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RESUMEN.

En el presente trabajo se tiene como objetivo establecer y desarrollar una propuesta de modelado de
objetos y estimacidn de pose de los mismos como utilidad en la investigacidn de la inteligencia artificial
y la robética de servicios.

El trabajo esta dividido en 5 capitulos los cuales son: Introduccién, antecedentes, el modelado de
objetos 3D con Kinect Fusion y librerias de OpenCV y OpenGL, asi como la propuesta planteada como
solucion de visién para el robot Golem lll, experimentos con metodologia y resultados y, finalmente,
conclusiones y propuestas de mejora.

En la introduccion planteé varios de los conceptos basicos que abordd este trabajo, desde la robdtica
general, robdtica de servicios, MOPED?, y el robot Golem IIl. Una vez definidos estos conceptos
generales el trabajo abordara el planteamiento del problema; las mecanicas de la estimacion de pose
y modelado de objetos en la actualidad y el problema cientifico de modelar objetos para el
reconocimiento. Seguidamente de los objetivos de la presente tesis: El desarrollar un método para
modelar objetos que sirva para el reconocimiento de objetos MOPED de forma rapida y eficiente.

La justificacién: La importancia que supone un reconocedor de objetos en la robdtica de servicios actual
y a su futuro desarrollo. La necesidad de contar con buenos modelos, robustos y que se obtengan de
forma rapida y sencilla.

A continuacién se piensa en la metodologia a seguir, en este caso se utilizd Kinect como medio de
censar el medio y obtener informacién, que después es procesada mediante librerias de visiéon por
computadora, en particular se utilizan los algoritmos de SIFT?, y FLANN3.

Como ultimo subcapitulo de éste primer capitulo introductorio habra un resumen de cada capitulo
siguiente visto de forma mds detallada, los cuales serdn: El capitulo 2, donde se abordan los
antecedentes del modelado y reconocimiento de objetos, estrategias, diferencias conceptuales asi
como ventajas y desventajas de las distintas metodologias. En el capitulo 3 se abordard Kinect,
especificamente Kinect Fusion, y el sistema propuesto para modelar los objetos.

En el capitulo 4 se presentaran la serie de experimentos, pruebas y maneras en que se evalud el
rendimiento del sistema propuesto, se mostrard una cierta cantidad de modelos, cada uno con
condiciones distintas de evaluacidon acuerdo a las caracteristicas del modelador. Se reportaran los
resultados de estos experimentos.

Finalmente en el capitulo 5 se abordaran las conclusiones de los resultados obtenidos en el capitulo 4,
asi como los alcances y limitaciones del sistema propuesto.

1 MOPED: Por sus siglas en inglés, Multiple Object Pose Estimation and Detection; Estimacidn de la posicién de los objetos y deteccién de
los mismos, un conjunto de técnicas y estrategias basadas en algoritmos que son capaces de detectar, estimar y cuantificar caracteristicas
visuales.

2 SIFT: Por sus siglas en inglés: Scale Invariant Feature Transform; Algoritmo que detecta caracteristicas visuales invariantes de la escala
en la que se mira.

3 FLANN: Por sus siglas en inglés: Fast Library for Approximate Nearest Neighbors; Libreria rapida para vecinos aproximados mas
cercanos. Busca las caracteristicas similares en los puntos capturados.



CAPITULO 1.
1 — Introduccion.

1.1 — Contexto del problema.

1.1.1 — Robética.
é¢Qué es la robdtica?

Alolargo del tiempo los seres humanos nos hemos sumergido en una busqueda eterna por comprender
y mejorar el entorno en que nos encontramos, saber que hay mas alla de los limites existentes, siempre
buscamos facilitarnos las cosas o solucionar problematicas en la rutina del dia a dia, ya sea alimento,
transporte, entretenimiento, industria, inclusive la trascendencia. Es ahi donde entran los avances en
la ciencia y la tecnologia, a lo largo de todos los ramos industriales, logradas por incontables cientificos
e investigadores. Este desarrollo involucrd procesos optimizados e innovadores que, muchas veces han
sido posibles gracias sélo a dos conceptos: La robdtica y su ente de aplicacidn, los robots. [1]

Pero a todo esto, ¢ Qué es la robdtica?

La robdtica es el conjunto de conocimientos de la electrénica, mecanica, la computacién y el disefio
para el empleo de dispositivos que faciliten y/o sustituyan el trabajo de las personas.

La robdtica dentro de la ingenieria, la industria y el entorno doméstico tiene un infinito nimero de
aplicaciones desde las que va la educacién, con softwares y aplicaciones inteligentes que fungen como
traductores, maestros, guias geograficos, buscadores entre otros, a la industria textil donde tenemos
maquinas auto programables como trituradoras de materia prima, hiladores, utilizacidon de laseres para
lograr acabados de cortes mas precisos y limpios, entre muchas otras, llegando hasta los ultimos
automoviles capaces de conducirse por si mismos y evitar accidentes mediante sensores inteligentes,
control mediante la voz o las seias del usuario, las aplicaciones de la robética son ilimitadas en nuestro
mundo cada vez mas industrializado.

De algo que podemos estar seguros es que la robdtica es una importante técnica que nos ayudard como
especie a alcanzar un nuevo nivel de calidad de vida, a mejorar los procesos de produccion,
abastecimiento, transporte y servicios, lo cual, nos lleva a nuestra siguiente definicién; la robédtica de
servicios.

1.1.2 — Robdtica de servicios.

La robdtica de servicios valga la redundancia, es la robdtica que estd enfocada a brindar alguna clase
de servicio; la federacién internacional de robética (IFR), ha propuesto una definicién tentativa: Todo
robot de servicio es aquel que ayuda a los seres humanos a realizar tareas o trabajos de manera parcial
o completamente auténoma. Y excluye a todo robot destinado a tareas de tipo industrial. Muchos
robots de servicio se encargan de tareas domésticas o rutinarias como limpieza, mantenimiento,
inspeccidn, seguridad, recepcionistas, cuidadores, defensa, mayordomos, medicina, bomberos,
logistica, rescate, relaciones publicas, construccién y demolicién e incluso aspectos formativos como la
ensefianza y la investigacion, entre otros.



Dentro de los exponentes de la robdtica de servicio estan: DIY Drones, Aldebaran Robotics, Beijing Li
Pu Electric Co., Ltd., BiOM Personal Bionics, Bionik Labs, Cyberworks Robotics Inc, Exact Dynamics,
Freedom Innovations, Intelligent Motion GmbH, G2 Inventions, Fluidra, entre muchos otros sélo por
mencionar unos pocos.

Fig. 1.1 - Robot movil de vigilancia para interiores. Fig. 1.2 - Robot cortador de césped.
Tomado de: [16] Tomado de: [16]

Fig. 1.3 - Robot de supervision doméstica. Tomado de: [16]

1.1.3 — Robot Golem IlI.

Dentro de Grupo Golem en el Instituto de Investigacién en Matematicas Aplicadas y en Sistemas de la
UNAM hay una investigacidén que se centra en el modelado cognitivo de la interaccién entre humanos
y sistemas computacionales, se trabaja con aplicaciones fijas, sistemas de didlogo y méviles, y entre
éstos, también, en robots de servicio.

En la practica dentro de algunos mddulos especializados en Golem se encuentran: Navegacion,
manipulacion, audio, procesamiento del lenguaje y el discurso, control y procesamiento de seiales,
planeacion y coordinacién, aprendizaje maquina, interaccién humano-robot, inteligencia artificial y
probablemente el que mas le atafie al presente trabajo; Vision.



En el drea de vision en Golem actualmente se tienen algoritmos en inteligencia artificial y otros que
utilizan librerias de visién por computadora con el objetivo de modelar, reconocer y manipular objetos,
mediante informacién de caracteristicas visuales aportadas mediante el escaneo del medio. Uno de los
principales problemas que presenta la visién por computadora es el problema de la estimacion de pose
y el modelado de objetos mediante uno o multiples puntos de vista.

Fig. 1.4 - Robot Golem en Torneo Mexicano de Robética 2013. Tomado de: [12]
1.1.4 — MOPED.

MOPED, Multiple Object Pose Estimation and Detection. Por sus siglas en inglés deteccion y estimacién
de pose de multiples objetos, es un aglomerado que integra reconocimiento y estimacién de posicion
de objetos ya sea en una imagen singular o multiples imagenes, en un unico, optimizado, robusto y
escalable marco de referencia. En la vision por computadora se tienen dos problematicas principales:
Tener un rendimiento robusto en escenas complejas, y un bajo estado latente para operaciones en
tiempo real. MOPED alcanza un rendimiento robusto mediante iterativamente hacer una estimacion
por agrupamiento (ICE), un algoritmo que iterativamente combina agrupacién de caracteristicas
visuales con una robusta estimacidn de la posicion de las mismas. El agrupamiento de caracteristicas
rapidamente hace una particién de la escena y produce una hipdtesis del objeto. La hipdtesis se utiliza
para afinar las agrupaciones de caracteristicas, y asi, los dos pasos iteran una y otra vez hasta alcanzar
la convergencia. ICE es facil de utilizar en paralelo con otros procesos y facilmente integra estimacién
de la posicidn junto con reconocimiento de objetos desde una o multiples cdmaras.

Con MOPED se alcanza una escalabilidad y bajo estado latente con un mejorado algoritmo de
emparejamiento de caracteristicas para grandes bases de datos. El emparejamiento se logra buscando
caracteristicas que sean similares a pesar de ser vistas desde distintas perspectivas o posiciones de
camara.



La meta que se fija con MOPED es el reconocimiento de objetos de ciertas imagenes dadas, contando
con una base de datos de modelos de objetos. De este conjunto de imagenes dadas al reconocedor, se
obtienen sus caracteristicas, donde se obtiene un vector de coordenadas en el espacio tridimensional
de cada punto en cuestion anexo a un vector de descriptores correspondiente, a la unién de todos estos
puntos (coordenadas y descriptores) se le hace un emparejamiento, también llamado “matching”
donde se busca que las caracteristicas obtenidas de estas imagenes coincidan con aquellas del modelo
previamente guardado en la base de datos.

De esta forma mediante un proceso iterativo de convergencia se determina el reconocimiento del
objeto en cuestion.

1.2 — Planteamiento del problema.

El problema cientifico del reconocimiento de objetos surge por la necesidad de ubicar y cuantificar las
caracteristicas visuales de los objetos en todo momento, siendo un robot de servicio auténomo capaz
de identificar y reconocer cosas de su entorno, con el fin de manipularlas y realizar tareas.

Para que un robot sea capaz de reconocer, necesita modelos previamente guardados en su memoria
con los cuales comparar para discernir que es qué, para generar estos modelos, el proceso general es
el de obtener puntos clave, que contengan tanto las coordenadas de la posicién y orientacién de los
objetos, como un descriptor correspondiente que defina las caracteristicas visuales del punto en
cuestion.

El problema también yace en el ser capaces de identificar estos puntos desde distintos angulos de visién,
por lo que necesitamos de alguna clase de algoritmo que nos empareje los puntos que hemos ido
obteniendo a lo largo de diferentes instantes de tiempo. En un entorno complejo no controlado, el
robot debe ser capaz de reconocer cualquier objeto (al menos en un caso ideal) sino es que la mayor
cantidad de objetos, sin importar en qué lugar se encuentre, y también necesita un modelo preciso del
tamafio y forma de cada cosa para ser capaz de agarrarlas, moverlas o utilizarlas.

MOPED nos hace el favor de solucionarnos estos problemas con ayuda de algoritmos de extraccion de
caracteristicas invariantes con la escala para almacenarlas como puntos clave, llamese SIFT o SURF. Y
de algoritmos de emparejamiento de esas mismas caracteristicas como FLANN o “Brute Force”. En
cuanto al problema de qué tan preciso es el reconocimiento o la estimacion de pose, asi como qué tan
robusto es el modelado contra el ruido externo, resulta que tenemos un 98% de éxito en
reconocimiento con multiples imagenes o vistas de distintas cdmaras, mientras que tenemos un 91%
de éxito en reconocimiento con una Unica imagen o vista, esto de acuerdo a experimentos controlados
con mas de 2mil objetos llevados a cabo entre MOPED y HERB. [20]

Lo que nos plantea lo siguiente: ¢ Cuales son las limitaciones actuales y problemas que presenta MOPED
en el modelado de objetos?

En el modelado actual de MOPED los problemas que encontramos van relacionados al rendimiento de
reconocimiento, el cual esta ultimadamente atado a encontrar suficientes caracteristicas locales en un
objeto dado. Si un objeto no cuenta con la textura suficiente, se localiza demasiado lejos como para
obtener caracteristicas nitidas y confiables, o tiene cualidades visuales como transparencia o reflejo de



la luz, los pasos obligados de extraccidon y emparejamiento de caracteristicas puede que no encuentren
suficientes correspondencias para llevar a cabo cualquier tipo de proceso de reconocimiento.

De acuerdo con el articulo oficial de MOPED, se necesita de un minimo de 8 a 10 correspondencias
necesarias para reconocer un objeto exitosamente y estimar su posicién. Un problema actual del
reconocimiento en MOPED es el de la necesidad de potenciar la habilidad en una escena o entorno de
crear caracteristicas o texturas que sean de ayuda para los objetos que carecen de ésta. [7]

Una problematica adicional en MOPED que surge en el reconocimiento de objetos basado en modelos,
es la etapa de construccion del modelo en si, puesto que a pesar de que es en su mayor parte
automatico, sigue necesitando de cierta supervision humana, y es necesario escalar correctamente los
objetos para lograr una estimacion de la posicidon de los mismos desde una misma perspectiva.

Con el tiempo esto se ha ido mejorando gracias a la implementacién de obtencién de informacién via
laser, sensores infrarrojos o cdmaras RGB-D (que detectan color y profundidad), dando asi una mejor
estimacion de la posicidn de las caracteristicas.

De igual forma se recomienda encarecidamente hacer multiples pruebas a la hora de generar un nuevo
modelo para la base de datos del reconocedor, ya que en el caso donde se modele usando una sola
camara y un método de promedio de la posicidn, sin utilizar la informacién de la profundidad real, esta
se obtendria mediante una estimacion dada la escala del modelo, y en estos casos 1Imm de error en el
tamafiio de una lata de soda por ejemplo, se convertiria en un error en la estimacion de la profundidad
de hasta 3cm a una distancia de 1m. Lo que puede ocasionar un problema con el manipulador.

1.3 — Objetivos.

Como objetivos para el presente trabajo, se debe desarrollar un modelador que sirva para el
reconocimiento de objetos MOPED, el sistema debe ser rdpido, eficiente, practico y se debe buscar que
obtenga los mejores resultados posibles en cualquier escenario, o en su defecto, en el mayor nimero
de escenarios posibles. Los modelos que se obtengan deben ser robustos y con una alta incidencia de
reconocimiento, que funcione y sea compatible con la tecnologia actual de Grupo Golem desarrollada
en el IIMAS de la UNAM, se debe usar la mejor alternativa tanto en algoritmos de obtencién de
caracteristicas, llamese SURF, SIFT, ORB, entre otros. Al igual que en algoritmos de emparejamiento
como son Brute Force y FLANN por mencionar ejemplos.

Se debe de utilizar la ultima tecnologia en estimacién de posicién, la cual debe ser dindmica y
compatible con el resto del trabajo realizado por las otras sub divisiones de Grupo Golem, es decir, el
modelador debe de encajar bien con los sistemas de reconocimiento que ya estdn incorporados en
Golem y también debe ser practico y facil de utilizar en conjunto con los sistemas de manipulacién,
coordinacion y planeacion.

La informacién obtenida con el modelador debe ser confiable, y tener alta flexibilidad y disponibilidad
para su manejo. Como otro de los objetivos del presente trabajo el modelador final deberd ser capaz
de obtener los modelos en cuestion de forma rapida y con un bajo estado latente de mdaquina, que
procese de manera eficaz sin malgastar los recursos de memoria del CPU. El modelador debe ser



modular para que resulte practica su incorporaciéon a un robot de servicio autonomo que realice
multiples tareas durante tiempos cortos o prolongados.

1.4 — Justificacion.

El modelador de objetos 3D para el robot Golem Ill es importante no sélo para sus operaciones de vision
y reconocimiento, de inteligencia y trato con el usuario, sino que es una parte crucial que impacta
indirectamente el resto de los médulos de Golem, desde el hecho de que si el robot es incapaz de ver
y reconocer los objetos, éste no puede manipularlos correctamente, sincronizar y planear sus tareas
para ser capaz de realizar operaciones manuales y mecanicas, de igual forma, aunado al reconocimiento,
también estan los procesos de navegacion y atencion a determinados patrones o simbolos que podrian
activar respuestas en el robot.

Asi mismo, siendo que el reconocimiento es tan importante para la robética de servicio, mas aun para
un robot del tipo mayordomo o mesero como en el caso de Golem lll, el modelador cobra alin mayor
importancia, ya que es debido a éste Ultimo que el reconocedor es capaz de sopesar caracteristicas y
posicionamientos encontrados en el medio con aquellos guardados en su base de informacion que le
fueron facilitados por el modelador.

1.5 — Metodologia.

La metodologia que se siguid en el presente trabajo consistidé en hacer uso de sensores de posicion y
profundidad, asi como cdmaras RGB (informacién del color en la imagen) para la obtencién de la datos
utiles del medio, en conjunto con algoritmos de librerias de visién por computadora como SIFT y FLANN
para obtener caracteristicas descriptivas de los puntos observados, asi como emparejarlos en distintos
instantes de tiempo (desde distintas perspectivas de vista).

