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Resumen

Los datos obtenidos desde cadmaras RGB-D (capaces de brindar informacion espacial)
permiten realizar una extracciéon de caracteristicas més estables, éstas son utilizadas
para determinar relaciones de localizacion entre diferentes posiciones en las que se esté

observando una misma escena.

En este desarrollo se ha realizado la construcciéon de un detector que permite iden-
tificar puntos de interés con caracteristicas visuales estables, este método es llamado
FAST-+3D. La descripcién fue implementada de manera que continuaré siendo discri-
minante a pesar de cambios de perspectiva, iluminacién, rotaciones y escala; todo a

partir de normalizaciones determinadas por la informacién tridimensional obtenida.

Las relaciones visual y de localizacién entre dos imagenes dadas es determinada por
medio de arboles de busqueda y metodologias de fotogrametria también a partir de la

informacion 3D.

Se ha planetado el uso de las métodologias de deteccion, descripcion y localizacion
desarrolladas en conjunto con la construcciéon de mapas topologicos para la navegacion

de robots moviles.
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Capitulo 1

Introduccion

El neurocientifico y psicélogo britanico David Marr establecié que existen tres niveles
en los cuales un dispositivo de percepcion debe ser conceptualizado. El primer nivel
es aquel en el que se encuentra la teoria computacional del mismo, donde se estable-
ce el desempernio en la conversion de un tipo de informacion a otro y las propiedades
abstractas del mapeo se definen de manera precisa. El segundo nivel determina la re-
presentacion de la entrada, la salida y el algoritmo a ser usado en la transformacion
de una a otra. En el tercer nivel Marr ubica los detalles de como son realizadas las

representaciones fisicamente.

De manera particular, respecto a la vision Marr define en [Mar82] que “la vision humana
es una tarea de procesamiento de informacion, que describe con las imégenes lo que esta

presente en el mundo real y dénde se encuentra”.

La vision por computadora es una disciplina cuyo objetivo es realizar decisiones a
partir de caracteristicas del mundo real extraidas a través de imagenes digitales del

mismo. Dicho con otras palabras, la vision por computadora construye descriptores de



una escena basdndose en las caracteristicas relevantes de una imagen o una secuencia de
ellas, de tal manera que la caracterizacion esté libre de informacioén irrelevante. Estudiar
la vision no so6lo implica la extraccion de informacién, sino también el almacenamiento
de la misma para tenerla disponible como base de conocimiento para futuras tomas de

decisiones.

Otro de los desarrollos importantes en la tltimas 5 décadas, es la construccion de robots.
Segin la Real Académica Espanola un robot es una “maquina o ingenio electrénico
programable, capaz de manipular objetos y realizar operaciones antes reservadas so6lo a
las personas” [Aca01]. Las personas con capacidad visual, saben que de los mecanismos
de percepcién que el ser humano tiene, el sistema de visién es el més utilizado para
las actividades diarias. Asi que no es de sorprenderse que los desarrollos en vision

computacional tengan un campo de aplicacion muy significativo en la roboética.

El uso de robots en la generacion de productos comenz6 a realizarse de manera incierta
en los anos 60, pero, poco a poco fue ganando popularidad y ha tenido un incremento
considerable en los tltimos anos. El ejemplo méas claro esté en la industria automotriz,
donde el uso de robots se ha hecho menester para la produccién en serie de los mis-
mos. Los robots en la industria permiten que costos y tiempos de produccion se vean
reducidos en una proporcién importante, permitiendo con ello que productos de buena
calidad son accesibles a una mayor cantidad de personas; por lo tanto, el desarrollo de
tecnologias que puedan ser aplicadas a diferentes gamas de procesos implica un beneficio

considerable, més si ésto se hace en paises que buscan un impulso en su desarrollo.

Dicho éxito industrial ha sido en gran medida gracias a que los entornos de trabajo son
construidos de tal manera que el robot no tenga dificultades al realizar sus actividades;
las cuales son repetitivas y ejecutadas en tiempos precisos y coordinados con las demas

etapas de produccion.
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Hoy en dia los robots han sido aplicados en una gran cantidad de actividades no rela-
cionadas con la generacion de productos (robots industriales), sino en la ejecucion de
actividades fuera de ella como en medicina, agricultura, limpieza, espacio, construccion,

domestico, etc., este tipo de robots son llamados “de servicio”.

Realizar las actividades antes mencionadas, implica que el robot se desplace en entornos
que no fueron construidos especialmente para la ejecucion de las mismas. Esto ha llevado
a que uno de los puntos hito en robotica de servicios sea el desarrollo de técnicas con
las que el robot extrae informaciéon del entorno y la utiliza para ubicarse en él, con lo

cual se logra lo que se conoce como Mapeo v Localizacion.

Saber la localizacion de un agente en un ambiente determinado es de suma importancia
para el desempeno del mismo. Con este proposito primero se necesita realizar un mapeo

del ambiente con el cual se pueda realizar la localizacion.

Los mapas pueden ser dados como conocimiento a priori a los agentes o generados
de manera dindmica por los mismos mientras realizan una exploracién del ambiente
(también llamada Simultaneous Localization and Mapping, SLAM). Las construcciones
de modelo del ambiente pueden ser clasificadas en modelos métricos y topolégicos. En
los modelos topologicos la informacion acerca del ambiente es representada por medio de
“posiciones referencia” y las relaciones que existen entre ellas, el agente por tanto tiene
tantos sistemas de referencia como posiciones tenga el mapa . En los modelos métricos
se tiene informaciéon detallada y precisa sobre el ambiente, con ellos la posicion del

agente es determinada con respecto a un sistema de referencia absoluto.

La decision entre el uso de modelos topologicos o métricos en la construcciéon de mapas
depende de la tarea que el agente realizard, si ésta requiere de una localizacién exacta

dentro del ambiente es mejor utilizar modelos métricos; si la tarea requiere tinicamente
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del reconocimiento de lugares especificos y no una precisa ubicacion en cada instante

de la ejecucion, entonces es mejor optar por la utilizacion de modelos topologicos.

Existen dos tipos de localizacion, local y global. Las técnicas de localizaciéon local se
encarga de trabajar y corregir los calculos hechos sobre la posiciéon del agente, por lo
tanto requiere saber la ubicacion inicial del mismo. Las técnicas de localizacion global
son mas robustas, pueden localizar el robot sin ninguna informacion previa acerca de su
posicion, este tipo de técnicas de localizacion pueden resolver el “problema del secuestro

de robot”, en donde el robot es colocado en una posicién desconocida.

