpy.random.seed(seed)

# load dataset

dataset = numpy.loadtxt("freeburg_xyz.csv", delimiter=",")

# split into input (X) and output (Y) variables

X = dataset[:,0:1344]

Y = dataset[:,1344]

# create model

model = Sequential()

model.add(Dense(50, input_dim=1344, init=’uniform’, activation=’linear’))

model.add(Dense(50, init=’uniform’, activation=’tanh’))

model.add(Dense(6, init=’uniform’, activation=’softmax’))

# Compile model

model.compile(loss=’binary_crossentropy’, optimizer=’adam’, metrics=[’accuracy’])

# Fit the model

model.fit(X, Y, nb_epoch=150, batch_size=10)

# evaluate the model

scores = model.evaluate(X, Y)

print("%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]*100))

A.5. Ejemplo de red neuronal NARX
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from pybrain.structure import RecurrentNetwork

from pybrain.supervised.trainers import BackpropTrainer

from pybrain.datasets import SupervisedDataSet

n = RecurrentNetwork()

n.addInputModule(LinearLayer(1344, name=’in’))

n.addInputModule(LinearLayer(1344, name=’in_d1’))

n.addInputModule(LinearLayer(1344, name=’in_d2’))

n.addModule(TanhLayer(50, name=’hidden’))

n.addOutputModule(LinearLayer(6, name=’out’))

n.addOutputModule(LinearLayer(6, name=’out_d1’))

n.addOutputModule(LinearLayer(6, name=’out_d2’))

n.addConnection(FullConnection(n[’in’], n[’hidden’], name=’c1’))

n.addConnection(FullConnection(n[’hidden’], n[’out’], name=’c2’))

#n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’out’], n[’hidden’], name=’c3’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’out’], n[’out_d1’], name=’c4’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’out_d1’], n[’hidden’], name=’c5’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’out_d1’], n[’out_d2’], name=’c6’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’out_d2’], n[’hidden’], name=’c7’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’in’], n[’in_d1’], name=’c8’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’in_d1’], n[’hidden’], name=’c9’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’in_d1’], n[’in_d2’], name=’c10’))

n.addRecurrentConnection(FullConnection(n[’in_d2’], n[’hidden’], name=’c11’))

n.sortModules()

ds = SupervisedDataSet(Inputs,Targets) #inputs must be normalized in [-1,1]

trainer = BackpropTrainer(n, ds)

trainer.train()
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