De manera que se filtren todos aquellos puntos que no se repitan a lo largo de un conjunto de distintos
angulos de mira, esto otorgara la robustez necesaria al modelador para minimizar la incidencia de error
en el reconocimiento.

En el caso del sensor se utilizé el Kinect SDK V2.0 de Microsoft Windows. Debido a su alta portabilidad
y dinamismo. El mdédulo de Kinect Fusion fué particularmente util en la obtencién de puntos 2D en cada
imagen a color que son traducidos a puntos 3D en el espacio de profundidad. Se utilizaron las funciones
del SDK de Kinect para transformar cada punto clave al espacio de la cdmara y después al de
coordenadas globales con una referencia comun.



Todas las distintas capturas fueron procesadas con SIFT para la obtencidn de puntos clave en la escena
y con FLANN para asegurar que sélo se tomen en cuenta aquellos puntos mas robustos.

Finalmente el sistema entrega un arreglo de los puntos filtrados que cuenten con un minimo de
repeticiones a lo largo de distintas vistas, cada punto cuenta con la informacién de coordenadas en el
espacio XYZ tridimensional asi como su vector descriptor que indica sus caracteristicas visuales, todos
los puntos con su origen de sistema de referencia ubicado en el centro del objeto, este conjunto final
de puntos es el que serd la entrada del reconocedor de objetos.

1.6 — Organizacion del presente trabajo.

En los posteriores capitulos de ésta tesis se trataran los antecedentes, modelado con Kinect Fusion y
propuesta del sistema de modelado, experimentos y conclusiones.

Empezando por el capitulo dos, los antecedentes, se buscard explicar el reconocimiento de instancias
de objetos y su diferencia con el reconocimiento de categorias, se ahondard en las estrategias basadas
en la deteccion de caracteristicas globales y locales, ventajas y desventajas de cada una y la estimacion
de posicidon de los objetos basandonos en cada una. Se tratara a detalle el reconocimiento de objetos
con MOPED, el modelado de objetos 3D como se hace actualmente en MOPED vy otras estrategias de
modelado.

En este capitulo igualmente se plantea explicar los distintos algoritmos de deteccién de caracteristicas
en los objetos, ventajas y desventajas de cada uno y su eficiencia en relacién a tiempo de ejecucion,
entre otras especificaciones. De igual manera se trataran los distintos algoritmos de emparejamiento o
“matching” entre distintos instantes de tiempo y dngulos de mira de las capturas a los diferentes
objetos, ventajas y desventajas de los métodos, asi como su tiempo de respuesta en ejecucion,
rendimiento y porcentaje de acierto.

En el capitulo tres, modelado con Kinect Fusion y el desarrollo de la propuesta planteada, se hablard
acerca de las ventajas y desventajas de modelar con el sensor Kinect, sus caracteristicas, distintos tipos
de funcionalidades, sensores y cuales de éstas nos atafien a nosotros. Se explicara a detalle el proceso
de modelado con Kinect Fusion, en todas sus etapas desde la obtencién de la informacién de color y
profundidad y su procesamiento al espacio de la cdmara del sensor, la conversidon de mapeo de
profundidad obteniendo informacidn de vértices y vectores normales en cada punto de la superficie
escaneada, el seguimiento de la posicidon de la cdmara; Estimacion de pose con seis grados de libertad,
la integracion al volumen de reconstruccion y la obtencidén de vistas al volumen de reconstruccién
mediante “raycasting” 4 al objeto de reconstruccién para generar una nube de puntos que nos sirva
para producir imagenes de salida de tipo superficie, normales y a color.

4 Raycasting: Es una técnica para solucionar problemas de computacion grafica y geométrica, consiste en “disparar” un rayo desde la
perspectiva del observador y obtener informacién de distancia y posicion del objeto grafico analizado mediante intersecciones rayo-
superficie.



Factores que involucran el rastreo o “tracking” ?, limitaciones del rastreo, el volumen de reconstruccién
y algunos ejemplos basicos de su funcionamiento.

Los sistemas de referencia en el espacio local, global, del volumen y sus matrices de transformacién de
un espacio a otro, conversiones de los cuadros en el espacio de profundidad al de color o al de la cdmara
y viceversa.

En el ultimo subcapitulo se verd la propuesta de modelador utilizando Kinect Fusion en conjuncién con
algoritmos de SIFT y FLANN para obtener una mejor eficiencia y robustez del sistema. También se
utilizard Qt para producir una interfaz grafica que haga mas cdmodo y dindmico el proceso de obtencién
de los modelos.

En el cuarto capitulo se puso en tela de juicio el rendimiento y operatividad del modelador mediante
distintos experimentos, enfocados en variar la cantidad de capturas, de emparejamientos o
“matchings”, la cantidad de puntos obtenidos en cada modelo, para distintos tipos de objetos y cual es
su incidencia de error o acierto en el reconocedor de Golem, finalmente se hizo un conglomerado de
graficas y presentacién de resultados que nos dan un panorama general de los alcances y limitaciones
del sistema propuesto, también de las condiciones especificas, si las hay, para que se puedan obtener
mejores y mas robustos modelos, las condiciones para obtener modelos de la manera mas rapida y
dindmica. Asi como la conjuncién de ambas; Rendimiento y rapidez para lograr una eficiencia 6ptima
en todos los casos.

En el capitulo quinto y final del presente trabajo presentaré las conclusiones que obtuve del analisis de
resultados del capitulo cuatro asi como mis observaciones personales para que este trabajo pueda
mejorarse y en qué situaciones convendrian o no hacer dichas mejoras, de igual manera describiré los
puntos débiles y fuertes del sistema y bajo qué circunstancias pueden optimizarse y eliminarse
respectivamente, describiré el impacto que este modelador tiene sobre Golem y en las dreas de vision,
inteligencia artificial y la robdtica de servicios.

5 Tracking: Hace referencia al rastreo de la posicion de la cdmara con respecto a las coordenadas globales de la escena, el tracking se
hace de manera iterativa para lograr una mejor convergencia de los puntos y como se interrelacionan unos con otros.



CAPITULO 2.
2 — Antecedentes.

2.1 — Reconocimiento de instancias y categorias de objetos.

2.1.1 — Conceptualizacidn y Definiciones.

En el estudio del reconocimiento de objetos para diversas aplicaciones en robética de servicios, un
robot debe ser capaz de percibir su entorno en aglomeraciones no estructuradas de un conjunto no
definido de objetos, con distintas variaciones de formas superficiales, texturas, tamafios, distancias y
posiciones.

En el reconocimiento efectivo de objetos en interiores, se requiere de la habilidad para percibir tanto
las categorias como las instancias en los mismos. En los sistemas actuales en reconocimiento de objetos,
sigue sin ser predominante la existencia de aquellos que sean capaces de combinar ambos; Instancias
especificas altamente texturizadas, y objetos genéricos sin textura en una escena desordenada. Un
sistema que, implementdndose con éxito, establece las raices para una manipulacién e interaccion
confiable y robusta en ambientes domésticos.

De estos dos tipos, el primero, el reconocimiento de las categorias, se basa en todas aquellas
propiedades de forma y caracteristicas globales de los objetos, el que tengan forma de platos, de ollas,
de tarros, de botellas, entre otras por nombrar algunos ejemplos. Se basa en obtener descriptores de
forma y contornos de los objetos, asi como extraccidn de caracteristicas en la textura muy generales.
Mientras que el reconocimiento de caracteristicas locales, también llamado de instancias de objetos,
se enfoca en obtener marcas y sefias discriminativas locales en la textura superficial de los mismos.
Segmentar el objeto en parches para obtener textura por regiones. Tales como identificar una marca o
un logo corporativo en la etiqueta de algunos productos, nombres comunes, combinaciones de colores
especificos, entre otras.

Fig. 2.1 — Reconocimiento de una botella de refresco utilizando caracteristicas globales como contorno y forma (izquierda),
y utilizando caracteristicas locales como son parches por regiones en el objeto para obtener texturas y marcas
discriminativas (derecha). En este caso la categoria es la botella y la instancia es la Coca-Cola. Traducida de: [6]
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De igual manera, podemos definir a las caracteristicas globales y locales por la manera en que se hacen
sus descriptores para una comparaciéon posterior, un descriptor no es sino un vector de determinados
bin que actia como un contenedor de nimeros que describen iluminacidn, color, intensidad, textura,
entre otras caracteristicas inherentes a una imagen o a una regién de la imagen, que puede ir desde un
solo pixel hasta un conjunto de estos delineando una forma o contorno especifico.

Los descriptores globales definiran la imagen en su totalidad con un Unico vector, generalmente de gran
longitud, mientras que los descriptores locales, actuardn como un conjunto de vectores descriptores,
cada uno anexo a una regién o localidad particular de la imagen.

Fig. 2.2 — Representacién mediante descriptores para caracteristicas globales y locales. Traducida de: [30]

2.1.2 — Ventajas, desventajas, ejemplos y caracteristicas.

Entre las principales estrategias de reconocimiento en caracteristicas globales tenemos el HOG
(Histograma de Gradientes Orientados), Co-HOG, matrices de forma y momentos invariantes como Hu
y Zerinke. En cuanto a estrategias para reconocimiento de caracteristicas locales algunos ejemplos son:
SIFT, SURF, ORB, LBP, BRISK, MSER y FREAK.

Para crear algo de perspectiva, un ejemplo representativo de descriptor de caracteristicas globales, el
histograma de gradientes orientados (HOG), consiste en obtener una serie de vectores gradientes en
las esquinas y bordes de los objetos para obtener las magnitudes de sus valores de inclinacién vy el
sentido de los mismos. Lo cual ayuda a determinar y clasificar formas de los objetos en regiones planas
y curvas. De igual manera que SIFT, los bordes y las esquinas siempre brindaran mucha informacion en
relacidn a caracteristicas tanto locales como globales.

Hablando de SIFT, como buen ejemplificador de los algoritmos para obtener caracteristicas locales, nos
ayuda a identificar caracteristicas valga la redundancia, que son invariantes con la rotaciéon y la escala,
proveen de un emparejamiento robusto a lo largo de un rango afin de distorsién, cambios en la
perspectiva 3D, adicién de ruido y cambios de iluminacion. Consiste en cuatro pasos principales que
son: (1)ldentificacion de todos aquellos candidatos a puntos clave que son potencialmente invariantes
con la escala y la orientacion; (2)Una vez establecidos los candidatos se obtiene escala y ubicacién de
cada uno; (3)Se les asigna una o mas orientaciones basadas en la ubicacién de direcciones gradientes
en laimagen local, esto Ultimo ayuda a que todas las futuras transformaciones sean invariables y tengan
cierta estabilidad, y finalmente; (4)Se le asigna un descriptor a cada punto clave basandonos en los
gradientes de la imagen cuantificados en la regidn alrededor del punto. Se discutird mas a fondo el
algoritmo de SIFT en capitulos posteriores.
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La aproximacidon mas comun en el reconocimiento de objetos basado en caracteristicas locales es dividir
el proceso en 2 partes; Extraccion de las mismas y matching o emparejamiento con las de un modelo
previamente guardado para confirmar la identificacidn del objeto. Si la plantilla utilizada como modelo
no sirve para lograr un match directo, podria ser util la implementacion de plantillas en espacios
caracteristicos, aquellas que detallan el objeto a ser identificado en distintas condiciones como
perspectivas variantes, iluminacidn, contrastes de color o “posiciones” aceptables para hacer el
“matching”. Por ejemplo si en el “matching” se buscaba una cara, entonces el espacio caracteristico
consistira de una base de datos de caras en distintas posiciones y condiciones de iluminacion, etc.

En la deteccidn y localizacién de objetos la aproximacién mas comun es emplear algoritmos de escaneo
por ventana, que consiste en pasar una ventana a lo largo de la imagen obtenida y tratar cada panel
individual como si contuviera al objetivo o al entorno. Algunas variantes de esta estrategia es pasar una
ventana clasificadora, que detecten partes especificas del objeto y después volver a unirlas para
ensamblar un conjunto de ventanas que representan al objeto en su totalidad. Otra forma es
simplemente extraer caracteristicas de puntos clave en la imagen y luego establecer un perimetro
alrededor de cada punto y clasificar estos perimetros en lugar de tratar con todas las posibles sub-
ventanas. Sin embargo, como ya mencionamos, esto conlleva que si no hay suficientes caracteristicas
locales en la imagen, la informacidn es insuficiente, pero puede respaldarse mediante echar un vistazo
a partes de la imagen que se encuentren fuera de los parches asignados, lldmense sub-ventanas o
perimetros alrededor de puntos clave. Esto seria, ver la imagen como un todo, caracteristicas globales.

Fig. 2.3 - En la imagen se puede apreciar el caso donde diferentes caracteristicas
locales pueden ser interpretadas como la misma a pesar de estar en contextos distintos,
en estos casos, es conveniente mirar la imagen como un todo y obtener también caracteristicas globales. Tomado de: [2]

Entre algunas de las ventajas y desventajas de ambos tipos de reconocimiento, encontramos que en las
caracteristicas locales, al ser sumamente dependientes de las regiones especificas a las que se miran,
si la escala es demasiado pequeiia, la perspectiva de mira hace que el objeto sea ofusco o ambiguo, y
si al contrario, se aumenta demasiado la escala del objeto tal que las esquinas dejan de aparecer como
esquinas, una zona que antes podria ser rica en marcas discriminativas ahora se convierte en una region
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homogénea con parcial o nula aparicion de distinciones. Sin embargo esta situacion puede verse
significativamente mejorada si se implementa un reconocimiento de caracteristicas globales en
conjuncién con las locales. De este modo, en aquellos casos especiales donde se denota ambigliedad
en la obtencidén de caracteristicas en determinadas regiones, el objeto seguira siendo identificable al
aplicar un algoritmo como el de HOG donde adicionalmente se puede saber la forma y deformaciones
de la zona en cuestidn, esto aunado a la pose del objeto. Aunque el usar un algoritmo asi en conjunto
puede ocasionar problemas de rendimiento e insuficiencia de memoria.

Sin embargo las caracteristicas locales presentan la ventaja de poder identificar y reconocer objetos y
otorgan la posibilidad de construir aplicaciones a un nivel alto y robusto, mientras que por el otro lado
del espectro, las caracteristicas globales brindan sélo la posibilidad de detectar y clasificar el objeto, es
decir; Decidir si el objeto en cuestion existe o no en la escena y clasificarlo de una manera primitiva de
acuerdo a su figura y tamafio. Lo que nos funciona para multiples aplicaciones de bajo nivel.

En cuanto a la estimacién de la posicién de un objeto mediante caracteristicas globales, se obtiene
mediante una diferenciacion clara del objeto-objetivo del resto de su entorno, facilmente identificable
por su contorno, forma y tamafio, caracteristicas de su modelo 3D como gradientes en bordes y
esquinas, mientras que en el caso de las caracteristicas locales, la posicion de cada punto clave, sub-
ventana y/o region de interés, se analiza en conjunto con una estimacién de las coordenadas en 3D de
cada uno de los puntos a partir de su imagen en 2D y sensores de profundidad. Muchas veces cada
punto en el espacio correspondiendo a 1 pixel de la imagen.

Debido a que no es tan obvio el obtener la ubicacién del objeto o su diferenciacién del resto de la
escena soélo a partir de sus descriptores locales (ya que el mismo conjunto de caracteristicas locales
puede ser encontrado fuera del objeto de interés y en otras locaciones de la misma imagen observada),
para el modelado de los objetos, se deben establecer ciertos filtros, ya sea en la misma escena
(limitando lo que se ve en la misma a soélo el objeto de interés) o mediante un algoritmo de
reconocimiento conjunto al de modelado que sea capaz de filtrar la informacién no deseada, ya en el
reconocimiento bien se puede sélo depender del modelo en si para establecer las pautas del objeto
gue se busca identificar.

En el caso de contar con multiples nubes de puntos obtenidas de distintas perspectivas o imagenes,
pueden alinearse para converger en un unico modelo de referencia mediante correspondencias entre
las caracteristicas, las coordenadas de la posicion del objeto pueden mejorarse notablemente mediante
este tipo de técnicas, algunas estrategias populares para lograr esto son ICP (lterative Closest Point) y
el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

2.2 — Métodos de reconocimiento de caracteristicas locales y globales.

2.2.1 — Historia.

A lo largo del tiempo han surgido distintas aproximaciones a la solucién del problema de
reconocimiento de objetos, empezando desde 1965 con el método de Roberts, denominado “Blocks
world”. En éste, la misién era sumamente simplificada reduciéndose a trabajar sélo con poliedros del
mismo color, estaticos y con un fondo uniforme. Al ser tantas las limitaciones impuestas, se hicieron
avances considerables en el drea. El sistema usaba una serie de detectores de bordes y que buscaba
emparejar lineas para formular hipétesis de posicidon que se confirmaban al resolver para proyecciones
en la cdmara.
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Los trabajos de Binford de 1971, sirvieron para extender la investigacion de Roberts agregando el
reconocimiento de superficies curvas llamadas cilindros generalizados.

En 1985, Lowe, fue uno de los primeros en alcanzar un sistema que conllevara entrenamiento y prueba
de reconocimiento, ya utilizando modelos propiamente dichos que serian primitivos agrupamientos de
lineas rectas y bordes, cuidando el detalle en la proximidad de los puntos finales de las mismas, la
distancia, paralelismo y co-linealidad que las mismas presentaran. Las cuales posteriormente serian
comparadas a la geometria del objeto para hallar correspondencias.

Una vez que se empezaron a implementar e intentar acelerar los procesos de emparejamiento y
correspondencia entre caracteristicas, surgieron métodos para este paso especifico como
interpretacion de arboles, RANSAC y agrupamiento de posicion. [13]

2.2.2 — Métodos basados en caracteristicas globales.