A lo largo del desarrollo de esta linea de investigacion se han creado y modificado algo-
ritmos y elementos de percepcion para la construccion de mapas y la localizacion de los
agentes. En los primero trabajos se han utilizado l4sers y sonares como sensor primario
(véase |LSKE11] para detallar al respecto), posteriormente fueron introducidos elemen-
tos de percepcion visual como camaras monoculares ([DRMS07, CPMC07, CPMcC06,

MCC10]) , estéreo ([MLO00, SLL05]) y aultimamente camaras RGB-D ([HKH™10]).

Cuando se usan elementos de percepcion visual los inconvenientes presentes en la cons-
truccion del mapa y la localizacion son principalmente: movimientos rapidos, ruido,

cambio de intensidades de luz y oclusiones.

En el ambito académico se estan realizando una gran cantidad de desarrollos en roboti-
ca, en los cuales participan personas especializadas en diferentes disciplinas, un ejemplo
de ello es el Laboratorio de Biorrobotica de la Facultad de Ingenieria (UNAM). Ahi se
desarrollan, entre otros, robots de servicios domésticos; algunas de las tareas que rea-
lizan dichos robots son: deteccion de objetos, navegacion, reconocimiento de personas,

interacciéon auditiva con seres humanos, etc.

El objetivo de esta tesis es generar una aplicacion que realice la extraccion de caracte-
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risticas visuales robustas ante cambios de orientacion, iluminacion, perspectiva y escala,
con una buena relaciéon tiempo de ejecucion-resultados, dicha metodologia sera utilizada
para proponer un sistema que realice el mapeo y localizaciéon visual del entorno en el

cual se desplaza la caAmara.

Para dicho propésito se realiz6 una division del trabajo de la siguiente manera:

Capitulo 2. Marco tedrico. En este capitulo estaradn las bases tedricas y los trabajos

relacionados con este desarrollo.

Capitulo 8. Arquitectura del sistema. Aqui se presentard la metodologia de extraccion

de caracteristicas visuales desarrollada.

Capitulo 4. Aplicacion en Robdtica. En el se mostrara que el uso de las informacion
obtenida con el método de planteado puede ser utilizado para complementar o sustituir

el método de localizacion bésica de robots.

Capitulo 5. Pruebas. En este capitulos se presentaran los resultados obtenidos con las

metodologias de descripcion y localizacion visual.

Capitulo 6. Conclusiones. Aqui se desarrollaran las conclusiones obtenidas de la pruebas,

junto con las debilidades y fortalezas de la aplicacion.
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Capitulo 2

Marco teoérico

En [GWO01]| definen imagen como una funcion bidimensional, f(z,y), donde x y y son
coordenadas espaciales (plano) y la amplitud de f en cualquier par coordenado (z,y)
es llamada la intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto. Cuando x, y y f son
discretas y finitas, entonces se habla de una imagen digital. Las imégenes digitales en-
tonces se encuentran constituidas de un niimero finito de elementos con una localizacion

y un valor definido. Cada uno de estos elementos es llamado pixel®.

El tipo de imagen definida anteriormente es referida como monocromdtica o en escala
de grises. Las imagenes digitales a color son generadas a partir de la unién de iméa-
genes monocroméaticas individuales. Estas componentes son también llamadas bandas,
por ejemplo, una imagen a color en un sistema RGB consiste de tres imagenes mono-

cromaticas del mismo tamano, donde cada una de ellas representa una componente del

!Debido al origen inglés de la palabra se tienen discusiones sobre su correcta escritura en espaifiol,
al respecto la Real Acedemia Espafiola en [Rea06] indica:
pixel o pixel. La voz inglesa pixel (‘elemento més pequeno de los que componen una imagen digital’)
se ha incorporado al espanol con dos acentuaciones, ambas validas. La forma llana pizel refleja la
pronunciacién etimolégica —mayoritaria en el conjunto del &mbito hispanico— y debe escribirse con
tilde por acabar en consonante distinta de -n o -s. Su plural es pixeles: “El monitor brinda mayor
resolucion debido a que la pantalla presenta méas puntos o pixeles”. En algunos paises como México se
usa exclusivamente la forma aguda pixel (pron. [piksél]), cuyo plural es pixeles.
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sistema de color (rojo, verde y azul). En este tipo de iméagenes, el pixel puede ser visto

como un vector cuya dimension es igual al nimero de bandas que conforman la imagen.

Las camaras digitales convencionales realizan una discretizacion de las intensidades de
luz reflejadas sobre una escena, dicho en otra palabras, generan una representacion
bidimensional discretizada de un mundo tridimensional analégico. La manera usual de
representar este proceso es llamado proyeccion central (véase figura 2.1), donde un rayo
va desde un punto en el mundo tridimensional hacia un punto en el espacio llamado
centro de proyeccion y continua hasta intersecarse con el plano de la imagen, en él se
hace el promedio de intensidades de acuerdo a un arreglo bidimensional, generandose

una imagen digital.

Fuente de iluminacion ) ! JH’J
LY
o, - r~

- '\d
4T L
el
L
- ’,ﬁE o
-“k.___‘_ ’__’ _ L1
- f r
B i P
o7 T~ 4
_~7 Centrode T~
el i prayeccian Imagen digital
Escena

Plano de la imagen

Figura 2.1: Discretizacion de imégenes

La vision por computadora extrae caracteristicas de una imagen digital o una secuencia
de ellas, estas caracteristicas son analizadas para formular conclusiones y realizar una
toma de decisiones. Muchas han sido las técnicas desarrolladas para la extraccion y
descripcion de caracteristicas en iméagenes digitales, el nimero de disciplinas aplicadas
en el 4rea es bastante grande, abarcando desde la biologia hasta la geometria y el algebra

lineal.
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En este trabajo se presenta una breve introduccién de los conceptos, algoritmos y bi-
bliotecas de funciones utilizadas. De manera particular se realizé6 una revisiéon sobre las
transformaciones 2D en imégenes digitales, los detectores de caracteristicas, la manera
en que dichos caracteristicas son descritas, se abordaran las técnicas utilizadas para el
empatado de descriptores de dos imégenes diferentes y las implicaciones reportadas que
conlleva el uso de alguno de los detectores antes mencionados. También se hablaré sobre
camaras RGB-D, la forma en que trabajan y las posibilidades que ellas han abierto en el
desarrollo del campo. Al final del capitulo haré mencion de las bibliotecas de funciones

que seran utilizadas y/o modificadas en el desarrollo de la tesis.

2.1. Transformaciones 2D de imagenes

Las lineas en el plano se representan matematicamente como ax + by + ¢ = 0 , donde
diferentes valores de a, by c representan lineas diferentes. Las lineas en un plano pueden
ser representadas entonces con el vector (a, b, c)’. Notese que (a, b, c)” y k(a,b,c)T, para
cualquier k£ # 0, son la misma linea, por lo que a estos vectores se les llama vectores

homogéneos.

Un punto p = (z,%)” en un plano se encuentra en una linea | = (a,b, c)” Ginicamente si
cumple con la ecuacion ax + by + ¢ = 0, que en términos de producto interno de vecto-
res se escribe como (z,y,1)-(a,b,c)T; entonces, un punto en R? puede ser representado
como un vector de tres elementos agregdndole un 1 més. Esta representacion también
es llamada punto en coordenadas homogéneas. Asi, (z,y,1)T v (kxz, ky, k)T representan
el mismo punto y un vector homogéneo (r,s,t) representativo de un punto, en reali-
dad mapea el punto (7/t,/t) en R?. Los puntos presentados como vectores homogéneos

pertenecen al conjunto P2.
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Teorema 1. Un mapeo h : P? — P2?es una proyeccion si, y solo si, existe una matriz
singular de 323, H, tal que para cualquier punto dado en P?, representado por un vector

z, es cierto que h(x) = H(z).

En muchas de las aplicaciones de vision por computadora se pretende encontrar la
relacion entre dos imagenes en las que esta presente la misma escena, pero, tomadas bajo
diferentes condiciones. Estas dos imagenes tienen diferentes aspectos que, en términos
generales, son provocados por deformaciones, cambios de posicién u orientaciéon ya
sea de la escena o la cidmara. Los cambios de este tipo pueden ser traducidos como
transformaciones de la imagen. Estas transformaciones son llamadas homografias. Una

homografia, en términos generales, es una proyecciéon de un plano sobre otro plano.

El proceso de estimacion de una homografia es definido por Hartley y Zisserman en
[HZ03] como: Dado un conjunto de puntos x; en P? y un correspondiente conjunto de
puntos x; también en P?, calcule la transformacion que relaciona cada x; con x; En el
caso que compete este desarrollo, los puntos x; y $; son puntos en dos iméagenes, que

estan relacionados por la matriz de transformacién presentada en la ecuacion 2.1.

' = Hx (2.1)
T hir hig has L1
zy | = | har haa hos T2
A ha1 hs2  hss T3

Sin pérdida de generalidad es posible fijar el valor hs en 1. Por ejemplo, las figuras 2.2(a)
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1.2945 —0.2024 225.28

y 2.2(b) se encuentran relacionadas por la homografia H = | 04584 0.9493 0

0.0009 0 1

Figura 2.2: Homografia.

2.2. Extractores de caracteristicas

Encontrar similitudes entre dos imagenes diferentes es un problema comun en visiéon
por computadora, para cumplir este propoésito, de las imagenes a comparar, se extraen

caracteristicas que en pasos posteriores pueden ser comparadas.

Las caracteristicas extraidas pueden ser globales o locales. Las globales son una repre-
sentacion de la imagen completa, mientras que las locales lo son de regiones especificas
de la misma. Las caracteristicas locales son mejores si cumplen con ser localizadas, sig-
nificativas y robustas; lo que significa que tienen una ubicacion relacionada con areas
especificas y que son detectadas a pesar de cambios en escala, orientacion y/o ilumina-

cion.

Una vez se tienen ubicados los puntos de interés de una imagen es importante construir
vectores que los representen para poder realizar comparaciones con otros conjuntos de

puntos extraidos desde diferentes imagenes, a estos vectores se les llama descriptores.
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En los siguientes puntos mostraré algunos de los detectores y los descriptores mas

importantes que han sido desarrollados.

2.2.1. Detectores de puntos de interés

El primero de los pasos para la extracciéon de caracteristicas locales es determinar la
ubicacion de aquellos pixeles que dada su ubicacion y las caracteristicas de la zona de
la imagen en que se encuentran son féaciles de ubicar y sus caracteristicas estan bien
determinadas. Muchos han sido los detectores creados, cada uno de ellos hace uso de
operadores diferentes para determinar la existencia de puntos de interés; la evaluacion
de algunos de ellos puede ser consultada en [SMB00, MGBRO08, MMO06|. Los métodos

de deteccion mas utilizados se presentan a continuacion.

Harris: Detector presentado en [HS88|, basado en el calculo de los eigenvalores A1 y Ag

de la matriz

S| B T, )

YL Yy

donde I, e I, son gradientes de la imagen en las direcciones horizontal y vertical res-
pectivamente? vy la sumatoria se hace sobre una region cuadrada alrededor de cada
posicion (z,y). Dada la funcion de autocorrelacion R = Ay — k(A + Ag) , el punto
(z,y) asociado es seleccionado como esquina si el valor de R es positivo y localmente

maximo; los valores asignados al parametro £ en la literatura se fijan entre 0.04 y 0.15.

Shi-Tomasi: Este detector fue presentado en [ST93|, esta basado en el detector de es-

quinas de Harris. La funcién que determina la presencia de un punto de interés (esquina)

2Los gradientes en el punto (z,y) se calculan como I, = \/(i(at+1,y) —i(z —1,y))

2,
\/(Z({L, y+1) —i(z,y —1))* donde i(u, v) representa la intensidad de la imagen en el punto (u,v)
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estd dada por R = min(\i, A2). Si R es mayor que una valor predefinido, entonces el

punto (z,y) asociado es considerado como punto de interés.

Detector SIFT: El algoritmo Scale Invariant Feature Transform (SIFT), realiza la
deteccion y descripcion de puntos de interés en imagenes. Se trata de uno de los métodos
més utilizados, su nombre es debido a que transforma una imagen en descriptores
invariantes a escala, rotacion y parcialmente invariante a cambios de iluminacion y

punto de vista. Este algoritmo fue presentado en [Low04].

En la primera de las etapas el algoritmo identifica la posicién y escala de puntos candi-
datos (puntos méaxima). Utiliza una aproximacion a el Laplaciano de Gaussiana (LoG),
que en |[Lin94| y [MS02] demostro ser un buen detector de puntos invariantes a escala,
mediante la Diferencia de Gaussianas (DoG) aplicada en el espacio-escala de la imagen.
El espacio-escala (ecuacion 2.4) es una familia de iméagenes asociadas que se construye
a partir de un suavizado progresivo de la imagen original, el cual se logra a partir de la

convolucion de un filtro gaussiano (ecuacion 2.3) con la imagen.

1 22+y2
. — T 20 2
g(z,y;0) 5 OXP (2.3)
L(z,y;0) = g(x,y;0) x I(x,y) (2.4)

donde I es la imagen a partir de la cual se construiré el espacio escala y o es el parametro

que sera modificado progresivamente, pondera el suavizado de la imagen.

Los puntos candidato son aquellos que se encuentran bien identificados entre DoG
adyacentes, es decir tienen un valor maximo o minimo con respecto a los 26 puntos

alrededor del mismo en la estructura generada (véase figura. 2.3b).
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Figura 2.3: Anélisis espacio-escala. (a) Diferencia de gaussianas aplicada a espacio-
escala. (b) Deteccion de maximos y minimos locales.[Low04].