Como algunos de los principales expositores de caracteristicas globales estan aquellos basados en
momentos invariantes como Hu y Zerinke. Ademds de las matrices de forma y HOG.

Métodos que consumen una menor cantidad de memoria, son faciles de compilar en procesos
computacionales, son mads rapidos y compactos. Sin embargo, no son invariantes a transformaciones
importantes y son sensibles a las agrupaciones y la oclusién. En resumen, las caracteristicas locales son
mas eficientes que las globales, pero en determinadas aplicaciones la distincién de categorias o
deteccion utilizando caracteristicas globales nos puede servir para la deteccion de copias ilegales, que
muchas veces sdlo han sufrido pequefias modificaciones como recortes de partes especificas, cambios
de escala o han sufrido cierta compresion. También al hacer clasificaciones de bajo nivel, que sélo
requieran diferencias sencillas como forma, color o contorno, sin malgastar los recursos de
procesamiento y el estado latente.

Generalmente los métodos de caracteristicas globales usan diferencias en la forma como deteccién de
bordes, histogramas de gradientes, y momentos geométricos invariantes (no ortogonales: Hu, y
ortogonales: Zerinke), que en esencia son productos punto o proyecciones de una imagen sobre una
base polinomial, para obtener caracteristicas del objeto o la escena en base a la geometria.

2.2.3 — Métodos basados en caracteristicas locales.

Ya que la mayoria de métodos basados en caracteristicas locales suelen dividirse en aquellos que se
encargan de detectar y extraer las caracteristicas del medio en si, tales como: Detector de esquinas
Harris-Stephens y Shi-Tomasi, SIFT, SURF, ORB, BRIEF, LBP, BRISK, MSER y FREAK. Y aquellos que se
encargan de hacer un matching o emparejamiento de los puntos extraidos ya sea con plantillas o con
otro modelo para verificar la identificacion del objeto; FLANN, Brute Force, Template Matching,
distancia de Hamming, etc.

En este capitulo se revisan aquellos utilizados en el presente trabajo: SIFT para brindarnos una
deteccidon de caracteristicas robustas e invariables con la escala, mas una descripcidn de cada punto
clave encontrado, que me servira para el “matching”, y FLANN que bien no fué utilizado para hacer el
reconocimiento entre la imagen y el modelo, (puesto que para esto se utiliza MOPED, el cual se verd en
capitulos posteriores), pero si me sirvid mucho para hacer “matching” entre capturas tomadas al hacer
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el modelo, lo cual nos garantizard modelos mas robustos que sélo tomaran en cuenta aquellas
caracteristicas mas confiables y visibles desde distintas perspectivas.

2.2.3.1 — Deteccidén y extraccion de descriptores: SIFT.

Dentro de los multiples métodos para extraer caracteristicas, el que se utilizd en el presente trabajo
fué SIFT: Scale Invariant Feature Transform, o transformacion de caracteristicas invariantes con la
escala por sus siglas en inglés. Las caracteristicas extraidas mediante SIFT poseen suficientes
propiedades que las hacen apropiadas para la correspondencia entre las mismas a lo largo de multiples
imagenes de un objeto o escena. Se puede extraer una alta cantidad de caracteristicas SIFT que cubren
la imagen de forma densa, sin perder en el sentido de que estas sean lo suficientemente robustas para
ser identificables en distintas condiciones, lo que las hace perfectas para nuestro modelador de objetos,
ya que proveen una base sélida para el reconocimiento de objetos.

El costo de extraccion es minimizado aplicando un filtro de cascada para que sélo aquellas
caracteristicas con un costo mas elevado de procesamiento y operaciones se obtengan sélo si pasan un
filtro inicial. En una resolucion de 500x500 pixeles, se tendrdn alrededor de 2000 caracteristicas
estables, aunque estos valores variaran dependiendo del contenido mismo de la imagen, de si se desea
gue se consideren caracteristicas aisladas, entre otros parametros.

Al hacer correspondencias entre caracteristicas SIFT se toma una distancia euclidiana entre los
descriptores de cada punto. Generalmente en escenas muy saturadas, los puntos del fondo puede que
no tengan ninguna correspondencia si se hace un matching contra una imagen previamente guardada
en base de datos.

éPor qué es importante la invariabilidad con la escala en la deteccién de caracteristicas?

En la deteccidn de puntos clave de interés, regiones con grandes cambios de color o textura son muy
importantes. Uno de estos son las esquinas, puesto que es donde hay puntos de inflexiéon en color,
forma, textura entre muchos otros parametros. Al igual que sucede en bordes, texto dentro de la
imagen o irregularidades como manchas o marcas. Puesto que las esquinas se mantienen como
esquinas al cambiar la rotacion, el angulo de mira de una escena, o si laimagen se subdivide en ventanas
individuales, pero no se mantienen como esquinas al cambiar la escala.

Cambio de escala

Fig. 2.4 - Demostracion de variacion en propiedades visuales de una esquina con la escala.
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El algoritmo de SIFT consta de cuatro etapas principales:
1. Deteccion de extrema espacio-escalar.

Se utiliza el Laplaciano de Gaussiano (LoG) para obtener valores & a lo largo de la imagen, LoG actua
como un detector de manchas de varios tamafios debido al cambio en @, en otras palabras, @ funciona
como un pardmetro de la escala, de modo que se obtienen conjuntos (x, y, F) por cada punto de interés
encontrado por LoG en la imagen. Lo que significa que hay un punto clave potencial en la ubicacion (x,
y) a la escala de 0. Sin embargo debido a que LoG es muy costoso en procesamiento, SIFT utiliza una
aproximacion usando diferencia de Gaussianos (DoG), esta se obtiene como la diferencia entre
desenfoques gaussianos de potenciales puntos con s distintas. El proceso se hace por octavas
(diferentes rangos en el valor de ¥ ), y ya que se encuentran estas diferencias de Gaussianas se hace un
comparativo donde se filtra el valor extremo local, por ejemplo: Se toma un pixel que serd comparado
con sus 8 vecinos aledanos, sus 9 vecinos de la escala superior y sus 9 vecinos de la escala inferior, si es
un extrema local, (es decir un maximo o un minimo, el cual es importante porque sobresale de la media
y esto lo hace mas facilmente identificable), se considera un potencial punto clave. Se menciona que
los valores 6ptimos para realizar este calculo son:

NuUmero de octavas: 4.
Numero de niveles de escala: 5.
Valor inicial para 0: 1.6.

El valor de k, donde cada diferencia Gaussiana sera dada por @ y ka: v/2.

Véase [8] y [18].

Fig. 2.5 - Pirdmide Gaussiana donde se obtienen las DoG. Traducida de: [8]
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Fig. 2.6 - Comparativo entre un pixel con sus vecinos de la misma escala asi como la inmediata inferior e inmediata
superior para obtener el extrema local. Traducida de: [8]

2. Localizacion de puntos clave.

Una vez que los potenciales puntos clave fueron encontrados se le da una mayor precisién con métodos
de expansién espacio-escalar con series de Taylor, se comparan valores de intensidad y si el mismo es
menor a 0.03, se desprecia el punto. De igual forma se remueven los bordes ya que tienen alta
respuesta en las diferencias Gaussianas.

3. Asignacion de la orientacion.

Se le asignan orientaciones a cada punto clave para obtener invariaciones con la rotacién de la imagen.
Lo hace con un gradiente tomado de los puntos circundando el vecindario del punto de interés. La
orientacién contribuye a que se logren correspondencias mas estables.

4. Descriptor del punto clave.

Finalmente se le asigna un vector descriptor de 128 bin a cada punto clave, el cual se forma a partir de
16 sub-bloques tomados del vecindario alrededor de dicho punto, donde cada sub-bloque contiene un
histograma de orientacién de 8 bin, y subsecuentemente a estos 128 valores bin se les da una
representacion tipo vector por practicidad. En adicién a esto se toman multiples medidas de cambios
de rotacidén e iluminacién entre otros para alcanzar mayor robustez.

El algoritmo de SIFT se encuentra disponible en las librerias de cddigo abierto de vision por
computadora de OpenCV que se usara para el desarrollo del modelador. [8]

2.2.3.2 — Emparejamiento o “matching” de puntos: FLANN.

Para hacer una correspondencia entre las caracteristicas encontradas se utilizan multiples métodos,
entre los cuales, los mas utilizados suelen ser los de aproximacion por vecinos cercanos o ANN,
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(Approximate nearest neighbor). Cuando se habla del problema de la busqueda del vecino mas cercano

en vision por computadora, se habla de encontrar un método que sirva como pre-proceso a un conjunto

de puntos: “P” tal que para encontrar el vecino mas cercano de un punto en un espacio métrico “M”,
o, n

llamese a dicho punto: “q”, y a su vecino mads cercano: “NN(qg, P) € P” con respecto a una distancia
métrica “d: M x M = R”, se pueda realizar la operacion NN(q, P) de forma eficiente.

FLANN actua como una libreria de seleccidn rapida de algoritmos ANN para que en la amplia cantidad
de casos posibles, pueda obtenerse la mejor opcidon con una optimizacion de parametros de forma
automatica. Muchos de los algoritmos contenidos en FLANN son propuestos por sus autores y otros
gue ya existen en la literatura han sido mejorados para lograr un mejor rendimiento.

Entre los principales tipos de algoritmos de busqueda del vecino mds cercano se encuentran los arboles
de particiones, técnicas de division o “hashing” y técnicas graficas de vecindarios.

Los arboles de particiones son de los mas conocidos algoritmos de NN (nearest neighbor = vecino mas
cercano), que a pesar de ser muy eficientes con espacios de pocas dimensiones, su rendimiento se ve
acortado rapidamente para informacién con alto nimero de dimensiones. Como alternativa a estos se
encuentran los k-d trees o drboles con una dimensidn: k, Consisten en hacer divisiones con hiper planos
en cada nodo, haciendo particiones del espacio por cada hiper plano, asi, puntos a la izquierda del plano
seran representados por un sub arbol izquierdo de ese nodo, mientras que los puntos a la derecha del
plano seran representados por el sub arbol derecho. Sin embargo se encontré que usando colas de
prioridad y haciendo una modificacién en cémo se toma la distancia entre puntos y sus vecinos cercanos
se puede acelerar la busqueda, al igual que limitando el tiempo que duran las busquedas, deteniéndola
antes después de examinar un numero fijo de nodos-hoja. (Los nodos mas externos dentro de la
estructura del arbol de particiones).

Los algoritmos de busqueda “hashing”, tienen una alta dependencia de sus funciones, las cuales se han
ido mejorando con multiples investigaciones basadas en técnicas de aprendizaje como: parameter
sensitive hashing, spectral hashing, randomized LSH hashing from learned metrics, (Donde LSH
representa: “locality sensitive hashing”), kernelized LSH, learnt binary embeddings, shift-invariant
kernel hashing, semi-supervised hashing, optimized kernel hashing y complementary hashing.

Sin embargo los experimentos del mismo articulo de FLANN, [17], especificamente en el capitulo 4,
describen como en la practica, estos algoritmos generalmente son superados por estructuras de
particion del espacio como randomized k-d trees.

Finalmente, las técnicas graficas de vecino mas cercano, trabajan construyendo una estructura grafica
en la cual los puntos son vértices conectados mediante bordes a sus vecinos mas cercanos. Entonces se
usan distintas estrategias como seleccionar algunos elementos dispersos en la grafica como “semillas”
desde las cuales se hace una exploracidn estilo “best-first” donde se van desglosando nodos, uno a la
vez, escogiéndolos mediante alguna regla o funcidn heuristica, esto, para aproximar los puntos iniciales
con sus vecinos. Estos métodos graficos sufren de altos costos de procesamiento para la construcciéon
de las estructuras k-NN graficas. Pero algunos autores alivian el costo utilizando graficos por
aproximacion de vecino mas cercano. Sin embargo algunos de estos métodos todavia deben ser
evaluados para considerar su futura incorporaciéon en FLANN. [17] y [19]
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2.2.4 — Otras estrategias y métodos de modelado y reconocimiento.

Mas tarde en 1987, surgieron métodos que jugaban con el agrupamiento de posicion, tomado por
Stockman, Thompson y Mundy. Donde la idea se basaba primordialmente en discretizar el espacio de
posibles transformaciones de objetos, buscar el valor maximo entre éstas y eligiendo al final la
transformacién mas robusta como la posicidn del real del objeto. Un ejemplo de esto seria obtener
pares de esquinas con correspondencias, elegir el par que tenga el valor maximo de estos y utilizar las
transformaciones de rotacién y traslacidon de ese Ultimo par para obtener la posicion del objeto desde
el modelo a la escena. Sin embargo el sistema requiere de una gran cantidad de memoria entre mas
complejas sean las transformaciones a efectuar. [14]

En cuanto a los modelos que buscan correspondencias entre caracteristicas, definitivamente el mas
exitoso o robusto es RANSAC, planteado por Fischler y Bolles en 1981, el cual se basa en encajar
informacién del modelo en entornos ruidosos, con significativa cantidad de puntos aislados fuera del
area de interés, en otras palabras, el objeto a identificar. El procedimiento basico del método es:
Escoger un conjunto de informaciéon para formular una hipdtesis (un conjunto de parejas de puntos),
se calcula el valor de la misma y se determina el nUmero de puntos consistentes (puntos pertenecientes
al objeto), si el valor de la hipétesis es lo suficientemente grande, el algoritmo regresa la misma ya que
tiene la mayor estabilidad, en caso contrario se repite el proceso con una nueva hipdtesis. Existen
multiples variaciones del método como: MLESAC, Lo-RANSAC y PROSAC, donde se hacen re-
estimaciones para generar hipétesis mas robustas o donde simplemente se selecciona aquella que
posee mas potencial en lugar de la mds estable. [11]

En esta época se comenzaron a implementar métodos para la obtencién del objeto sin la necesidad de
examinar de forma explicita cada una de las imagenes del conjunto de datos obtenidos. Esto, por
ejemplo, era conseguido por el método de Landan y Wolfson en 1988 donde utilizaban tercias de
puntos para definir un cuadro afin e invariante, de donde obtenian puntos que eran discretizados en
una “hash table” o tabla de datos dispersos, junto a un identificador del modelo y las mismas imagenes
de consulta. La ventaja del método era que no era necesaria una busqueda cubica de todos los posibles
tercetos de puntos, sin embargo el tamafio de la misma “hash table” y el nimero de cuadros afin
utilizados podia llegar a convertirse en una desventaja.

Mas tarde con el surgimiento de modelos de apariencia, dado que mostraron un gran porcentaje de
éxito, comenzaron a concentrarse intereses en los mismos, y en los procedimientos para obtener
caracteristicas locales, uno de los precursores fue SLAM (Software Library for Appearance Modeling)
en 1995 por Murase y Nayar, el cual ya usaba un conjunto de imagenes desde distintas poses
representadas por un vector caracteristico, al afadirse otra imagen nueva, el reconocimiento de la
misma involucra buscar el vecino mas cercano en el espacio caracteristico.

Una vez que surgio el trabajo de Lowe en caracteristicas locales utilizando un operador de diferencia
de gaussianos para mantener la escala invariante (SIFT), se dio una explosién en el nimero de métodos
gue utilizaban apariencia dispersa, multiples puntos de interés y métodos con descriptores. Se hizo
aparente que la nueva mecanica para obtener emparejamientos exitosos consistia en deteccién y
extraccién de puntos de interés como Harris y DOG, descriptores como SIFT y un emparejamiento
eficiente de estos descriptores entre distintas escenas, o entre modelo y escena.
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Los subsecuentes trabajos se enfocaron en hacer mas eficiente cada una de estas etapas
individualmente. En el caso de detectores de regiones de interés; Hessian-Affine, Haris-Affine y MSER.
Sobre los cuales es importante destacar que en la practica, necesitan tanto dar un alto porcentaje de
correspondencia entre caracteristicas, es decir que sean robustas, asi como generar una gran cantidad
de caracteristicas para poder hacer reconocimientos robustos. [11]

En cuanto a descriptores de regiones y puntos de interés, el trabajo de Mikolajczyk y Schmid compardé
multiples descriptores concluyendo que dentro de los que tienen alta dimensionalidad los mas robustos
eran SIFT y PCA-SIFT. [13]

2.3 — Modelado 3D.

2.3.1 — Definicién y uso para el reconocimiento.

En el tema del reconocimiento de objetos 3D, el modelado es el proceso mediante el cual se genera un
conjunto de informacién que nos servira para “entrenar” o predisponer nuestro sistema de
reconocimiento para que pueda hacer un “matching” entre las nuevas entradas que le lleguen, ya sean
imagenes u otros modelos, con aquellos modelos ya almacenados en su base de datos, para buscar
comparaciones y correspondencias que indicaran la identificacion y/o clasificacion del objeto en
cuestion.

Entiéndase por identificacidn, al hecho de preguntar: “éiEres el objeto que busco?”, a lo cual el sistema
debera entregar una salida de si o no, siendo asi un método muy minimalista. Mientras que la
clasificacion se entiende como un problema algo mas complejo, al preguntar: “éTu qué clase de objeto
eres?”, cuando hablamos de categorias y caracteristicas globales. O incluso mas concretamente: “éTu
gué objeto eres?”, cuando hablamos de instancias de objetos y caracteristicas locales. Esta diferencia
de grados de complejidad se ilustra bien en las figuras 2.7 y 2.8.