Una vez encontrados los puntos candidato en cada escala, se hace un filtrado de los
mismos para eliminar puntos en regiones de bajo contraste y que no sean esquinas,
pues no destacan ante cambios de iluminacién pequenos y presencia de ruido. SIFT
también realiza el calculo de la matriz presentada en la ecuacion 2.2 y sus eigenvalores

A1 ¥ Ao, se considera el punto finalmente

(M +X)? (r+1)?

2.5
)\1)\2 < r ( )

siendo r un umbral cuyo valor mas comin es 10.

Detector FAST: Features from Accelerated Segmented Test (FAST) es un detector de
esquinas presentado en [RDO05|, cuyo criterio de seleccion de un pixel p dentro de una
imagen esta basado en el analisis de 16 pixeles (circulo de radio 3) alrededor del punto.
Siendo I, el valor de intensidad del punto p, éste es considerado como esquina si existen
un conjunto de n pixeles contiguos en el perimetro de un circulo de radio 3 alrededor

del mismo que tengan una intensidad superior a I, + ¢ o inferior a I, — ¢ , donde t es
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un umbral determinado (véase figura 2.4). Generalmente n tiene valores entre 9 y 12,
para eliminar puntos candidato de manera mucho méas rapida es realizado un chequeo
preliminar en los pixeles 1, 9, 5y 13. La rapida eliminaciéon de puntos candidatos hace
que FAST tenga un gran rendimiento. Anéalisis en las relaciones de rendimiento con las

variaciones en los valores t y n pueden ser encontrados en [RD05] y [RD06].

Figura 2.4: Prueba FAST en el punto p

Sin embargo FAST detecta como esquinas a muchos puntos adyacentes, por ello se
necesita de una supresion de no maximos donde la puntuacién de un punto p dado
es la sumatoria de las diferencias de cada pixel contiguo con los que fue superada la

deteccion FAST sin supresion.

2.2.2. Descriptores

Hasta este punto lo que tenemos es la localizaciéon de los puntos de interés dentro
de una imagen; sin embargo lo que se desea es realizar la asociacion de cada uno de
estos puntos a atributos que tipicamente se encuentran en las variaciones de los pixeles

alrededor de él. Al igual que con los detectores, muchas han sido las metodologias
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aplicadas para realizar la descripcion de cada ubicacion en el conjunto L arrojado por
algunos de los detectores antes mencionados. En los siguiente parrafos mencionaré las
principales caracteristicas de los metodos de descripcién mas utilizados. Evaluaciones

sobre el desempeno de los mismos pueden ser consultadas en [MS05, GMBR10|.

Escala de grises de parche: Este descriptor es el mas simple, para construirlo solo
se toman los valores de intensidad de los pixeles en una region de nxn alrededor del

punto de interés a describir.

Descriptor SIFT: El descriptor generado por SIFT esta basado en un anélisis de
gradientes y orientacion de la regiones alrededor de los puntos de interés. El tamano de
la region a analizar alrededor de cada punto depende de la escala a la cual fue detectado
y cuanto mayor sea la escala mayor sera la region de andlisis. Las magnitudes (m) y

orientaciones () de los descriptores en cada pixel son calculadas como:

m(x,y) = \/(L (z+1,y)—Lx—1,y)+L@xy+1)—Lz,y—1))> (2.6)

, L(zy+1)—L(z,y—1)
L(x+1,y)—L(x—1,y)

0(z,y) = tan™

Después de realizar el calculo de magnitud y orientacion en la region alrededor de cada
punto de interés, se genera un histograma con 36 contenedores, aquellas direcciones
que tengan un 80 % de la magnitud maxima seran consideradas también orientaciones
representativas del punto de interés y con ellas se formaran nuevos descriptores, es
decir, un mismo punto de interés puede tener uno o varios descriptores asociados. Las
orientaciones de los puntos de interés son interpoladas con los contenederos vecinos para

obtener una mejor exactitud.

Finalmente, para construir el descriptor se analiza la regiéon que rodea al maximo o

minimo local detectado. Para dicho descriptor este vecindario es dividido 4 regiones de
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Figura 2.5: Calculo de orientacion de descriptor. Histograma de gradientes.

4x4 zonas cada uno donde se genera un historial de orientaciones relativas a la del punto
de interés (8 direcciones para cada zona), teniéndose en total 4x4x8=128 elementos en

el descriptor (véase figura. 2.6) .

Figura 2.6: Generacion del descriptor SIFT. Solo se muestra una division de 2x2 regio-
nes, pero SIFT utiliza en realidad una division de 4x4, [Low04].

STF'T es un algoritmo que nos brinda caracteristicas muy estables, pero el costo compu-
tacional es mas significativo que el que otros algoritmos nos pueden brindar. Ejemplos

de la salida del algoritmo SIFT se encuentra en la figura 2.7.
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ENTRADA SALIDA

gEmete.

3159 puntos encontrados

Figura 2.7: Ejemplos de algoritmo SIFT, escena observada (izquierda) y descriptores
calculados (derecha)

GLOH: el Gradient location-orientation histogram, presentado en [MS05], es una mo-
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dificacion al descriptor SIFT realizada para incrementar la robustez del mismo. La
diferencia radica en que este descriptor es construido a partir de generar una division
regiones de tipo log-polar alrededor del punto de interés, tiene tres contenedores en
direccion radial y 8 en direccion angular (véase figura 2.8). Con ello se obtiene un con-
junto descriptores de dimension 272, el cual es interpretado por medio de una técnica
de analisis multivariado llamada Anélisis de Componentes Principales (PCA2, por sus

siglas en ingles) para reducirlo a las 128 dimensiones maés significativas.

Figura 2.8: Division de regiones en GLOH.

PCA-SIFT: Este detector fue presentado en [KS04|, en él después de determinadar
la posicion, escala y orientacion de un punto de interés, como en SIFT, se realiza un
andlisis de gradiente en una region de 41x41 adecuada para la escala, se gira la venta-
na segun la orientaciéon dominante y se forma un vector que concatena los mapas de
gradientes en direccion horizontal y vertical (se formaran tantos vectores como orien-
taciones dominantes tenga el punto de interés); la dimension de los vectores obtenidos
es 2x39x39 = 3042. Dicha dimension del conjunto de vectores es reducida hasta bajas
dimensiones (16,20,28,36,etc.) por medio de los eigenvectores y eigenvalores arrojados
por un Anélisis de Componentes Principales previamente realizado sobre una base de

21 000 vectores calculados en fase de entrenamiento.

3Para mayor detalle sobré Anélisis de Componentes Principales véase [Jol02]
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2.3. Empatado de descriptores

El conjunto de descriptores Fp de una imagen patron O puede ser usado como base de
conocimiento para determinar existencias en otro conjunto de descriptores F; de una
imagen [ dada. Puesto que los descriptores asociados a las caracteristicas de la imagen
son vectores, la forma mas sencilla de realizar comparaciones entre dos descriptores de

imégenes diferentes es la distancia euclidiana.

3

d(fo,, fr;) = (fouir — f1jx)? (2.7)

k=1

donde:
n: dimensién del vector

fo.ik,f1,5k son los valores del vector fo,; y fr; en la posicion k

Con esta medida de similitud es posible determinar que el punto x con descriptor fo,;
de la imagen O se encuentra en la imagen [ si el descriptor f7; con menor distancia a
fo.i, es menor que un umbral establecido. Aquellos descriptores que superen el umbral

son almacenados en el conjunto M = {my, my,...,my} donde cada elemento tiene la

forma m; = {fo., f1;}-

La dimension de los descriptores que genera SIFT es 128. El problema con el manejo
de alta dimensionalidad es que la busqueda del descriptor con menor distancia implica
que cada uno de los descriptores en Fp sea comparado con cada descriptor en F7,
luego entonces el proceso de empatado basico necesita una cantidad importante de
operaciones que lo vuelven muy ineficiente. Para resolver el inconveniente planteado se

hace uso de arboles de busqueda.
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2.3.1. Arbol de busqueda k-d

Un arbol de bisqueda k-d es una estructura de datos de particion de espacio para
organizar puntos en un espacio de k dimensiones presentada en |Ben75|, es muy til
cuando se necesita realizar bisquedas multidimensionales. Un arbol de busqueda k-d
divide y organiza recursivamente un espacio en conjuntos utilizando hiperplanos, lo que
se logra con ello es realizar una division del conjunto vectorial en conjuntos cada vez

mas reducidos.

El algoritmo 2.1 muestra el método de construccion del arbol de un conjunto de vectores

L.

Algorithm 2.1 Construccion de arbol k-d
l.d=1

2. Determinar el vector v con la mediana m del conjunto L en la dimension d

3. Dividir el conjunto con respecto al vector v en los conjuntos LI y LD con valores
en la dimensién d menores y mayores que m respectivamente

4. d++
5. Realizar desde el punto 2 si el conjunto LI tiene mas de dos componentes

6. Realizar desde el punto 2 si el conjunto LD tiene més de dos componentes

Realizar la busqueda de un vector x en el arbol es una operacion de orden O(logn),
donde n es el nimero de vectores en la estructura, pues cada nivel del arbol realiza una
division binaria del conjunto (conjuntos LI y LD del algoritmo 2.1), en la busqueda no
se examinan todos los vectores, pues se discriminan aquellos que pertenecen a conjuntos

que se encuentran a una distancia mayor que una supuesta minima ya encontrada.

Con vectores de muchas dimensiones su desempeno se ve significativamente reducido,
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por ello se tiene una construccion alternativa que habilita uso de la busqueda Best Bin

First (vease Seccion 2.3.1.1) .

2.3.1.1. Algoritmo de busqueda Best Bin First

Se trata de un algoritmo utilizado para biisquedas en conjuntos de muchas dimensiones
presentado en [BL97|. Para su utilizacion se necesita de una variante del arbol de
busqueda k-d mejorada para conjuntos de altas dimensiones, a ésta me referiré como

drbol BBF'.

El algoritmo 2.2 muestra el método de construccion del arbol BBF a partir de un

conjunto de vectores L.

Algorithm 2.2 Construccién de arbol k-d para busqueda Best Bin First
1. Si el conjunto L tiene 2 0 mas componentes.

a) Encontrar la dimension d del conjunto de vectores con mayor varianza
b) Determinar la media m de la dimension d del conjunto de vectores

¢) Dividir el conjunto con respecto m en la dimension d en los conjuntos LI
con valores menores y LD con valores mayores

d) Realizar desde el punto 1 con el conjunto LI

e) Realizar desde el punto 1 con el conjunto LD

2. Si no, finalizar

El algoritmo 2.3 muestra como se realiza la bisqueda Best Bin First con un vector v.
Las busquedas se realizan por proximidad espacial y es fijado limite de puntos visitados

Nmaz-

La figura 2.9 muestra el resultado de realizar un empatado entre dos imagenes con arbol

BBF. Como primer paso fueron obtenidos los descriptores SIF'T de ambas imagenes,
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Algorithm 2.3 Busqueda Best Bin First

1.
2.

3.

9.

n =0 (ndmero de puntos visitados) , dp:, = oo (distancia minima encontrada)
n—++

Sin > N, finalizamos la bisqueda y verificamos el vector asociados a d,,;,
Determinar el subconjunto 7" al cual pertenece el vector v buscado

Memorizar distancia y referencia a la rama que no serd accesada en esta iteracion
en cumulo (vector ordenado por distancias)

. Acceder a larama de T

Si se trata de divisor de subconjunto
a) realizar desde el punto 2.
Si no

a) medir distancias entre vectores d
b) sid < dmin

1) dmin = d y almacenar la referencia del vector asociado

Acceder a la primera referencia en cumulo y ejecutar desde 1.

posteriormente, con el conjunto de descriptores de la imagen de la izquierda fue generado

un arbol BBF, finalmente, la bisqueda de cada descriptor de la imagen derecha se realiz6

en el arbol construido. Los puntos amarillos marcan las ubicaciones de los descriptores

SIFT de cada imagen; en color cian y rojo se encuentran enlazados aquellos descriptores

empatados.

2.3.2. Empatados atipicos

Notese que en la figura 2.9 existen correspondencias equivocadas (lineas rojas). Este

tipo de correspondencias atipicas aparece cuando las regiones de los dos puntos tienen
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Figura 2.9: Empatado con busqueda Best Bin First

descriptores muy parecidos a pesar de no tener correspondencia real en la escena ob-
servada. La transformacion de homografia es el modelo de la relacion mas simple que
existe entre dos imégenes de la misma escena. Realizar una estimacién de la misma

(ecuacion 2.1) permitiria eliminar aquellos empatados atipicos.

En procedimientos clasicos la estimacién se realiza con el ajuste de la descripcién que
mejor represente todos los datos, sin embargo, en ellos no se tienen mecanismos internos
para eliminaciéon de errores atipicos, ademaés, estan basados en el supuesto de que la
cantidad de informacion a ajustar es considerablemente grande, de tal manera que la

aparicion de errores graves no perturba en gran medida dicho ajuste.