En el caso de modelos 3D, estamos hablando de médulos de aprendizaje para un reconocimiento del
tipo clasificatorio. Es decir; Una etapa de entrenamiento que le sirva a nuestro sistema para discernir
entre un objeto y otro, traducido en varios modelos que dictaminen las caracteristicas especificas de
cada objeto a reconocer. Un modelo 3D basado en caracteristicas locales, como el que se utilizé en el
presente trabajo, utilizard algun tipo de descriptores mas sus respectivas coordenadas en el espacio 3D
respecto a un sistema de referencia centrado en el objeto, (el cual se utiliza en MOPED), y se construird
ademas, mediante el método de MOPED, que se deriva de las clasicas aproximaciones en el problema
de “structure from motion” como veremos en el siguiente sub-capitulo.
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Modulo de entrenamiento

Entrada: Imagen Ealida: "
B Elefante"?
— - — "si"
e

Fig. 2.7 — Mddulo de aprendizaje general, de identificacion simple. Tiene una imagen de entrada y la salida es un simple
“si” para designar la respuesta que debe tener el sistema con esa entrada especifica.

Fig. 2.8 —Moddulo de aprendizaje especifico, un clasificador. Entrenado para responder de manera invariante a la
perspectiva de un determinado objeto. De manera que se obtenga la salida: “elefante” independientemente de la vista.

2.3.2 — Métodos basados en “Structure from motion”.

Dentro de los métodos basados en “structure from motion” que se basan en reunir caracteristicas que
construyan la estructura del objeto mientras se mueve la perspectiva desde la cual se obtiene la
informacién son: Triangulacidn, el problema de 2 cuadros “structure from motion”, factorizacion y el
bundle adjustment. Discutiremos sobre cada uno de ellos:

Triangulacion.

Empezando desde lo mas bdsico en “structure from motion”, se tiene el problema de la triangulacién
gue consiste en estimar la ubicacién de un punto en una coordenada 3D cuando este es visto desde
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multiples perspectivas. El detalle de la triangulacion es que se conocen las ubicaciones de cada una de
las cdmaras que observan el punto, lo que facilita un poco el célculo. El problema principal se reduce a
una estimacidn de posicion de un objeto 3D a partir de un conjunto de proyecciones en puntos 2D, que
no es sino un caso particular de la alineacion basada en caracteristicas.

El problema de la estimacién de posicion también se le conoce como calibracidn extrinseca, el recobrar
posicién dadas 3 correspondencias, que es el minimo de informacién necesaria, conocido como el
problema de perspectiva en 3 puntos (P3P) extensible a grandes cantidades de puntos que
conjuntamente se les llama PnP o perspectiva desde “n” puntos de vista.

Una solucion sencilla consiste en obtener el punto promedio o el mas cercano a ambos puntos en el
espacio 3D vistos desde todas las perspectivas, un ejemplo simple para 2 camaras seria:

“, n

Fig. 2.9 — Triangulacién de 2 perspectivas, se busca el punto “p” mas cercano tanto a “gqo” como a “q1”. Tomado de: [28]

o, n

Donde “R” representa la rotacién de la cdmara, “c” el centro de la misma, “x” es el punto de la imagen
o el pixel, “v” es la distancia del centro de la camara al pixel y “d” la distancia desde el punto 3D hasta
su proyeccion en la imagen en 2D.

o, _n

Para encontrar el valor 6ptimo “p” se puede hacer una operacién de minimos cuadrados. Aunque una
opcién alternativa que puede dar mejores estimaciones es, si algunas de las camaras estan mas
cercanas al punto 3D que otras es la de minimizar el residuo en las ecuaciones de medicién de la matriz
de la cdmara. [36]

Two frame structure from motion.

En el problema de estructura desde movimiento en 2 cuadros, se hace un primer aproximamiento a lo
qgue es “structure from motion”, donde ya no contamos con la informacion de la posicion ya sea, de los
puntos 3D o de las cdmaras que los capturan, por lo que debemos de recuperar la estructura 3D del
objeto y la posicién de las correspondencias en las imagenes de manera simultanea.

22



Ahora se toma en consideracion los valores de rotacién vy traslacidon para cada cdmara, y se toma un
plano que contiene los puntos de cada centro de cdmara mas el punto 3D de interés “p”, al cual se le
conoce como plano epipolar. Los epipolos son aquellos puntos en sus respectivos planos de imagen de
sus respectivas camaras que encaran el plano de la otra camara, siendo asi que ambos epipolos, y

ambos centros de ambas cdmaras estan todos sobre la misma linea tridimensional.

Una de las principales aplicaciones de “structure from motion” de 2 cuadros o capturas es la
interpolacidn de vistas, que nos sirve para generar una animacion 3D de una perspectiva de una escena
3D hacia otra. Para lograr los mejores resultados se sugiere “facilitar” la entrada y salida de parametros
de la cdmara usando un coseno elevado asi como mover la cdmara a lo largo de una trayectoria circular.
También es posible re proyectar los puntos 3D ya obtenidos hacia vistas de perspectivas entre medio
usando triangulacion, siempre que los puntos en ambas camaras tengan correspondencias conocidas.

“, n

Fig. 2.10 — Structure from motion de 2 cuadros o camaras. El plano epipolar conformado por los puntos coplanares: “p”,
“c1” y “c2”. Los epipolos “eo” y “e1” conforman las lineas epipolares: lo y |1 junto con los puntos de cada plano: “xo” y “x1”

“, n

que observan al punto comun en 3D “p”. Si se considera la primera camara en el origen, la segunda es definida por una
rotacidn y traslacion: “R” y “t” respectivamente. Tomado de: [28]

Factorizacion.

Se basa en obtener estructura y movimiento a partir de un seguimiento de caracteristicas, como en el
procesamiento de secuencias de video, se puede inferir la geometria completa de un objeto a partir de
sus caracteristicas (si son lo suficientemente discernibles), al ser puestas en movimiento.

En este método, se obtiene una matriz general de todos los puntos de cada captura para todas las
capturas, y se descompone esta matriz mediante SVD (descomposicidon en valores singulares) para
obtener 2 matrices fundamentales: “M” (motion = movimiento) y “S” (structure = estructura). De las
cuales “S” contiene todos los puntos del objeto en el espacio 3D, y “M” contiene las matrices de
movimiento que van ligadas a todos los puntos de determinada captura, para transformar del sistema
de coordenadas del objeto 3D al sistema de coordenadas en 2D de la imagen especifica.

Tal que: X = MS. Donde “X” es la matriz que contiene todos los puntos de todas las capturas desde el
valor x11 hasta xun, siendo “M” el nUmero total de capturasy “N” el nUmero total de puntos por captura,
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el cual debe ser el mismo para todas las capturas, es decir, todos los puntos necesitan tener una
correspondencia en cada una de las perspectivas. Lo cual se convierte en una clara desventaja de este
método, aunque se puede trabajar alrededor del problema utilizando subconjuntos densos de puntos
y después utilizar estimaciones ya sea de cdmara o puntos para llenar los puntos faltantes. El proceso
de factorizacion estandar también puede extenderse a métodos mas flexibles como ortografia escalada,
movimiento rigido multi-cuerpo, actualizaciones secuenciales a la factorizacién, adicién de lineas y
planos, re-escalamiento de mediciones para incorporar incertidumbres de ubicaciones individuales,
entre otras. [28]

Fig. 2.11 — Reconstruccion 3D de la factorizacidon de una pelota de ping pong giratoria. (a)lmagen de muestra con
caracteristicas seguidas marcadas. (b)Sub-muestra de una corriente de caracteristicas en movimiento, formando una
geometria esférica. (c)Dos vistas distintas del modelo 3D reconstruido. Tomado de: [28]

Bundle Adjustment.

Este método se basa en la minimizacidn del error de re proyeccién entre las ubicaciones de la imagen
de puntos observados y puntos predichos. En otras palabras, minimizar la distancia entre el punto 2D
real proyectado a partir del punto 3D y el punto estimado dados los pardmetros de la cdmara iniciales.
Se logra utilizando algoritmos no lineales de minimos cuadrados, uno de los mas efectivos siendo
Levenberg-Marquardt ya que es sencillo de implementar y converge rapidamente desde un amplio
rango de predicciones iniciales.

Las ecuaciones normales tienen una estructura de bloques dispersos dada la falta de interaccion entre
pardmetros para diferentes puntos 3D y cdmaras. Si los puntos 3D son conocidos o fijados, las
ecuaciones de cada camara se vuelven independientes unas de otras.

Para el caso de problemas de bundle adjustment donde los conjuntos de cdmaras e imagenes se
vuelven muy grandes, suelen aplicarse algoritmos de incremento, donde nuevas cdmaras se van
agregando conforme pasa el tiempo, lo cual suena légico cuando muchas veces la informacidn viene de
una camara de video o vehiculos en movimiento. Conforme nueva informacidn es obtenida, se puede
implementar una actualizacion de las estimaciones de manera incremental, sin embargo esto sélo es
util para problemas de minimos cuadrados lineales, mientras que para problemas no lineales como los
de structure from motion, se pueden hacer multiples pasadas por los datos. Pero como los puntos
antiguos van desapareciendo de la vista conforme pasa el tiempo, se necesita mantener una ventana o
filtro para mantener la visibilidad de cierta cantidad de cuadros conforme se siguen obteniendo mas
capturas, algoritmos que también se utilizan para tracking en tiempo real y para realidad aumentada.
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Cabe afiadir que a pesar que “bundle adjustment” y otras técnicas de minimos cuadrados son métodos
comunes de eleccion para solucionar problemas de “structure from motion” dada su robustez, sufren
de problemas de inicializacidn, y no llegan a converger sin los parametros de entrada adecuados por lo
gue se recomienda usar valores conservadores a la hora de elegir qué puntos y cudles camaras se
utilizaran para inicializar el algoritmo. [28]

2.3.3 — Otros métodos.

Ademas de métodos que se basan en la obtencidn de caracteristicas naturales extraidas de imagenes
reales de objetos y escenarios para la creacién de modelos en 3D, existen aquellos que se valen de
modelos creados de forma sintética, partiendo de ideas bdasicas de manipulacion de imdagenes,
alterando sintéticamente cambios de iluminacion, escala, posicidn, rotaciéon de los objetos, fondo e
incluso el agregado de otros distractores para hacer sus conjuntos destinados al entrenamiento de
modelos para el reconocimiento mas robustos. Una base de datos que hizo uso de estas técnicas fue
NORB. [31] Escalando a no sélo imagenes sino modelos completos renderizados en 3D para asemejar
lo mas posible las condiciones de la vida real, y subsecuentemente emparejados con imdagenes que si
fueron tomadas del mundo real, surgen métodos como el de “3D feature maps”. [32] Que a pesar de
obtener buenos resultados en el reconocimiento de objetos optimizando pardmetros de renderizacién
en los modelos, el método queda limitado a los valores de inicializaciéon de estos mismos pardmetros
de renderizacion, haciéndolo no adecuado para muchas tareas de reconocimiento o deteccién. Ademas
gue la estimacion de la posicidn es calculada de forma directa mediante una hipdtesis generada para
clases de objetos genéricos y post-procesada con estimacion de pose 2D-3D quedando pendiente una
mejora a un esquema de optimizacién iterativo como ICP o ICE. [33]

Existen otros métodos que se enfocan mds en hacer una aproximacién a los modelos biolégicos de la
corteza visual del ser humano y primates, le llaman reconocimiento de objetos por medio de
caracteristicas inspiradas en corteza visual, el método consiste en 2 principales tipos de procesamiento
en su forma mas sencilla, primero trata de aplicar filtros de Gabor a la imagen de entrada para
incrementar la selectividad de objetos y hacer un “template matching”, para después hacer un “max
pooling”, donde se conjuntan las entradas a través de una operaciéon de maximos de posicién y escala,
obteniendo asi una gradual invariancia respecto a la escala y la traslacion. Siguiendo el comportamiento
de cortezas visuales donde durante los primeros pocos cientos de mili-segundos de procesamiento
visual, se sigue una especie de jerarquia consecutiva donde los campos receptivos de neuronas tienden
a hacerse mas grandes junto con el conjunto de estimulos que provocan la respuesta de una neurona,
también llamado estimulo éptimo.

Sin embargo es curioso como a pesar de sdlo realizar 2 procesamientos importantes, a diferencia de
algoritmos que usan computaciones mds complejas como estimaciones de distribuciones de
probabilidad o la seleccién de componentes faciales para su uso con SVM (maquinas de vectores de
soporte), o el simple hecho de no utilizar informacién geométrica como algunos de los mejores sistemas
existentes en vision por computadora, basados en modelos de forma y apariencia, y deteccidn de la
posicidn relativa de cada componente junto a sus valores asociados de deteccidn. A pesar de esto, el
sistema de corteza visual sélo por basarse en inspiraciones bioldgicas es capaz de competir con estos
algoritmos, quizas en parte por su construccion de cambio gradual y tolerancia escalar que imita muy
bien el procesamiento visual bioldgico que se ha estado refinando por la evolucién a lo largo de la
historia. [34]

25



2.4 - MOPED.

2.4.1 — Reconocimiento de objetos con MOPED.

Siguiendo la estructura de los métodos previamente vistos basados en “structure from motion”, ahora
nos enfocaremos en MOPED, que trata de la misma estrategia de multi-perspectiva de un objeto,
tomando su informacién desde todos los angulos posibles, pero combinando con algoritmos robustos
de obtencion y emparejamiento de caracteristicas asi como estimacidn de pose y uso de agrupaciones
por regiones que contengan descriptores afines, haciendo el calculo de manera iterativa con ICE para
recombinar la pose y unir agrupaciones de otras agrupaciones de caracteristicas hasta obtener una
convergencia adecuada.

El reconocimiento en MOPED se basa en el respaldo de una base de datos de modelos, que nos ayuden
a identificar cada objeto dentro de una escena y estimar la posicién de cada uno dentro de la misma.

Entradas de MOPED.

IIIII

Como argumento de entrada tendremos un set de “M” imdgenes al que denominaremos: “I”. Tal que:

| = {I]_, ceey Im, ey, IM}, Im = {Km, Tm, gm}. (1)

En el caso mas general, cada imagen es capturada usando una camara calibrada de forma distinta, por
lo que, cada imagen Im es definida por una matriz de dimensiones 3x3 de pardmetros intrinsecos de la
camara denominada Km, otra matriz de dimensiones 4x4 de pardmetros extrinsecos de la cdmara
denominada Tn, con respecto a un cuadro de referencia global y una matriz con los valores de cada pixel
proyectado en la escena denominada gm.

MOPED es indiferente de la cantidad de imdgenes introducidas, asi que es igualmente vélido tanto un
conjunto de M imagenes de multiples cdmaras extrinsecamente calibradas como el caso simplificado
de una sola imagen tomada de una sola cdmara que a su vez es el mismo cuadro de referencia global.
Es decir; (M =1) y (T1 =/, donde / es una matriz identidad de 4x4) respectivamente.

La otra entrada de MOPED son los modelos, cada modelo a ser reconocido, necesita pasar primero por
una etapa previa de entrenamiento, en la cual un modelo de nube de puntos del objeto es creado y
guardado dentro de la base de datos. Primero un conjunto de imagenes del objeto en distintas
posiciones y dangulos es tomado, de las cuales se extraen descriptores locales de las caracteristicas
naturales usando SIFT, SURF o algln otro algoritmo que sea capaz de obtener puntos clave de interés
de manera robusta. Después usando una transformaciéon de unién y correspondencia entre los puntos
de distintas perspectivas se obtiene un modelo en 3D de nube de puntos del objeto. Cada punto 3D es
vinculado a un descriptor que es producido de un agrupamiento de descriptores correspondidos en las
distintas perspectivas. Finalmente se hace una alineacidn y escalamiento apropiados para cada modelo
para que las dimensiones sean coherentes a las del objeto en el mundo real, junto a un sistema de
referencia que por simplicidad es definido en el centro del objeto.

Se puede representar tal que “O” es el conjunto de modelos de objetos. Cada modelo es definido por

a_n

su ID o identificacidn “0” asi como un conjunto de caracteristicas Co. Tal que:
0= {0, Co}, Co= {C1,-o, ey, Ci;o, ey, CN;O}. (2)

Cada caracteristica estd representada por una coordenada en el espacio de tres dimensiones:
P=1[X, Y, Z]" en el sistema de coordenadas centrado en el objeto, y un descriptor “D” cuyo tamafio
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dependera del tipo de algoritmo utilizado, por ejemplo k = 128 si se utiliza SIFT, y k = 64 si se utiliza
SURF. Donde “k” es el nimero de bin o espacios contenedores del vector descriptor. Lo cual se puede
expresar como:

Ci;o = {Pi;o, Di;o}, Pi;o € R3, Dj, € Rk (3)
A la union de todas las caracteristicas de todos los objetos en “O” se le denomina como: C = Ugeo Co.

Véase [7].

Salidas de MOPED.

La salida de MOPED sera un conjunto de hipdtesis “H”. Cada hipdtesis de reconocimiento de un objeto
Hh = {0, Tn} esta representada por el ID o identificacién del objeto “0” y una matriz de 4x4 “Ty” que
corresponde a la posicién del objeto respecto al marco de referencia de la imagen.

Etapas de reconocimiento y componentes de MOPED.

En la siguiente seccién se explica el cuadro de referencia MOPED en su forma mas basica, para los
requerimientos basicos de aplicaciones en robdtica. Se asume la configuracion mas comun de
reconocimiento de objetos donde se cuenta sélo con un grupo pequeiio de imagenes, generalmente
no mas de diez, y un calculo de ICE de dos estimaciones de agrupaciones mds una unién final de
agrupaciones para evitar detecciones multiples que pudiesen no haber convergido. Asi es como MOPED
se asegura de tener un buen equilibrio entre alta precision en el reconocimiento y mantener un bajo
estado latente en el sistema. Es importante sefalar que si se trabaja con un conjunto amplio y
simultaneo de imagenes se necesitaria un mayor niumero de iteraciones.