En el caso de empatado de descriptores estos errores son muy comunes. En el ejemplo
mostrado en la figura 2.9 fueron empatados 135 pares de descriptores y 7 de ellos eran
atipicos, es decir, 5 % de las correspondencias eran datos espurios. Realizar la estimacion
directa de la matriz de homografia acarrearia un gran error acumulado al sustituir los
puntos en la ecuacion 2.1. En la siguiente secciéon es presentado uno de los métodos de
estimacion mas utilizados en vision, robusto ante conjuntos con un gran porcentaje de

datos que no pertenecen al modelo a estimar.
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2.3.2.1. Random Sample Consensus (RANSAC)

El método RANSAC, presentado en [FB81|, usa un conjunto inicial de datos tan peque-
no como sea posible, con él realiza la estimacion de parametros de un modelo dado y lo
hace cada vez més grande utilizando los datos que son consistentes. La operaciéon des-
crita es realizada en varias ocasiones y se determina que la mejor estimacion realizada

es aquella en la que el conjunto de datos consistentes es mayor.

El algoritmo 2.4 muestra los pasos para realizar una estimacién sin tomar en cuenta

datos anémalos por medio de RANSAC.

Algorithm 2.4 Random Sample Consensus (RANSAC)
Dado un modelo que puede ser estimado con minimo n datos y un conjunto de datos
P donde n > #(P)

1. Repetir N veces:

a) Escoger de manera aleatoria un subconjunto S de n elementos de P
b) Determinar los parametros del modelo que se ajustan a S.

¢) Generar el subconjunto de datos S* que contenga todos aquellos datos com-
patibles con el modelo calculado con un margen de error e. S* es llamado el
consenso de S.

d) Si #(S*) es mayor que un valor r, calculado a partir de una estimacion
del nimero datos anomalos esperados. Utilizar S* para realizar una nueva
estimacion del modelo y de error de ajuste.

e) Sino, realizar la siguiente iteracion

2. Seleccionar el modelo con el menor error de ajuste.

El niimero de repeticiones N se calcula a partir de la ecuacion 2.8

_ log(1 — z)
log(1 —wn)
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donde
w proporcién de datos que empatan con el modelo con una tolerancia de error e

z probabilidad de escoger un conjunto S de n elementos sin datos anomalos

El margen de error e para datos que empatan con el modelo estimado y el nimero
minimo de ellos que validan el modelo r, son parametros del algoritmo y su valor
depende de la aplicaciéon que se esté realizando; el nimero N de estimaciones a realizar

depende de la proporciéon de datos w y la probabilidad de éxito p escogidas.

Aplicar este método de estimacion para determinar la transformacion de homografia
entre dos imagenes de una misma escena permite ademas obtener el subconjunto de
descriptores empatados que excluye a aquellos atipicos. Obsérvese la figura 2.10, que
muestra el resultado de utilizar RANSAC para eliminar empatados anomalos a partir de
la estimacion de la transformacion de homografia sobre el conjunto de datos mostrados

en la figura 2.9.

Figura 2.10: Empatado depurado con RANSAC
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2.4. Bibliotecas libres: OpenCV, Open-Source SIFT

Library, OpenNI

El desarrollo de los tltimos anos en el area de procesamiento de imagenes y vision
por computadora ha motivado el surgimiento de bibliotecas de desarrollo gratuitas
que permiten tener una base solida a partir de la cual realizar nuevos desarrollos. A

continuacion presento aquellas que utilizaré en el desarrollo de esta tesis.

Open Source Computer Vision (OpenCV, http://opencv.willowgarage.com) es una bi-
blioteca de funciones escritas en C++, C y Python, desarrollada originalmente por
Intel, que permite realizar una variedad de operaciones relacionadas con imégenes co-

mo captura, analisis, modificaciones, almacenamiento y manejos matriciales en general.

La Open-Source SIFT Library presentada en [Hesl0] es una biblioteca desarrollada
en C que permite realizar el calculo de las caracteristicas SIFT de una imagen. Esta

biblioteca fue encapsulada en una clase C++ para su uso en este lenguaje.

Open Natural Interaction (OpenNI, http:\\http://www.openni.org/) es un framework
multilenguaje disponible para diferentes plataformas que define una biblioteca de fun-
ciones estandar que se encargan de las comunicaciones con sensores de audio y video.
La principal caracteristica de este framework es su capacidad para extraer informacion
de caAmaras RGB-D, como las desarrolladas por la compania Primesense o el sensor

Kinect de Microsoft que esta basado en ellas.
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Capitulo 3

Arquitectura del sistema

Los desarrollos tecnolégicos tienen un gran impacto en el desarrollo de la visién por
computadora, el aumento en la rapidez con la que las computadoras realizan calculos y
las nuevas metodologias para el anélisis de datos han permitido realizar tareas que en
otros momentos tenian caracteristicas cuyo desempenio era muy lento al grado de ser

en ocasiones prohibitivo para su ejecucion.

Uno de los principales avances es la aparicién de cdmaras capaces de obtener informacion
visual, ya sea a color o en escala de grises, y la profundidad a la que se encuentran los
pixeles en cada una de las tomas que la cAmara realiza. Algunas de las tecnologias con
las que trabajan este tipo de cAmaras son: vision estereoscopica, time of flight v las
basadas en luz estructurada; detalles y ejemplos de ellas los presento a continuacion

(véase figura 3.1).

Camaras estereoscopicas: Tratan de emular la manera en que los seres humanos
percibimos imagenes, éste tipo de cdmaras estdn compuestas de dos objetivos. Captu-

rando iméagenes desde distintas posiciones y con las relaciones que existen entre ambas
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(a) Camara estereoscopica (b) Camara Time of Flight (ToF)

camara a color

detector de luz
estructurada
proyectada

proyector de
luz
estructurada

(c) Camara 3D a base de luz estructurada infra-
rToja

Figura 3.1: Tecnologias para obtenciéon de imagenes con informaciéon 3D

(matrices obtenidas previa calibracion, texturas de la escena) son capaces de determinar

la profundidad de pixeles que se presentan en ambas imagenes.

La camara estereoscopica STH-DCSG-VAR de Videre tiene una se-
paracion variable entre sus objetivos (de 5 a 20 ¢cm) que le permite

una mayor flexibilidad de configuraciones, captura imagenes a color

a una velocidad de 30 cuadros por segundo, con una buena sincroni-
zacion y baja cantidad de ruido, lo que la hace un dispositivo con alto rendimiento y

bajo consumo de energia. El costo de esta cAmara es de 1500 dolares.
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Camaras Time-of-Flight (ToF) : Estas camaras calculan la distancia a la que se
encuentra cada pixel en la imagen midiendo el tiempo de retardo de una senal de luz
lanzada desde la caAmara al objetivo. Este tipo de cAmaras aparecieron en el mercado

en el ano 2004 y generalmente tienen una baja resolucion.

La SwissRanger 4000 (SR4000) de Mesa es una de las caAmaras ToF
mas conocidas. Trabaja en el rango de distancia de 10 centimetros a
5 metros, con una resolucion de 176 x 144 pixels, un campo de vision
horizontal de 43.6° y vertical de 34.6°, operando a 54 cuadros por

segundo. El costo de esta camara es de 9000 dolares.

Camaras basadas en luz estructurada: Se basan en la proyecciéon de un patréon
lineal sobre la escena a observar, las deformaciones que este patréon tenga en la escena
determinan la profundida de los elementos que componen la imagen. Estdn compuestas
por un proyector de luz estructurada, un detector especial para la luz proyectada y una

camara digital normal.

La Primesensor de Primesense proyecta un patrén infrarrojo cono-

Q cido en la escena (véase figura 3.2), que permite determinar medidas
de profundida de cada pixel en una imagen a color con el analisis de

la deformacion de dicho patron (cAmara que detecta luz infrarroja).

La resoluciéon de esta cdmara es de 640x480 pixeles a 30 cuadros por segundo, con un
campo de vision de horizontal de 57°, vertical de 43° y un rango de distancia de 40

centimetros a 6 metros. Las camaras Kinect de Microsoft se encuentran basadas en este

dispositivo, el costo es de 150 dolares.

Las camaras RGB-D brindan informacion de profundidad que puede ser analizada pa-
ra determinar no solo la distancia a la que se encuentra los elementos de la imagen,

sino también la posiciéon en coordenadas tridimensionales con referencia a la posicién
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(a) Patron

(b) Deformacién sobre escena

Figura 3.2: Patron usado por camara Kinect

de la camara. OpenNI permite realizar la extracciéon de esta informacion de manera

automatica en camaras basada en la tecnologia de proyecciéon de luz estructurada. Esta

informacion es utilizada en este trabajo para adecuar técnicas de descripcion visual ya

conocidas en vision computacional de manera que les brinde mayor robustez y/o rapidez

en su ejecucion. La cAmara utilizada para el desarrollo de este trabajo es la Kinect.

El proceso de descripcion de imagenes utilizando informacion 3D propuesto puede ser

observado en la figura 3.3. En las siguientes secciones describiré cada uno de los pasos

que lo constituyen.

Imagen con
informacidgn 30

FAST+3D

Deteccion de
puntas de inter
FAST

ds

Filtrado por
vecindaria
inestable

Normalizacion por cambio

de perspectiva

Descripcion de
vecindario normalizado

Figura 3.3: Proceso de descripcion propuesto

Descriptores
normalizados por

cambio de perspectiva
—

3.1. Features from Accelerated Segmented Test (FAST)

con analisis de vecindario en 3D

Como he descrito en la seccion 2.2.1, FAST es un detector de esquinas que examina 16

pixeles alrededor del punto candidato. El nimero de puntos extraidos depende de la
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resolucion, el umbral de diferencia de intensidades y la escena que esta siendo analizada.
Sin embargo debido a que FAST trabaja tinicamente con informacién de imagenes 2D
algunos de los puntos detectados se encuentran en regiones inestables, como aquellas
que se encuentran en los contornos de los objetos donde un cambio de posicion desde la
que es muestreada la escena implica un cambio significativo del descriptor de la region

donde se ubica el punto de interés (véase figura 3.5b).

El uso de la cdmara RGB-D ha permitido agregar una etapa mas de filtrado a FAST
para obtener putos de interés ain mas estables, esta version modificada sera llamada
de aqui en adelante FAST+3D. En los procesos de descripcion visual presentado en el
capitulo anterior, el objetivo de los detectores es determinar los puntos de interés con un
vecindario que cumpla con caracteristicas estables. En SIFT el tamano del vecindario
a analizar es determinado por la escala a la que los puntos de interés son ubicados en el
analisis espacio-escala, es decir, la escala es determinada por las propiedades naturales
de la imagen y no de la escena. FEn este desarrollo la informacién de profundidad brin-
dada por el sensor RGB-D es utilizada para determinar la escala (en escena) asociada

a la region alrededor de un determinado pixel en la imagen.

Para establecer la relacion escala-profundidad se hizo uso de de un objeto de dimensiones
conocidas como entrada. El objeto es colocado a diferentes profundidades desde la
camara e imagenes de este son capturadas. Utilizando esta informacién se ha obtenido

una relacion lineal, que en nuestro caso es:

y = 0.0017162 + 0.2735 (3.1)

donde y (mm/pixel) representa la dimension del objeto a una profundidad x (mm).

Por lo tanto, determinar el factor de escala de una imagen referencia a una determinada
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profundidad esta dado por:

0.001716 * deptho + 0, 2735
0.001716 * depth; + 0, 2735

escala = (3.2)

donde depthy es la profundida referencia; depth; es la profundidad a la que se busca el

factor de escala.

Gracias al factor de escala es posible realizar una anélisis 3D sobre regiones proporcio-
nalmente “equivalentes”, sobre puntos de interés detectados. Se determinéd experimen-
talmente que el vecindario patron a utilizar tiene un tamano (wg) de 25 pixeles por

lado a una profundidad de 1700 milimetros. Sustituyendo en la ecuacion 3.2 se tiene

0.001716%1700+0,2735

que las escalas estaran determinadas por escala = 0.0017 16+depth, 10,2735

siendo depth; la
profundidad a la que se encuentra en punto de interés (véase figura 3.4); el tamano del

vecindario esta dado por:

w; = int(wg * scale + 0.5) (3.3)

w; = int(25 * scale + 0.5) (3.4)

Chekhlov et al. en [CPMcC06| han demostrado que predecir la escala a la que se encon-
trara el punto caracteristico incrementa la eficiencia en etapa de empatado (busqueda)
pues se evita el gasto computacional de calcular el espacio-escala en cada imagen de la
escena capturada. Las caAmaras RGB-D y el anélisis profundidad-escala descrito permite

determinar el tamano del vecindario a analizar y evita realizar predicciones.
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Figura 3.4: Cambio de escala con respecto a profundidad de pixel medida

El conjunto de puntos detectados por FAST+3D esté definido como

Ppasrisp = {pi€Prasr|gneig(p;) =1} (3.5)

. 0 sidiag(p;)) > 7
gneig(p;) =
1 otros
r
di i

donde:

Pr st es el conjunto de puntos detectados por FAST.

r es el nimero de pixeles en las diagonales del vecindariodonde la diferencia de pro-
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fundidades con el punto de interés (pixel central del vecindario) no es mayor que un
umbral p determinado.

7 es un umbral por medio del cual se determina cual es el porcentaje maximo de pun-
tos en las diagonales que seran tolerados para determinar que un punto de interés sea
eliminado del conjunto final.