1. Extraccidon de caracteristicas.

La primera fase consiste en una extraccion de caracteristicas de cada imagen de forma independiente,
tal que si se tiene un conjunto de imagenes “I” con caracteristicas locales C,. Cada imagen I, € | serd
procesada tal que:

In={Kn, Tn, Cn}, Cn={Extracciéon_de_caracteristica(gn). (4)

De tal forma que cada caracteristica “Ci.,n”, tomada de una imagen “n” es definida por su coordenada
en pixeles pin =[x, y]" y su correspondiente vector descriptor: “di.n” tal que:
Co={Cyn, ..., Cin ..., Cinnb,  Cin ={pin, diin}. (5)

o n

Y se define a la unidn de todas las caracteristicas locales extraidas de todas las imagenes “n” como:
N
f= UTl=1 Cn.

2. Correspondencia de caracteristicas.

Se buscan correspondencias uno a uno entre caracteristicas obtenidas del conjunto de imdagenes de
entrada y del modelo del objeto guardado en la base de datos. Si “M” es un match o correspondencia
entre una caracteristica de la imagen: C;;» y una caracteristica del modelo: Cj,o, tal que:
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M{?n ={(Ci;n, Gjo), Si: Cin €> Cjo Y 0, si: no hay correspondencia}. (6)

o_n

Al conjunto de correspondencias dadas entre un objeto “0” y una imagen “n” estd representada como:
M = UVIM{".n. Y los conjuntos de correspondencias M° y M, definidos de forma equivalente son:
0= UVi;nMi(?n Yy M, = UVI;oMi(?n-

3. Agrupamiento de caracteristicas.

Las caracteristicas emparejadas a un objeto particular son agrupadas en el espacio de la imagen (x, y),
independiente para cada imagen. Dado que espacialmente las caracteristicas cercanas son mas
probables a pertenecer a la misma instancia de objeto, se agrupa el conjunto de coordenadas de
caracteristicas p € MY , produciendo asi un conjunto de otros conjuntos de caracteristicas

espacialmente cercanas.

a_n

Cada conjunto K definido por una identidad de objeto “0”, un indice de imagen “n” y un subconjunto
de correspondencias al objeto en la imagen I, tal que:

Kk = {0/ n, M c M?l } (7)

Al conjunto de todos los agrupamientos le llamamos: “K”.

4. Estimacidn I. Generacion de la hipétesis.

Cada conjunto es analizado de forma independiente en cada imagen en la busqueda de objetos que
tengan correspondencias. Se utiliza RANSAC y Levenberg-Marquardt (LM) para encontrar multiples
hipdtesis de objetos con una buena estimacién de la posicién de cada uno de estos. Cada hipdtesis se
puede escribir como:

h ={o, k, Th, Mh c My}. (8)

donde “0” es la identidad del objeto, k es el indice de la agrupacion de correspondencias entre
instancias locales de esa hipodtesis, Th es la matriz de transformacién 4x4 que define la posicién del
objeto de la hipdtesis respecto al marco de referencia global y My es el subconjunto de
correspondencias que son consistentes con la hipdtesis h.

5. Agrupacion de conjuntos.

Ya que el mismo objeto puede estar presente en multiples agrupaciones de correspondencias e
imagenes, las distintas posiciones son proyectadas desde cada imagen a un sistema de referencia global,
y aquellos conjuntos que tienen caracteristicas comunes y compatibles conforman otros conjuntos mas
grandes, estos nuevos conjuntos se definen como:

Kk = {0, Mk c M°}. 9)
6. Estimacidn Il. Refinacion de la pose.

En este paso ya la mayoria de puntos aislados o que no aportan informacién util han sido removidos, y
cada conjunto contendra correspondencias a Unicamente una instancia de un objeto, a lo largo de
multiples imagenes. Se vuelve a utilizar RANSAC y LM en conjunto para obtener posiciones que sean
mas consistentes y en la que cada hipétesis multi-perspectiva se puede definir como:
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H = {o, T, My c M(}. (10)

7. Recombinacién de las posiciones.

Finalmente se unen las instancias de objetos que tienen posiciones similares, esto para evitar que se
generen falsos positivos de detecciones de multiples objetos. Donde un conjunto de hipétesis H, tal
qgue: Hy = {o, Tn}, es la salida final de MOPED. [7]

Fig. 2.12 - llustracién de 2 iteraciones de ICE. Los contornos de colores representan estimaciones de posicidn. (a)Extraccion
de caracteristicas y correspondencias. (b)Agrupacion de caracteristicas. (c) y (d) Generacion de hipdtesis. (e)Agrupacion de
conjuntos. (f)Refinacion de la pose. (g)Resultado Final. Tomado de: [7]
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Fig. 2.13 — Reconocimiento de objetos con escenas del mundo real. (Arriba)Escena de alta complejidad donde MOPED
reconoce 27 objetos, algunos parcialmente cubiertos. Usando una base de datos con 91 modelos y una resolucion de
imagen de 1600x1200. (Abajo)Escena de complejidad intermedia donde MOPED procesa la imagen de 640x360 en 87ms y
encuentra todos los objetos, (exceptuando la lata verde de sopa ya que no esta en la base de datos). Tomado de: [7]

2.4.2 — Modelado de objetos 3D con MOPED.

Durante la etapa de entrenamiento de un Sistema de reconocimiento, es decir; el crear los modelos de
los objetos, requiere de objetos con una geometria particular como superficies planas o bordes
seguidos de lineas rectas, modelos en CAD, o depender del uso de marcas o sefializaciones, mientras
gue en MOPED, el modelado se hace en base a las caracteristicas locales naturales de cada objeto, con
SIFT o SURF por ejemplo, y haciendo una unidn de estas caracteristicas con correspondencias entre
distintas perspectivas se consigue un modelo de nube de puntos de cada objeto después claro, de hacer
una alineacion y escalamiento a las dimensiones del mundo real desde la imagen y el espacio de la
camara que se utiliza.

Para crear un modelo en 3D de un objeto, primero se necesita obtener un conjunto de imagenes del
mismo en distintas posiciones, de tal manera que se cubra la mayor cantidad posible de caracteristicas
en todas las vistas, se obtienen correspondencias de cada captura con sus semejantes aledafias para
gue los puntos que lleguen al modelo final sean los mds robustos, es decir sean observables desde la
mayor cantidad de angulos de mira. Cada una de estas correspondencias tendrd una asignada
caracteristica Unica, la cual puede ser cualquiera de las obtenidas de las multiples capturas, un
promedio de las mismas, o calcularse mediante agrupaciones con ICE.
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Generalmente las correspondencias en multiples perspectivas pueden verse como proyecciones en 2D
sobre una imagen de los puntos 3D del objeto, tal que la relaciéon formal entre un punto 3D:
Pi = [X;, Vi, Zi 1]" y su contraparte en 2D para una imagen dada “j”: p;i = [x;i, yji, 117, puede expresarse
como:

pi= KT;P (11)
Donde: T = [Rj tj] (12)
0 1

Siendo “K” una matriz de calibracion de la cdmara con parametros intrinsecos de dimension 3x3, Tj es
la matriz de transformacién de la cdmara del espacio 3D al 2D de la imagen, compuesta por R;y tj que
son la rotacién y traslacion de la cdmara respecto a un cuadro de referencia global respectivamente.

Al minimizar la suma de errores de re proyeccion, (véase Eq. 14). Puede obtenerse el mejor conjunto
de parametros para la transformacion adecuada. Dados: P=[P1... Pn],R=[R1... Rm], t=[t1... tm]
donde “N” es el nimero de puntos 3D del objeto y “M” el nUmero de posiciones de la cdmara.

Entonces el mejor conjunto de parametros (P*, R¥*, t*) esta dado por:

score(P, R;, t;) = X4 [pji — proj(P;, R;, t;)]? (13)

argmin

* R¥ ¥) —
(P, R¥, 1) = “ PPt

Y}, score(P,R;, t;) (14)
Donde “proj( )” representa la funcion de perspectiva no lineal dada por:

()= proi(P,R; 1) (15)

X
(3):@%) (Y)=K[Rj|tj]Pi (16)
w

El objetivo de las funciones es obtener el error de re proyeccién para cada punto del objeto en el espacio
3D, hacer una sumatoria del cuadrado de todos los errores para cada una de las capturas, y finalmente
obtener los valores minimos y 6ptimos de rotacidn, traslacion y conjunto de puntos que saldrd de una

o:n

determinada captura “j”.

El éptimo conjunto de pardmetros puede ser obtenido con un método de minimizacién no lineal
genérico como Levenberg-Marquardt. Una forma sencilla de facilitar el proceso es una inicializacion de
todos los puntos en el plano XY y la posicidn de todas las cdmaras en la misma posicién arbitraria, de
frente a ese plano XY, deberia ser suficiente para obtener resultados precisos después de la
convergencia. El modelo de salida consistira en un conjunto “P” de “N” puntos con coordenadas 3D y
sus correspondientes vectores descriptores SIFT, SURF o el que se utilice, mas otro conjunto de “M”
posiciones de camara, cada una con sus respectivas matrices “R” y “t” de rotacion y traslacidon
respectivamente a un sistema de referencia global.
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A pesar de que este modelo final ya seria utilizable, se puede hacer una alineacién mas a las

coordenadas del mundo real: “Ry” y “t2”, asi como un escalamiento “s” a las dimensiones reales del
objeto, por cada punto 3D: P;, tal que:

gl R L

Donde P’; son los puntos finales del modelo. [7]

Fig. 2.14 - Aprendizaje de modelos de nube de puntos en 3D. (a-b)Imagenes de entrenamiento para una lata de soday

modelado 3D a través de distintas posiciones de camara. (c-f)Modelos aprendidos para una lata de soda, caja de arroz,

botella de jugo y cuaderno. Cada imagen contiene el objeto, su modelo 3D como nube de puntos y una representacion
virtual en el espacio de trabajo de un robot de servicio. Tomado de: [7]
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CAPITULO 3.
3 - Modelado de objetos 3D con Kinect Fusion.

3.1 - El sensor Kinect.
Un sensor Kinect, marca registrada de Microsoft (llamado cominmente Kinect), es un dispositivo fisico
gue contiene camaras, un arreglo de micréfonos y un acelerémetro asi como una gama de software

capaz de procesar color, profundidad, luz infrarroja, informacién de esqueleto y cara, ademas de sonido
y deteccidon de movimiento.

Fig. 3.1 - Imagen de un sensor Kinect V2.0 para Windows. Tomado de: [21]

Sinos ponemos a hablar de las especificaciones de cada uno de los componentes del Kinect tendremos:

e Unacdmara RGB que guarda informacidon en 3 canales con una resolucién en su primera version
de 1280x960 pixeles, después incrementada a 1920x1080 pixeles.

e Un arreglo de multiples micréfonos, cuatro en total, que permiten encontrar la direccién de las
ondas sonoras, el origen de las mismas y grabar el audio.

e Un acelerémetro de 3 ejes configurado para un rango de 2 veces la aceleracién de la gravedad,
nos sirve para determinar la orientacion e inclinacion actual del Kinect.

e Finalmente un emisor receptor de luz infrarroja, que nos sirve para cuantificar la profundidad

respecto a la placa frontal del Kinect, los rayos infrarrojos son reflejados en los objetos, y al
regresar al Kinect transforman la informacion a una distancia en metros.
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Fig. 3.2 - Esquema de los componentes de un sensor Kinect V1. Traducida de: [22]

El campo de vision del Kinect es de unos 43° en el eje vertical por unos 57° en el eje horizontal. Con un
rango de inclinacidn vertical de +27°, cuenta con una corriente tanto en los datos de color como de
profundidad de unos 30fps (frames per second = cuadros por segundo). El formato del audio es de
16kHz a una modulacién por impulsos codificados de 24bits con convertidor analégico-digital (ADC),
gue incluye una sefial de procesamiento que cuenta con cancelacion de eco acustico y supresién de
ruido. El acelerometro 2G/4G/8G esta configurado para el rango 2G con un limite superior de precision
de 1°.

Fig. 3.3 - Rango del espacio de interaccion del sensor visual de Kinect. Traducida de: [23]

Un Kinect obtiene informacién de color, profundidad y datos de esqueleto un cuadro a la vez. Por lo
gue hay distintos espacios coordenados por cada tipo de torrente de informacién, asi como
transformaciones entre los distintos espacios.
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Espacio de color.

Cada cuadro capturado por el Kinect obtiene una imagen a color de todo el campo de vision del sensor
de color en ese instante. Un cuadro estd compuesto por pixeles, donde el nimero de los mismos
dependera del tamafio del cuadro que es especificado por la resolucién del sensor, siendo en la versidon
2.0 de Kinect SDK de unos 1920x1080 pixeles de resolucién para la imagen a color y de unos 512x424
pixeles de resolucion para la imagen de profundidad. En la imagen a color, cada pixel en una ubicacién
particular (x, y) contiene valores para los canales Rojo, Verde y Azul que conforman el color de la escena.
Siendo un valor RGB de (0, 0, 0) el color negro y un valor de (255, 255, 255) el color blanco.

Espacio de profundidad.

El sensor de profundidad captura por cada cuadro una imagen en escala de grises de todo el campo de
vision del sensor de profundidad, (es importante aclarar que el sensor de profundidad estd ubicado
ligeramente aledafio al sensor de color, por lo que para utilizar la informacién conjunta de ambos
sensores es necesario realizar una alineacidén de los campos de vision ya que estan viendo ligeramente
distintas perspectivas). Cada pixel en la imagen de profundidad contiene una distancia cartesiana
expresada en milimetros, desde el plano de la cdmara hasta el objeto mas cercano en esa coordenada
particular (x, y), las coordenadas de un cuadro de profundidad no representan unidades fisicas en la
habitacién o escena, sino la ubicacion de un pixel en la imagen de profundidad.

rango de visién

Profundid/
@
\ profunddﬁ\‘

rango de visién

Camara

Fig. 3.4 - Medicién de los valores de profundidad de Kinect.

Cuando el sensor Kinect toma valores de profundidad muy cercanos o muy lejanos no pueden ser
medidos con seguridad, y los marca como “muy cerca”, “muy lejos” o “desconocido” si ninglin objeto
o superficie fue detectado en ese pixel particular. El sensor tiene 2 rangos de medicidn, el default que
esta disponible tanto para Kinect para Windows como para Kinect para Xbox360, y el rango cercano

gue sélo esta disponible para el sensor Kinect para Windows, que sera el utilizado en este trabajo.
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Distancia desde el sensor en metros.
0 0.4 0.8 3 4 3

Rango
normal

Rango
cercano

Desconocido

B

[ ] Muy cerca
Bl Muy lejos
[

Valores normales

Fig. 3.5 - Rangos Default o normal y cercano de medicidn en el sensor de profundidad de Kinect.
Espacio esqueleto.

Cada cuadro, la imagen de profundidad es procesada por Kinect para obtener informacion esqueleto.
La cual contiene coordenadas de posicién en 3D para esqueletos humanos de hasta dos personas en el
campo de visién del sensor de profundidad. La posicion del esqueleto y de cada una de sus
articulaciones se guardan como coordenadas en el espacio (x, y, z) expresadas en metros a diferencia
del espacio de profundidad. Toda informacion de tracking en Kinect opera en el espacio 3D con el
mismo sistema de referencia, esto incluye la informacion de esqueleto y el espacio de la camara.

Espacio de la camara.

El sistema de referencia del espacio de la camara, servira para operar la informaciéon en 3D de Kinect es
un sistema de mano derecha, similar a como se definiria un espacio de cdmara en computacién grafica.

Fig. 3.6 - Sistema de coordenadas del espacio de la cdmara y por extension de esqueleto del Kinect. Tomado de: [25]

El origen del sistema de referencia 3D de Kinect se encuentra en el centro del sensor Infrarrojo.
X crece positivamente hacia la izquierda del sensor.
Y crece positivamente hacia arriba y depende directamente de la inclinacién del sensor.

36



Z crece positivamente hacia la direccién que el sensor esta apuntando.
1 unidad = 1 metro.

Véase [21].

3.2 — Kinect Fusion.

Kinect Fusion es un sistema que nos permite escanear objetos y ambientes en 3D utilizando el sensor
Kinect, permitiendo la creacién de modelos de los mismos. Ya que es muy versatil es posible la
interaccidn con la escena mientras se sigue escaneando el entorno y al mismo tiempo se manipula una
escena virtual del mismo generada en tiempo real.

Fig. 3.7 - De izquierda a derecha: Informacion de entrada de Kinect Fusion tomada directamente del sensor Kinect aiin con
ruido e incompleta, salidas de Kinect Fusion generadas Unicamente con la informacidn del sensor de profundidad como
mapeados en tiempo real a color y sombreado en escala de grises respectivamente. Tomado de: [26]

Si se corre el sistema en un ritmo no interactivo se consiguen mayores volimenes de reconstruccién. A
partir de los cuales puede generarse una nube de puntos o una red 3D de superficie.

Kinect Fusion integra multiples perspectivas de una escena mientras se mueve el sensor alrededor de
la misma, de tal manera que va integrando esta informacion de profundidad a un volumen de
reconstruccidén en voxeles que se va volviendo mas robusto entre mas perspectivas se agreguen a la
escena sin demasiado ruido o movimientos bruscos mientras se hace el modelo. La posicion de la
camara es seguida en su ubicacién y orientacidon lo que permite que se haga un promedio de las
perspectivas creando una fusion.

Etapas en la reconstruccion del volumen.

e La primera etapa es la conversion de la informacién del cuadro de profundidad a profundidad
de punto flotante en metros. Seguida de una conversién opcional a una nube de puntos en un
espacio 3D en el sistema de coordenadas de la cdmara y normales a la superficie en cada uno
de estos puntos que contienen la orientacion de la misma superficie y nos sirve para la funcién
de Kinect Fusion “AlignPointClouds” que proporciona una moderada alineacién entre
perspectivas.
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e Lasegunda fase consiste en calcular la posicién de la cdmara respecto a un sistema de referencia
global y comun a todas las ubicaciones del sensor. Y continta siguiendo esta posicion mientras
pasa por cada cuadro usando un algoritmo de alineacion iterativo. Ya sea con una funcion de
“AlignPointClouds” que se encarga de alinear ya sea nubes de puntos del mismo volumen de
reconstruccién con otras nuevas capturadas por el sensor de profundidad o de forma auténoma
para alinear 2 perspectivas de cdmara de la misma escena. Y la segunda opcidn:
“AlignDepthToReconstruction”, que provee un seguimiento de la cdmara mas preciso cuando se
trabaja con un volumen de reconstruccion, sin embargo es susceptible a cambios en el entorno
como objetos en movimiento.

e La tercera etapa se encarga de la fusidon o integracién de la informacion de profundidad desde
la posicion del sensor actual hasta una uUnica representacién volumétrica del espacio de la
camara. Se hace continuamente cuadro por cuadro, haciendo un promedio constante para
reducir ruido y manejar de forma dinamica cambios en la escena. Los espacios vacios pueden
irse llenando si por ejemplo se mueve el sensor a la parte de atras de un objeto donde antes no
se contaba con esa informacidn por tener sélo perspectivas frontales o laterales.

e Se puede hacer un “raycasting” sobre el volumen de reconstruccién desde la posicién donde se
encuentre el sensor y generar una nube de puntos que puede sombrearse para renderizar una
imagen visible del volumen de reconstrucciéon en 3D.

El tamafio del volumen de reconstruccion generalmente va desde los 8m3 y con una resolucién de 1-
2mm por voxel, entiéndase por voxel un pixel en el espacio de 3 dimensiones.

Fig. 3.8 - Esquema de las etapas de reconstruccion de Kinect Fusion.
(a)Conversion de la informacion de profundidad a punto flotante en metros y suavizado. (b)Seguimiento de la cdmara en
perspectivas distintas a 6 grados de libertad, cuidando movimiento e inclinacion del sensor. (c)Integracién de las multiples
perspectivas en el volumen de reconstruccion. (d)Raycasting para obtener una nube de puntos e imagen renderizada del
volumen para su visualizacion. Traducida de: [27]
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El sistema actual de Kinect Fusion a pesar de su buen funcionamiento en interiores en espacios de hasta
7m3, siendo capaz de mapear y reconstruir, puede extenderse al grado de ser capaz de generar
volumenes de reconstruccién del tamano de un edificio entero, lo cual por el momento representa una
tarea complicada, ya que en condiciones extenuantes y distancias largas, Kinect Fusion ya no es capaz
de mantener la alineacidn entre perspectivas y el seguimiento de la posicién del sensor respecto al
volumen. Ademas claro, que requeriria mucho consumo de memoria. Son problemas que podrian
solucionarse usando Kinect Fusion dentro de un cuadro de referencia de sub-mapeo manejando
problemas con memoria y procesamiento. Sin embargo, considerdndose problemas clasicos de SLAM
igual se puede atacar con buenos resultados para representaciones dispersas, pero que requeririan mas
trabajo en modelado denso.

Entiéndase por SLAM el problema de la localizacidn y mapeado simultaneos, que tiene como soluciones
estrategias de discretizar el espacio utilizando sub-particiones del entorno de trabajo de robots moviles
para tener un mayor control y prediccién en cada sub-conjunto. [26] y [27]

3.3 — Sistema propuesto para modelar los objetos.

3.3.1 — Conjuncion de MOPED vy Kinect Fusion para el modelado.

En la propuesta del modelador de objetos 3D que se desarrollé para el robot Golem Il del IIMAS de la
UNAM, se utilizaron los conceptos de MOPED para realizar el modelado en conjuncidon con una
poderosa herramienta que nos facilita mucho el trabajo ademas de hacer el proceso rapido y dindamico,
el sensor Kinect.

La estrategia que se siguid, muy parecida a la empleada en MOPED, consistié en que se tomaran
multiples capturas a lo largo de una trayectoria circular alrededor del objeto de interés, en cada captura
se tomaron los datos de coordenadas 3D de los puntos observados, esto mediante una transformacion
interna que se hizo con ayuda de las funciones de Kinect Fusion, es decir, a partir de la informacion del
cuadro de profundidad, se transformaron los valores al espacio de la cdmara, y posteriormente
mediante la matriz de transformacion de la cdmara al mundo, (obtenida del volumen de reconstruccion
de Kinect Fusion), se obtienen los valores de los puntos 3D del objeto respecto al mismo sistema de
referencia, esto entre captura y captura con cierto margen de error de alineacién entre los puntos. El
cual se intenta minimizar mds tarde mediante un “matching” realizado en un rango de capturas con
FLANN.

Puesto que la matriz de transformaciéon de la cdmara al mundo del volumen de reconstruccion estard
actualizdndose constantemente, se debe tener especial cuidado al manejar el sensor, de manera que
no se hagan movimientos bruscos o demasiado rapidos en el proceso de capturar, ya que esto podria
ocasionar que el sensor se pierda y los puntos de la siguiente captura sean demasiado alejados del
promedio de la ubicacion de los otros puntos previamente censados.

Ya que buena parte del trabajo de alineacidn y puesta de coordenadas respecto a la misma referencia
lo hace Kinect Fusion por nosotros, nos facilita la adicion de algoritmos de minimos cuadrados como
Levenberg-Marquardt para minimizar errores de re proyeccién, sin embargo una adicién del mismo en
cierta medida podria ayudar a mejorar la convergencia, al igual que algoritmos iterativos como ICP.

Sin embargo dentro de este proceso no se consideraran todos los puntos del objeto, sino sélo aquellos
puntos clave que presenten caracteristicas robustas extraidas mediante algoritmos de deteccién de
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caracteristicas locales naturales, para asi identificar exactamente de qué objeto se trata y no sélo como
un clasificador en el caso que se usaran caracteristicas globales como el contorno o la forma del objeto.

Para esto se utilizaron librerias de visién por computadora que cuenten con estos algoritmos, en este
trabajo se utilizd la libreria de cédigo abierto OpenCV que contiene algoritmos de deteccién como SIFT,
SURF, ORB entre otros, mas otros para realizar correspondencias como Brute Force o FLANN.

Se extraen las caracteristicas de la imagen (mediante SIFT) de color tomada con la cdmara RGB del
Kinect, y posteriormente con ayuda de la funcién de “CoordinateMapper” de Kinect Fusion se hace una
superposicion de los puntos extraidos de la imagen de color a la de profundidad mediante vectores de
puntos en el espacio de la cdmara “CameraSpacePoints” que es una estructura dentro de Kinect Fusion.
Esto se hace porque como ya mencionamos con anterioridad, la cdmara de color y el sensor infrarrojo
para la profundidad estan muy cercanos el uno del otro, pero no exactamente en la misma posicién,
por lo que sus dngulos de visidon son ligeramente distintos y necesitan alinearse.

Una vez que los puntos sean mapeados desde los cuadros de color y profundidad al espacio de la
camara y subsecuentemente al espacio de coordenadas globales. Se realiza un filtrado de aquellos
puntos que se obtuvieran como “ceros” ya sea porque el sensor Kinect tuvo errores para determinar
su posicién, porque estaban muy cerca o muy lejos del sensor en si (figura 3.5), o porque son puntos
aislados demasiado lejos del objeto como para tener sentido.

El guardado de cada punto se hace en una estructura que contendrd su vector de coordenadas 3D, su
vector descriptor de 128 bin, un vector de valores RGB que contendran el color del pixel en si (esto
ayuda como entrada al reconocedor para tener una mejor estimacion), y un numero identificador para
gue sepamos en todo momento de a qué niumero de captura pertenecen los puntos.

3.3.2 — Conjuncion de SIFT y FLANN para la descripcion de caracteristicas.

Posteriormente de que se hayan guardado los puntos de todas las capturas en una estructura, se hace
un barrido final a lo largo de los mismos con FLANN, la idea es hacer un “matching” en cada una de las
capturas tomadas, a lo largo de un rango de 5 capturas, es decir; Al llegar a la captura “n”, se hara un
“matching” desde la captura: “n-2"” hasta la captura: “n+2” para el nimero “M” de capturas que se
hayan tomado durante el modelado.

El objetivo de este “matching” es filtrar sélo aquellas caracteristicas con mayor incidencia de deteccion
de un buen nimero de perspectivas de vista del objeto, por lo menos tres. Una vez hecho el “matching”
a lo largo de las 5 capturas para una captura “n”, FLANN nos arrojara una lista de los puntos clave que
encontraron correspondencia entre dos capturas, de modo que el “matching” debe hacerse de forma
incremental, primero la captura “n-2” conla “n-1”, a ese resultado hacerle un “matching” con la captura
“ n

n”, a ese resultado hacerle un “matching” con la captura “n+1” y finalmente a ese resultado hacerle
un “matching” con la captura “n+2”.

Posteriormente, debe hacerse un proceso de “rastreo” donde se ubicardn exactamente de donde
proviene cada punto del match y cuantas veces se repitié cada uno, al final sélo se consideraran para
el modelo final los puntos que tuvieron al menos 3 correspondencias y maximo 5 (porque como el rango
es de 5 capturas es el maximo niumero de veces que pueden repetirse).
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El rango puede modificarse, al igual que el nimero de correspondencias por punto, esto se tomara en
cuenta para los experimentos que se haran del modelador en conjunto con el reconocedor de objetos
de Golem.

Ya que se terminaron de rastrear los puntos a sus respectivas capturas, en aquellos que tuvieron cierto
nimero de correspondencias en varias perspectivas se hara un promedio de sus coordenadas, sus
descriptores y sus valores de color, que se guardaran en el modelo final. Siempre cuidando que aquellos
puntos que ya fueron considerados, sean marcados y evitados posteriormente para evitar informacion
redundante. (Si hay un punto que se repite 5 veces, al hacer un barrido de los que se repitieron 4 veces,
es posible encontrarnos con estos puntos de nuevo).

Se hace un promedio de las coordenadas que se le resta a cada una para asi localizar el sistema de
referencia en el centro del objeto, y finalmente se guardan en un archivo con formato .xm/ que servira
como entrada al reconocedor de objetos.

Fig. 3.9 — Matching entre dos capturas realizado con FLANN para caracteristicas SIFT en OpenCV.
El filtro aqui utilizado a pesar de funcional, falta ser refinado a una tolerancia menor ya que muchas correspondencias son
erréneas debido a que se detectan “match” donde no los hay, pero igual se consideran ya que los descriptores son parecidos.
(EI matching se realizé exclusivamente para este trabajo pero las capturas se obtuvieron online [37]).
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3.3.3 — Interfaz gréfica.

Para facilitar el manejo del modelador de objetos 3D, se utilizan las funciones dentro de una interfaz
grafica por practicidad, la interfaz se realizé en Qt 5.7 con compatibilidad para Microsoft Visual Studio
2015 en 64 bits. La interfaz incluye dos objetos de visualizacién principales y cuatro botones, para
asegurar que el proceso de modelado sea simple y certero, la mayor parte del trabajo ya lo hace el
algoritmo que se desarrollé para este trabajo.

Fig. 3.10 — Interfaz grafica del modelador de objetos 3D para el robot Golem llI.
Se puede visualizar la reconstruccion con Kinect Fusion en tiempo real de una pila de discos asi como la reconstruccion de
nube de puntos 3D del objeto. Nétese que hay puntos aislados de la pared que entran al modelo, por lo que se requiere
un filtro para sélo enfocar el objeto.

A continuacidn se describiran los componentes de la interfaz y sus respectivos funcionamientos:
Visualizador de la reconstruccion de Kinect Fusion.

En esta pantalla se puede visualizar el renderizado actual obtenido del volumen de reconstrucciéon
generado con las imagenes de color y profundidad, nos ayuda a calcular distancias adecuadas a las
cuales tomar las capturas (si el sensor estd muy cerca del objeto el haz infrarrojo puede no detectar
correctamente las distancias y esto se ve reflejado en el visualizador como manchas negras), asi como
la correcta actualizacién de la matriz de transformacion de la cdmara al mundo que puede ser incorrecta
si las nuevas vistas del volumen comienzan a traslaparse con las anteriores.

Visualizador de la reconstruccion del objeto con OpenGL.

Es un objeto con una clase de OpenGL (libreria de codigo abierto de graficacién) heredada que actua
como un lienzo que va dibujando los puntos del modelo preliminar del objeto conforme se van tomando
las capturas, se puede manipular con el mouse y rotarse en todas direcciones para dar un mejor sentido
de lo que sucede con la reconstrucciéon. Uno puede darse cuenta si hay puntos aislados que no
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pertenecen al objeto que sin embargo fueron capturados si aparecen en el visualizador, el mismo objeto
gue controla al visualizador le pregunta cada medio segundo al modelo preliminar cudl es su
informacién para redibujar la escena constantemente en tiempo real.

Botones de las funciones principales.

Dentro de los cuatro botones de la aplicacién, el botdn cerrar cierra la aplicacién y detiene todos los
procesos de reconstruccion, el de reiniciar se encarga de hacer un reseteo al objeto de reconstruccion
para volver a obtener sus valores de nube de puntos y renderizado que permita su visualizacion en
pantalla, asi como reiniciar la matriz de posicién de la cdmara a la Ultima posicion obtenida. El botén de
capturar se encarga de obtener una captura de todo lo que estd viendo el sensor en ese instante y
guarda los puntos en un arreglo preliminar y finalmente el botén guardar se encarga de hacer el
matching con FLANN del cual se habld en el subcapitulo pasado, guarda el modelo final y cierra la
aplicacion.

Elementos adicionales.

Otros de los elementos de la interfaz son contadores que nos permiten saber el nimero de puntos del
objeto detectados en la captura actual, el nimero total de puntos de la reconstruccién, la cantidad de
imagenes capturadas y el nimero de iteraciones que lleva Kinect Fusion desde que se inicia el programa,
(se hace una iteraciéon donde se obtienen nuevas imagenes de color y profundidad y se agregan al
volumen de reconstruccién cada 300ms).

Fig. 3.11 — Version preliminar de la interfaz grafica del modelador. A pesar de ser una version ya funcional en la medida de
generar modelos, esta cuenta con un botdn extra innecesario: “Realizar matching” ya que durante el proceso se ided
dividir el proceso del matching en partes para ver como se comportaban los modelos. Se guardaban los matchings de

determinado numero de capturas y al final se conjuntaban en el modelo final.
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CAPITULO 4.

4 — Experimentos.

4.1 — Metodologia.

Para la metodologia de pruebas y experimentos me basé en la obtencion de por lo menos diez modelos
de diez objetos distintos respectivamente, que sirvieron para probar las caracteristicas del modelador
asi como su eficiencia en el reconocimiento con al menos cien escenas distintas, que consistieron en
cien fotografias a color en ambientes y entornos distintos donde varian aspectos como iluminacion,
oclusion (muchos objetos en una escena), cubrir parcialmente el objeto de interés, distancia al objeto
de interés y vistas en diferentes perspectivas (frontal, lateral, isométrico, atras).

Especificamente lo hice de la siguiente manera:
Utilicé un conjunto de diez objetos comunes o de facil acceso para el banco de pruebas:

Caja de leche Forti.
Empaque de avena Quaker.
Empaque de jugo Bonafina.
Lata de verduras.

Empaque de jugo Boing.
Envase de Shampoo Caprice.
Caja de pasta dental.

Caja de salsa de tomate.

. Caja de té de flores.

10. Caja de tinte para el cabello.

©oONOUSWNE

Fig. 4.1 — Conjunto de diez objetos principales para probar el modelador de objetos 3D junto con el reconocedor MOPED
de Golem.
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Originalmente se utilizaron cuatro objetos adicionales en el banco de pruebas; Un envase de crema
Alpura, un envase de Parmesano, un jugo de la cosecha pura y un antiadherente para cocinar, sin
embargo, estos objetos fueron descartados después de una prueba inicial de reconocimiento dado que
no contaban con textura suficiente para poderles extraer las caracteristicas naturales SIFT necesarias.
Subsecuentemente utilicé estos mismos objetos pero para hacer pruebas de reconocimiento en
conjunto con otros objetos conocidos y desconocidos dentro de la escena.

Fig. 4.2 — Conjunto original de objetos planteados para el banco de pruebas, al final se excluyeron cuatro objetos debido a
falta de textura en los mismos y se intercambiaron por otros mas viables.

La metodologia que se siguid fué que se utilizaran diez imagenes por cada objeto, si son diez objetos,
esto nos dara un total de 100 imdagenes para nuestro banco de pruebas, mas otras diez imdgenes
adicionales que sirven para probar objetos en conjunto y en casos particulares que podrian resultar
interesantes.

Se prueban en concreto tres aspectos principales en el reconocimiento con el modelador de objetos;
Distancia, iluminacidn y perspectiva o punto de mira del objeto.

De las 10 imagenes que usé por cada objeto;

e Tres imagenes fueron enfocadas a probar la distancia (cerca de la cdmara, a media distancia y
lejos de la camara).

e Tresimdagenes trataron el aspecto de la iluminacion en interiores (iluminacion clara o luz de dia,
iluminacion media o moderada en un horario vespertino e iluminacidon oscura en un horario
nocturno.

e Cuatroimagenes fueron en relacion a la perspectiva desde cdmo se mira el objeto (vista frontal,
lateral, por la parte de atras y finalmente una vista isométrica).

De este modo me aseguré de cubrir aspectos del modelado y reconocimiento en relacién a la escala
invariante (distancia a la cdmara), caracteristicas naturales extraidas a distintos grados de iluminacién
y también distintas perspectivas cubiertas por el modelo 3D de nube de puntos del objeto.

45



(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.3 — Imagenes de prueba para el reconocimiento de una leche Forti variando la perspectiva. (a)Vista de atras.
(b)Vista frontal. (c)Vista isométrica. (d)Vista lateral.
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(a)

(b) (c)

Fig. 4.4 — Imagenes de prueba para el reconocimiento. Distintas distancias hacia la cdmara de una Leche Forti. (a)Distancia
media, (50cm). (b)Distancia cercana a la cdmara, (20cm). (c)Distancia lejos de la camara, (80cm).

47



(a)

(b)

Fig. 4.5 — Imagenes de prueba para el reconocimiento. Distintas condiciones de iluminacidn en el objeto (Leche).
(a)lluminaciodn clara, luz de dia. (b)lluminacién media, horario vespertino. (c)lluminacién oscura, horario semi-nocturno.

Fig. 4.6 — Perspectiva lateral para distintos objetos. (De izquierda a derecha; Jugo Bonafina, tinte para el cabello y una caja
de salsa de tomate).

De igual manera, como ya mencionamos se usaran algunas imdgenes de escenas con objetos en
conjunto y reconocimiento de distintos modelos en estas escenas.
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Fig. 4.7 — Conjunto de algunas imagenes que muestran agrupaciones de distintos objetos conocidos y no conocidos para
probar la eficiencia de los modelos en circunstancias de oclusion (parcialmente cubiertos por otros objetos), variaciones
en perspectiva, distancia y reconocer objetos discerniéndolos de otros en el mismo entorno.
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4.2 — Resultados.

Los resultados obtenidos de los experimentos me dieron informacidn importante sobre el
funcionamiento del modelador de objetos 3D para el robot Golem lll, desde en qué circunstancias los
modelos son mds favorables, el procedimiento ideal para obtener los mismos, y algunas
recomendaciones para evitar posibles errores en el reconocimiento, asi mismo me doy cuenta de cudles
son las limitaciones del sistema propuesto y como podria mejorarse u optimizarse para su integracion
en Golem.

Para medir los resultados me basé en una recopilacion y analisis de datos que me arrojé el reconocedor
de objetos 3D basado en MOPED que estd implementado actualmente en Golem, me fijé en la cantidad
de correspondencias encontradas entre la escena y el modelo generado del objeto, la cantidad de
“clusters” o agrupaciones de correspondencias entre caracteristicas de la escena y el modelo que son
espacialmente cercanas entre si, también medi la cantidad de objetos detectados por MOPED en la
primera estimacion de ICE, donde la cantidad de iteraciones en RANSAC se mantiene alta en contraste
con la cantidad de iteraciones de Levenberg-Marquardt que se mantiene baja, esto para descubrir
multiples hipdtesis de objetos aunque con una estimacidn de posicion inicial algo burda, después medi
la cantidad de objetos reconocidos por MOPED en la segunda estimacién de ICE, que al contrario que
la primera, las iteraciones en RANSAC son bajas y en LM son altas para conseguir buenas estimaciones
de posicidn para cada agrupacion de agrupaciones de correspondencias que sea consistente con la
geometria multi-perspectiva del objeto. Lo ideal en esta ultima medicion fué obtener una Unica
estimacion de posicidn, puesto que sdlo realicé pruebas para una escena y un modelo 3D de nube de
puntos por objeto en cada vez. Y finalmente medi el grado de reconocimiento de los objetos dentro de
la escena de acuerdo con las etapas que realiza MOPED, es decir; Qué tan lejos en las etapas de
reconocimiento de MOPED llegd ese modelo para esa escena en particular, las agrupé de la siguiente
manera:

e Etapa o grado 1 = Extraccidn de caracteristicas naturales SIFT de la escena.

e Etapa o grado 2 = Obtencién de correspondencias entre la escena y el modelo del objeto
guardado.

e Etapaogrado 3 =Agrupacion de correspondencias entre caracteristicas espacialmente cercanas
entre si en conjuntos de las mismas.

e Etapa o grado 4 = Deteccién de por lo menos un objeto en la primera estimacion de ICE en
MOPED.

e Etapa o grado 5 = Obtencion de conjuntos de otros conjuntos de correspondencias que
potencialmente pueden pertenecer al mismo objeto Unico.

e Etapa o grado 6 = Reconocimiento de uno o mds objetos en la segunda estimacién de ICE en
MOPED con su correspondiente estimaciéon de la posicidn, independientemente de si esta esta
correctamente orientada o no.

e Etapa o grado 7 = Filtrado y recombinacién de la posiciéon del objeto para que esté
correctamente centrada en el mismo.

Con estas cinco mediciones principales por cada conjunto escena-modelo realicé un andlisis de
resultados para cuantificar la eficiencia del modelador de objetos 3D a lo largo de las 110 imagenes o
escenas y los 10 objetos con sus respectivos modelos en nube de puntos.

Los datos los obtuve mediante la interfaz del reconocedor de Golem en cada caso.
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Fig. 4.8 — Reconocimiento de un cartdn de leche utilizando el reconocedor MOPED de Golem.

En el cuadro superior izquierdo se aprecia la etapa de obtencién de correspondencias y agrupaciones
de las mismas en la escena, en el cuadro inmediatamente debajo de este se observa la primera
estimacion de ICE y deteccién de objetos a partir de esas agrupaciones de correspondencias, sin
embargo la estimacién de posicion no es muy buena, en el cuadro a la derecha de este ultimo (un poco
mas grande) tenemos la estimacion de posicion del objeto y reconocimiento del mismo si se encontrd,
el equivalente a la segunda estimacion de ICE en MOPED. En los cuadros inferiores vemos la localizacion
del objeto en relacidon a la escena observable y datos estadisticos como el tiempo de procesamiento,
resolucion de la imagen y una relacién de las etapas de MOPED ya mencionadas, (en este caso como se
dieron multiples detecciones del objeto en la primera estimacién con relacién a la segunda que fue sélo
una, nos muestra una barra azul grande en “Object Detection”, si hubieran mas detecciones de objetos
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en la segunda estimacion, la barra azul de “Pose Estimation” seria un poco mas grande). Aqui el grado
de reconocimiento o etapa alcanzada en MOPED seria 6: Reconocimiento del objeto y estimacion de la
posicidn en su segunda estimacidén de ICE, por lo que podria considerarse “buena”, sin embargo esta
incompleta puesto que no llega a obtener una recombinacién adecuada de la posicidn, en la etapa 7 de
MOPED, que al ser la final se consideraria un reconocimiento exitoso.
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Fig. 4.9 — Interfaz del reconocedor de objetos de Golem en Linux.

La pantalla muestra la extraccién de caracteristicas SIFT de la escena, en este caso de la perspectiva frontal de un shampoo con condiciones
de iluminacién oscura o semi-nocturna, tanto en la pantalla que muestra el reconocimiento MOPED (aqui se muestra mas pequefia), como
en la aplicacién de consola, podemos notar que no se encontraron correspondencias suficientes entre la escena y el modelo, (apenas unas
25), por lo cual no se obtuvieron agrupaciones de caracteristicas, ni tampoco se pudieron generar hipdtesis de objetos a partir de las mismas;
“Found 0 clusters”, “Pose_display: Found 0 Objects” y “Pose2_display: Found 0 Objects”. Por lo que se considera un reconocimiento fallido
gue sélo alcanzo el grado o etapa 2 de MOPED: Obtencién de correspondencias.

Volviendo a las diez imagenes iniciales planteadas en la metodologia para medir el reconocimiento de cada objeto individualmente, (sin
escenas de conjuntos de objetos), tenemos que variariamos la perspectiva, distancia e iluminacidn, los resultados obtenidos por MOPED
para un empagque de jugo se muestran a continuacién:

53



Fig. 4.10 — Reconocimiento de un empaque de jugo en condiciones estandar, (distancia e iluminacion media con una
perspectiva frontal). A pesar que el reconocimiento del objeto es efectivo, y hay una buena estimacion de la pose
aproximada, la orientacién de la posicidon no estd correctamente centrada en el mismo y abarca un rango demasiado amplio.
Esto puede generarse cuando el modelo tiene puntos aislados que se guardan al resto de “puntos buenos” durante el
proceso de modelado, o también puede deberse a un modelo no completamente cerrado o con ciertos errores de alineacion,
de lo cual hablaré mas adelante.

El procedimiento para modelar los objetos que utilicé consiste en darle vueltas al objeto tomando
capturas de distintas perspectivas, para filtrar puntos del entorno, utilicé una lona blanca como solucién
sencilla, sin embargo es posible que por pelusas, cabellos o cualquier otra pequefia imperfeccidon
detectada por el sensor puedan darse ciertos errores en la generacion de los modelos a forma de ruido,
y esto mismo genere errores en el reconocimiento.
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(b) (c)

Fig. 4.11 — Reconocimiento de un empaque de jugo a distintas distancias de la cdmara. Nétese que en la distancia corta,
hay menos rango reconocido del lado derecho, quizas en parte porque tomé menos puntos para el modelo de este lado.
(a)Distancia media a aproximadamente 50cm. (b)Distancia corta a unos 20cm. (c)Distancia larga a 80cm.

En general para este objeto se obtuvieron buenos resultados en el reconocimiento a diferentes
distancias, con una estimacién, aunque imperfecta, de la posicién, cabe sefialar que aunque el rango
sea amplio y quizas esto no facilite la manipulacion del robot con el objeto, la localizacion sigue siendo
robusta, por lo que quizds con un pequeiio filtro en la supuesta directriz de manipulacidon podria
arreglarse este inconveniente. (Como que se enfoque solo en el centro del area de reconocimiento
detectada).
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.12 — Reconocimiento de un empaque de jugo a distintas perspectivas con el mismo modelo. (a)Perspectiva de atras.
(b)Perspectiva frontal. (c)Perspectiva isométrica. (d)Perspectiva lateral. Sin embargo cabe sefalar que aqui es mas notorio
el segundo problema del modelador de objetos, la correcta alineaciéon de puntos para conseguir una estimacién de la
posicidn estable junto a su orientacidn.

Para la alineaciéon de puntos en el modelo, inicialmente se confié completamente en la etapa de
integracién y procesamiento de cada nuevo cuadro de mira de la cdmara al volumen de reconstruccion
de Kinect Fusion, al obtener los puntos en el espacio de la cdmara a partir de las imagenes de color y
de profundidad alineadas, se hacia una multiplicacién por la matriz actual de transformacién del espacio
de la camara al espacio de coordenadas globales, sin embargo muchas veces, la alineacién de puntos
era pésima e incluso los puntos entre una perspectiva y otra eran separados por distancias grandes de
espacio. Una alternativa que le dio una solucidon parcial a este problema fué la de implementar
ecuaciones de movimiento rigido de minimos cuadrados utilizando SVD (descomposicidn en valores
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singulares) en la etapa de captura del modelador, para que entre una y otra captura, fuera realizando
una alineacién parcial de la captura actual con la guardada previamente, a pesar que esto soluciond
enormemente el problema de la distancia entre puntos de una captura y otra, (poniéndolos todos a la
misma distancia gracias a la matriz de transformacién de traslacién), parece que la rotacidn entre
puntos no fué del todo efectiva, por lo que los modelos siguen siendo en ocasiones inestables en su
reconocimiento, especificamente en la etapa de recombinacién de la pose realizada por MOPED, ya
gue no es capaz de realizar una estimacidn de la orientacion precisa.

(b) (c)

Fig. 4.13 — Reconocimiento de un empaque de jugo a distintas condiciones de iluminacién. (a)lluminacién oscura o semi-
nocturna. (b)lluminaciéon media o vespertina. (c)lluminacion clara o con luz de dia.

A pesar que la iluminacién oscura puede crear dificultades para notar las caracteristicas naturales del
objeto con la misma intensidad, en este caso el modelo fué lo suficientemente robusto para ser capaz
de leerlas, sin embargo esto no siempre ocurre.
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A continuacién se presentan los resultados en conjunto para todo el banco de pruebas de 100 imagenes y 10 objetos o modelos obtenidos,
en cada una de las 5 categorias mencionadas previamente, (cantidad de correspondencias, agrupaciones, objetos en la primera y segunda
estimacidon de MOPED y su grado o etapa de reconocimiento alcanzada).

Tabla 1 — Cantidad de correspondencias encontradas por imagen y modelo 3D del objeto.

Tabla 2 — Cantidad de agrupaciones generadas a partir de las correspondencias en la escena y el modelo.
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Tabla 3 — Cantidad de objetos detectados en la primera estimacion de ICE de MOPED.

Tabla 4 — Cantidad de objetos reconocidos en la segunda estimacion de ICE de MOPED, enfocada a la aproximacién de la posicidn del objeto.
En este caso como sdlo se utilizé un modelo y una escena en cada caso, el caso ideal es que reconozca un objeto, siendo la cantidad de dos o mas, errores en la
estimacion y el peor caso posible siendo cero, o que no haya sido capaz de detectar al objeto.
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Tabla 5 — Grado o etapa de reconocimiento en MOPED alcanzado por el modelo en la escena correspondiente, siendo 7 el mejor caso posible donde finalizé todo el
proceso de reconocimiento en MOPED, y 1 o 0 el peor caso posible donde o bien sélo fué capaz de extraer caracteristicas de la escena o ni siquiera eso fué capaz de
obtener.
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Fig. 4.14 — Comparacion de cantidad de correspondencias obtenidas para el primer lote de objetos. Ya que las escenas utilizadas fueron fondos blancos homogéneos
donde sélo existia el objeto, nos da una buena estimacion de cuantas correspondencias del objeto en escena fueron encontradas respecto las del modelo 3D.

Tanto en esta como la siguiente grafica podemos notar como el nimero de correspondencias encontradas decrementa conforme el objeto se aleja de la cdmara y de
igual manera conforme la iluminacidn se vuelve mas oscura, el nUmero de correspondencias encontradas disminuye, también, interesantemente para nuestros modelos,
las perspectivas isométrica y frontal tienen mayor nimero de correspondencias que la lateral o la trasera del objeto. Esto Ultimo quizas a la forma en que se obtuvieron
los modelos, empezando siempre desde una perspectiva frontal o isométrica, tendiendo a obtener mas caracteristicas desde estas vistas en el modelo.
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Fig. 4.15 — Comparacion de cantidad de correspondencias obtenidas para el segundo lote de objetos. En este lote la cantidad mas baja de correspondencias detectadas
en los casos de perspectivas, fue la vista lateral.
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Fig. 4.16 — Comparacién entre objetos del lote 1y sus agrupaciones de correspondencias obtenidas por captura.
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Fig. 4.17 - Comparacién entre objetos del lote 2 y sus agrupaciones de correspondencias obtenidas por captura.
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Fig. 4.18 — Cantidad de objetos detectados en la primera estimacion ICE en MOPED para el lote 1 de objetos.
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Fig. 4.19 - Cantidad de objetos detectados en la primera estimacion ICE en MOPED para el lote 2 de objetos.
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Fig. 4.20 — Cantidad de objetos reconocidos por MOPED en la segunda estimacidn de ICE para el primer lote de objetos.
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Fig. 4.21 - Cantidad de objetos reconocidos por MOPED en la segunda estimacion de ICE para el segundo lote de objetos.
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Fig. 4.22 — Grado de reconocimiento o etapa alcanzada en MOPED por el modelo del objeto en cada captura para el lote 1 de objetos.
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Fig. 4.23 - Grado de reconocimiento o etapa alcanzada en MOPED por el modelo del objeto en cada captura para el lote 2 de objetos.

70



Ahora en cuanto al reconocimiento en escenas donde se tienen multiples objetos, tanto conocidos
como desconocidos, se hizo un analisis en un total de 30 casos distintos, construidos a partir de al
menos unas doce o trece capturas tomadas de escenas con multiples objetos, variando el modelo
utilizado en cada caso, este analisis inicial se hizo de forma aleatoria, y subsecuentemente realicé una
prueba con nueve capturas especificas para dos objetos principales que habian respondido bien en
pruebas anteriores; el empaque de jugo y la leche, los resultados son presentados a continuacion:

Fig. 4.24 — Reconocimiento MOPED de un empaque de jugo en una escena con multiples objetos, de un modelo obtenido
con el modelador de objetos 3D para el robot Golem lll.
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Fig. 4.25 - Reconocimiento de la escena anterior con una rotacion aleatoria de todos los objetos, ahora con el empaque de
jugo en su cara trasera y a una distancia lejana de la camara.

Fig. 4.26 — Reconocimiento del mismo objeto ahora en otro conjunto de objetos, arreglados a manera de hilera, unos
frente a otros.

72



(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.27 — Reconocimiento de distintos objetos en una escena de multiples objetos ordenados de forma aleatoria, la
estimacién de la posicion no es perfecta debido a la naturaleza de la alineacidon en los modelos y puntos aislados debido al
ruido. (a)Reconocimiento del empaque de jugo. (b)Reconocimiento del cartén de leche Forti. (c)Reconocimiento de la caja

de salsa de tomate. (d)Reconocimiento de la botella de shampoo.

(a) (b)

(c)

Fig. 4.28 — Reconocimiento de una triada de objetos. (a)Empaque de jugo Boing. (b)Empaque de jugo Bonafina. (c)Cartén
de leche.
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Fig. 4.29 — Reconocimiento de la misma triada de objetos anterior, esta vez a la misma distancia de la cdmara.

Fig. 4.30 — Reconocimiento de un empaque de jugo Boing, con una estimacion de posicion muy mala, que cubre otros
objetos y ademads presenta una deteccion multiple del objeto, sin embargo, cabe sefialar que al menos fue capaz de
detectar el objeto a una distancia considerable ademas de estar parcialmente cubierto por los demas objetos. (Hasta
atrds, a un lado de la botella de shampoo y justo mas alla de donde se encuentra la leche).
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Ahora se presentaran los resultados para todos los conjuntos de objetos, comenzando con el arreglo general de 30 casos aleatorios y después
con el experimento controlado de nueve capturas para dos modelos.

Tablas 6 y 7 — Muestran los datos de las pruebas aleatorias con conjuntos de objetos para correspondencias y agrupaciones de las mismas en cada caso.
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Tablas 8 y 9 — Muestran los datos de las pruebas aleatorias con conjuntos objetos para la cantidad de objetos detectados en la primera y segunda estimacién de ICE en
MOPED.
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Tabla 10 — Demuestra la ultima etapa alcanzada en el reconocedor MOPED por cada conjunto escena-modelo.
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Fig. 4.31 — Cantidad de correspondencias encontradas en las escenas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.32 — Cantidad de agrupaciones de correspondencias encontradas en las capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.33 — Cantidad de objetos detectados en la primera estimacion de MOPED en las capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.34 — Cantidad de objetos reconocidos en la segunda estimacion de MOPED en las capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.35 — Etapa alcanzada en MOPED por los modelos en las capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.36 — Correspondencias encontradas en el experimento de dos modelos con nueve capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.37 — Agrupaciones de correspondencias encontradas en el experimento de dos modelos con nueve capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.38 — Cantidad de objetos detectados para la primera estimacion ICE en MOPED en el experimento de dos modelos con nueve capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.39 — Cantidad de objetos reconocidos en la segunda estimacion ICE de MOPED en el experimento de dos modelos con nueve capturas de conjuntos de objetos.
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Fig. 4.40 — Etapa alcanzada en MOPED por el modelo en el reconocedor de Golem para el experimento de dos modelos con nueve capturas de conjuntos de objetos.
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4.3 —Analisis de resultados.

De todo el conjunto de resultados, hay una serie de aseveraciones que se pueden hacer, primero, en
aspectos generales, la cantidad de correspondencias obtenidas por el reconocedor entre el modelo y
la escena va directamente ligada a qué tan cerca o lejos esta el objeto de la cdmara y a su vez a la
cantidad de iluminacién dentro de la habitacion en ese momento, siendo las condiciones mas
favorables en luz de dia o con iluminacién clara y a una distancia prudente pero cercana a la cdmara.
También podemos inferir por la manera en que se realizaron los modelos, y los resultados obtenidos
en el reconocimiento en distintas perspectivas, que la cara o lado por el que se empiece a realizar un
modelo y la cantidad de puntos tomados en cada lado u orientacién del objeto ira fuertemente ligado
a qué predileccién tenga ese mismo objeto a ser reconocido, si se comenzé el modelo por una
perspectiva frontal y se tomaron muchas capturas iniciales en la cara frontal del objeto, es mas probable
gue el reconocedor sea capaz de percibir el objeto con mayor facilidad si la cdmara esta encarando su
lado frontal que cualquier otro.

Para las estimaciones de ICE en MOPED, encontramos que en su mayor parte el promedio de
detecciones iniciales fue de 4 objetos por escena, las cuales en su mayoria fueron reducidas a una sola
estimacion de pose y reconocimiento del objeto con su segunda estimacidn, lo cual nos dice que al
menos en ese sentido el modelador estd haciendo un buen trabajo para proporcionar modelos robustos
al reconocedor para lograr esto, sin embargo hubo varios casos aislados dentro de los experimentos
gue nos muestran casos que, aunque pocos, no logra reconocer siempre todas las perspectivas en
ciertos objetos, esto, en la mayoria de casos porque ciertas perspectivas de algunos objetos no
proporcionan suficientes caracteristicas naturales y textura para obtener un ndmero suficiente de
correspondencias, (como en el lado lateral del shampoo que es casi completamente uniforme, o en la
parte trasera de la lata de verduras que casi no cuenta con textura muy definida).

También se dieron algunos casos con identificaciones repetidas de un mismo objeto, de igual forma,
dado que el modelo en ocasiones resulta inestable por tener traslapes de puntos unos con otros, ya
que la alineacidn entre capturas no resulta suficiente para cubrir este margen de error. Sin embargo,
las estadisticas generales son positivas ya que en el 88% de los casos, el reconocedor MOPED llegé a
una convergencia donde obtuvo reconocimiento del objeto. (Como se aprecia en la tabla 5).

De igual forma en el 100% de los casos analizados con conjuntos de objetos, se llegd a una etapa
preliminar de estimacidn de la posicion y reconocimiento del objeto, sin embargo sélo en el 66% de los
casos se llegd a una estimacién de posicion de un solo objeto sin errores por identificaciones repetidas.
(Como se puede apreciar en los gréficos de las figuras 4.34 y 4.35).

Interesantemente en la mayoria de los casos donde no hubo una convergencia a una Unica
identificacién del objeto en la segunda iteracidn de ICE en MOPED, resulté ligado directamente con una
identificacion que excedia los 4 objetos promedio detectados en el resto de los casos durante la primera
iteracion de ICE en MOPED. (Como se observa en las gréaficas de las figuras 4.33 y 4.34 o en las figuras
4.18,4.19,4.20y 4.21).

Se observa que en general hubo mds errores de identificaciones repetidas en las capturas de conjuntos
de objetos que en las pruebas individuales, esto tiene ldgica, ya que al afiadir mayor complejidad a la
escena es mas probable que el reconocimiento se vuelva un poco mads inestable, sin embargo a lo largo
de todos los experimentos realizados observamos que MOPED llega en el mayor nimero de las veces a
una etapa 6 de reconocimiento y estimacion de la posicidn, siendo esta situacion sélo mejorable por la
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etapa de la recombinacién de la posicion y filtrado, pero por el momento los modelos no son tan
robustos como desearia, debido a errores en puntos aislados que puedan colarse al modelo y una
alineacién de los puntos entre captura y captura poco robusta.

Estos problemas pueden solucionarse agregando una etapa de filtrado y de alineacién de forma
iterativa con cada captura tomada, de igual forma es altamente probable que el problema esté en el
rendimiento de la computadora, ya que al no tener yo demasiado poder de procesamiento, sélo he
podido correr el loop general de Kinect Fusion en un lapso en intervalos de 300 milisegundos, quizas
aminorando este lapso a uno inmediato, que esté obteniendo una estimacidn, alineacién e integracion
del volumen de reconstruccién observado a mayor velocidad, y con un mayor poder de procesamiento,
podriamos obtener mejores matrices de transformacidn de la posicion que nos den una alineacion mas
precisa en los puntos del modelo.

Los resultados finales del experimento se concentran en la siguiente tabla resumen con su respectivo
grafico:
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Cantidad de Cantidad de Cantidad de objetos  Cantidad de objetos Grado de
Capturas correspondencias agrupaciones de detectados en la reconocidos en la reconocimiento
P encontradas. correspondencias primera estimacion.  segunda estimacion. alcanzado en
(Promedio). MOPED. (Promedio). (Promedio). (Promedio). MOPED. (Promedio).
Distancia 1 — Cerca 293 3.4 4.1 1.1 5.7
Distancia 2 — Media 182.9 1.1 3.5 1.4 6
Distancia 3 — Lejos 63.7 1 3.8 1 6
lluminacidon 1 — Claro 252.8 1.2 3.9 1.2 6
lluminacion 2 — Medio 161.8 1.2 4 1.2 6
lluminacidn 3 — Oscuro 40.2 1.8 1.6 0.3 3.7
Perspectiva 1 — Frontal 195.3 1.2 4.2 1.2 6
Perspectiva 2 — Lateral 108.1 0.9 3.4 1 5.6
Perspectiva 3 — Atrds 136.1 1.2 2.6 1 5.1
Perspectiva 4 - 178.5 1 4 1.3 6
Isométrico
Con multiples objetos 647.6 11.76 5.23 1.46 6
en la escena

Tabla 11 — Tabla de resultados promedios finales.
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Fig. 4.41 — Cantidad de correspondencias encontradas en promedio para todos los objetos.
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Promedio final 2

® Cantidad de objetas detectados en la primera estimacion © Cantidad de objetos reconocidos en la sequnda estimacion ®Grado de reconocimiento alcanzado en MOPED

6
_— 600 6.00 6.00
5.70
5
4
3
2
120 1.20 1.60 1.20 1.30
1
1.10 1.00 1.00 1.00
0 0.30
Distancia 1 - Distancia 2 - Distancia 3 - lluminacién [luminacion lluminacion  Perspectiva  Perspectiva  Perspectiva  Perspectiva Usando
Cerca Media Lejos 1 - Claro 2 - Medio 3 - Oscuro 1 - Frontal 2 - Lateral 3 - Atras 4 - multiples
Isométrico  objetos en
escena
Capturas

Fig. 4.42 — Cantidad de objetos detectados y reconocidos para la primera y segunda estimacion, asi como el grado de reconocimiento alcanzado en MOPED en
promedio para todos los objetos.
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Objetos a
reconocer

Leche

Jugo
Bonafina
Té de
flores

Shampoo

Jugo Boing

Avena

Lata de
verduras

Salsa de
tomate

Pasta
dental
Tinte para
el cabello
No
reconocio
ningun
objeto

TOTAL

Leche

80

10

100

Jugo
Bonafina

0

100

100

Té de
flores

0

80

20

100

Tabla 12 — Tabla de confusién para el modelador de objetos 3D propuesto.

Shampoo

10

20

100

Modelos

Jugo Boing

10

10

10

100

Avena

20

100

Lata de
verduras

0

10

20

100

Salsa de
tomate

0

10

10

20

100

Pasta
dental

0

50

50

100

Tinte para
el cabello

0

60

40

100
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CAPITULO 5
5 — Conclusiones.

Como primer punto para las conclusiones destaco que el objetivo del modelador de objetos 3D se
cumplié satisfactoriamente, sin embargo, hay ciertos aspectos del proceso de reconocimiento que
podrian mejorarse todavia, en cuestion de obtencidn de informacidn tanto de color, como profundidad
del objeto, lograr una alineacidn de puntos parcial entre capturas, extraccién de caracteristicas
naturales y emparejamiento de las mismas para obtener aquellos puntos mas robustos el desempeiio
es bueno y cumple con su propdsito, ademas que se adapta bien con el reconocedor que ya existe en
Golem, las restricciones para la obtencidn de modelos son minimas, consistentes en contar con un
espacio homogéneo visualmente donde colocar el objeto para tener el menor ruido posible durante el
proceso de modelado.

En este trabajo se utilizd una simple lona de pellén blanca para filtrar las caracteristicas indeseables
gue pudiese detectar el sensor, esto acompanado de usar el Kinect con un filtro de distancia en
profundidad mds un angulo de cierta inclinacidn sobre el piso y el objeto, a pesar de tener cierta
informalidad, probd ser un método practico, rapido y sencillo para capturar el objeto de reconstruccion
sin ruido externo.

Con ayuda de un proceso de obtencion de matrices de rotacion y vector de traslacion entre una captura
y otra utilizando la funcidn de SVD de OpenCV (descomposicidn en valores singulares) de una matriz de
covarianza obtenida con la multiplicacion de las matrices de puntos en una captura y en otra.
Basandonos en el método de Least-Squares Rigid Motion Using SVD. [38]

El visualizador de la interfaz grafica provee de una manera practica y eficiente de estimar la posicién de
las coordenadas entre capturas, de estimar si hay puntos de ruido si alguna captura se tomd
incorrectamente y también podemos borrar la Ultima captura para tener un mejor control sobre el
proceso, lo cual también se verd reflejado en el visualizador, el cual puede rotarse en cualquier direccién
para facilitar la deteccidn de errores o anomalias en el modelo.

El usar Kinect nos brinda modalidad y adaptabilidad en entornos en interiores para robots de servicio,
ya que podemos censar en todo momento y en un amplio rango la profundidad y la distancia a posibles
obstaculos asi como obtener en tiempo real una captura con informaciéon de color y profundidad que
adjunto a que el robot posea una base de datos con modelos de los objetos hace que pueda reconocer
los mismos sélo introduciendo la informacidn de Kinect directamente al reconocedor de MOPED.

En cuanto a la etapa de reconocimiento, esta presenta algunos problemas para detectar la estimacién
de la posicidon del objeto, puesto que si detecta matches asi como agrupaciones entre el modelo
guardado con el modelador y la imagen presentada como escena de prueba. Es capaz de determinar la
posicidn en la primera iteracion de ICE, pero a la hora de estimar la segunda posicion, a pesar de que si
lo hace, esta suele venir acompaiiada de multiples detecciones a pesar de sélo ser un objeto, por lo que
la misma no estad lo suficientemente refinada, esto es debido a que al obtener los puntos clave con SIFT,
y subsecuentemente hacer el matching con FLANN, se hace un promedio de las coordenadas que
encontraron correspondencias, los puntos quedan suspendidos sobre posiciones incorrectas a lo que
se muestra en la escena, por lo tanto MOPED se confunde y no es capaz de refinar la pose mas alla de
la primera etapa. Un problema similar surgid sobre la elaboracion del proyecto, cuando MOPED no era
capaz ni siquiera de detectar ningln objeto en la escena, a pesar que si detectaba correspondencias
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entre el modelo y la misma, esto debido a que Kinect al tener su sentido de orientacién horizontal
invertido, (el eje x incremental hacia la izquierda), se necesitaba de presentar imagenes invertidas para
gue pudiese estimar correctamente la posicién y orden de los puntos para detectar el objeto
exitosamente, de modo que el problema se traslada aqui en el sentido de una alineacién entre las nubes
de puntos entre una captura y otra, esta desalineacidén, que a pesar que se acerca mucho con la
descomposicion en valores singulares para la obtencidn de la matriz de rotacion, es imperfecta y los
puntos con correspondencias en ocasiones suelen salir muy alejados en el espacio, y al promediarlos
acaban en posiciones completamente disonantes con la verdadera organizacion de caracteristicas
naturales inherentes al objeto.

Este problema puede solucionarse aplicando un subproceso de ICP o de alineacidn entre puntos cuando
se obtienen las capturas, que, a pesar que Kinect Fusion ya tiene esta funcion implementada en el
proceso de alineacidn e integracion del volumen de reconstruccién, los puntos clave no se sacan de
este, sino de las imagenes de color y profundidad respectivamente trasladadas al espacio de
coordenadas de la cdmara y finalmente al espacio de coordenadas globales, por lo que podrian verse
como capturas “aisladas” que nunca se integran al volumen en si, de forma que no se hace este
subproceso de alineacion propio de funciones como “AlignDepthframeToReconstruction”,
“AlignPointClouds” o “ProcessFrame”, esta ultima que incluye tanto el proceso de alineacién de
“AlignDepthframeToReconstruction” para alinear la Ultima imagen de profundidad obtenida al resto del
volumen como la funcion de integracién de ambos.

Alternativamente se puede utilizar la funcidon de “AlignPointClouds” de manera independiente con 2
capturas de profundidad transformadas a “frame” de nube de puntos para alinearlas sin necesidad del
volumen de reconstruccidn, esto se intentd implementar en algin punto del trabajo, sin embargo el
error de alineacién no mejora significativamente respecto al visto con anterioridad utilizando la matriz
de transformacion de la posicién de Kinect Fusion o con el método implementado con SVD, quizas un
subproceso completo utilizando ICP o Levenberg-Marquardt o quizas algun conjunto de técnicas de
alineacién de puntos empleadas en la libreria de cddigo abierto de PCL pudiesen servir igualmente.

En cuanto a las condiciones ideales para obtener modelos, recomendaria que fuera a luz de dia con una
iluminacion clara, a una distancia cercana-media entre el objeto y el sensor (alrededor de 30cm a 50cm),
e intentar evitar en la medida de lo posible ambientes con iluminacién demasiado oscura, (al grado que
no sea posible discernir los colores del objeto en cuestion).

El procedimiento con el que se obtuvieron los mejores modelos fué el de empezar con el objeto en una
posicidn isométrica e ir tomando capturas desde aqui hasta la parte trasera del mismo e intentar cerrar
el circulo completo en un promedio de 8 a 12 capturas aproximadamente.

A pesar de una imperfecta recombinacion y estimacion de la posicion y orientacion del objeto, en
términos de deteccidn del objeto y obtencidon de correspondencias, la conjuncién de SIFT y FLANN
probd ser bastante buena con un promedio del 89% de los casos donde MOPED superd la etapa 4 donde
ya detecta objetos en base al modelo y la escena. (Graficos de las figuras 4.22 y 4.23, asi como la tabla
5). Modelos como la leche o el empaque de jugo “Bonafina” prueban el enorme potencial que tiene el
modelador de objetos 3D, ya que se comprobd exitoso en el reconocimiento a todas las distancias,
todas las perspectivas del objeto y todas las condiciones de iluminacion propuestas.
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