Para el desarrollo de este trabajo p = 200 milimetros, 7 = 5%, el ntimero de puntos a
evaluar en FAST n = 9 y el umbral FAST ¢ = 40. La figura 3.5¢ muestra los puntos
detectados por los algoritmos FAST y FAST+3D en una escena determinada, una gran
proporcion de los puntos detectados por FAST no tienen un vecindario estable, lo que
significa que realizar la descripcion de los mismos no es recomendable; el nimero de

puntos detectados por FAST+3D es menor pero son més estables.
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Figura 3.5: FAST vs FAST+3D.(a) Deteccion de puntos de interés. (b) Ejemplos de
punto detectado por FAST y FAST+3D, con sus respectivos vecindarios e informacion
tridimensional. (¢) Puntos detectados y sus vecindarios asociados FAST (izquierda)
FAST+3D (derecha)

43



3.2. Cambios de perspectiva en muestras de escena

SIFT ha demostrado ser un algoritmo con un excelente desempeno en términos de
desempeno de descripcion. Sus descriptores han demostrado ser robustos ante un gran
nimero de condiciones, sin embargo presenta algunos problemas cuando los cambios
de perspectiva son cercanos o mayores a 45 grados. En los siguientes parrafos mostraré
la técnica usada para normalizar descriptores ante cambios de perspectiva con los que

SIFT no es capaz de lidiar.

Hasta este punto se ha determinado la escala de cada punto de interés y el tamano en
pixeles del vecindario que ha de ser caracterizado. La cAmara RGB-D puede brinda in-
formacion sobre la posicion en coordenadas tridimensionales (con respecto a la posicion
de la camara) de cada uno de los elementos que se encuentran en el vecindario, ana-
lizando esta informacion es posible determinar cuales son las caracteristicas que dicho

vecindario guarda con respecto a la caAmara.

Como se ha descrito FAST 43D tiene una cierta tolerancia 7 ante elementos que difieren
en profundidad con el pixel central (punto de interés); realizar la estimacion directa del
plano que mejor describa al vecindario de un punto dado arrojaria muy probablemente
un resultado erroneo, por ello, se realizo un andlisis con RANSAC para eliminar dichos
elementos atipicos usando como modelo la ecuaciéon del plano Az + By +Cz+ D =0

y el sistema de referencia mostrado en la figura 3.6 .

Se aplica un analisis de componentes principales al conjunto resultado, el eigenvector
asociado con el eigenvalor de menor valor serd considerado el vector normal de dicho
plano (componentes A, By C de la ecuacion del plano). Para obtener el parametro D

nos auxiliamos de la siguiente deduccion.
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camara

Figura 3.6: Sistema de referencia de la camara RGB-D

Siendo n = (ng,ny,n,) y 70 = (%o, Yo, 20) la normal y un punto en el plano respectiva-

mente, un puntor = (x,y, z) pertenece al plano si

n(r—ry) = 0 (3.6)
ng(x — o) +ny(y —yo) + n2(z —29) = 0
NgT — NpTo + NyY — NyYo + N2 —nzzg = 0

N + Nyy + nyz — (Mo + nyYo + n229) = 0

de la ecuacién del plano entonces

oS Q W =
I
&

= —(nuxo + nyYo + N220)

= —nery

donde 7y es la coordenada tridimensional del punto de interés en el cual se este realizando

el anélisis de vecindario.

Una vez obtenida la ecuacion del plano que mejor represente al vecindario, los angulos
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ay 7 son calculados con respecto al eje Z del sistema de referencia de la camara (véase

figura 3.7), los valores obtenidos pueden tener las siguientes variaciones.

escena

Cémara RGB-D /

I N
Vector normal de cdmara

Ewrarrsevnsran

Vector normal de vecindario
I N

Y|z Tais
y s
L.

Figura 3.7: Analisis de vecindario
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a ki
caso 3: — 4 Y

caso 4: f
¥

z |y giro X | z giro
+ | negativo + | + | positivo
resumen + | - | positivo + | - | negativo
- | + | positivo - | + | negativo
- | - | negativo - | - | positivo

Los angulos calculados de cada vecindario son utilizados para realizar la transformacion

de perspectiva necesaria para colocar el vector normal del vecindario paralelo al vector
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del eje Z del sistema de referencia de la caAmara. La transformacion es realizada con:

R. = RR, (3.8)
i cosy 0 —seny 1 0 0
R, = 0 1 0 0 cosa sena
seny 0  cosy 0 —sena cosa
- cosy  senysena  —Senycoso
R, = 0 coSQ seno
SENYy —COSYSENQ  COSYCOSQ

Luego es calculada la ubicacién en la imagen de cada elemento del vecindario transfor-
mado. OpenNI tiene implementado un método que se encarga de manera automatica de
esta transformacion cuyo nombre es ConvertReal WorldToProjective. En seguida calculo
la matriz de transformacion (ecuacion 2.1) que mapee de las ubicaciones en la imagen
del vecindario original a las localizaciones del vecindario después de la transformacio-
nes. Ejemplos de cambios de perspectiva realizados por este método se ilustran en la

figura 3.8.
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Figura 3.8: Cambios de perspectiva

3.3. Descriptor tipo Scale Invariant Feature Trans-

form (SIFT)

Cada uno de los elementos del conjunto de vecindarios deformados es redimensionado
a 25x25 pixeles y pasan por un proceso de descripcién como como en SIFT [Low04|
(véase seccion 2.2.2). Las regiones de descripcion tienen en conjunto un tamafo de
17x17 pixeles, de tal manera que ante la alineacién con orientaciones dominantes de
459 (peor caso), éstas se mantengan dentro de los limites del vecindario. Algunos de los

ejemplos de estas zonas de descripcion pueden ser observados en la figura 3.9.

Cada vector generado en los puntos de interés estd comprendido finalmente de 133
elementos: 2 que indican las coordenadas de ubicaciéon en imagen, 3 que almacenan las
coordenadas de ubicacion espacial con respecto a la cAmara y 128 del descriptor tipo

SIFT realizado para describir el vecindario.
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3.4. Resumen de metodologia de descripcion

Las metodologia de descripciéon planteada queda con los siguientes pasos bien definidos

1. Detectar puntos de interés con FAST.

2. Asociar un tamarno de vecindario (en pixeles) a cada punto de interés detectado

a partir de una analisis profundidad-escala.
3. Depurar puntos detectados eliminando aquellos con vecindarios inestables.

4. Normalizaciéon ante cambios de perspectiva por medio del analisis de informacién

3D del vecindario de cada punto

5. Describir los puntos de interés detectados y sus vecindario normalizado como en

SIFT.
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Figura 3.9: Ejemplos de rotaciones con respecto a orientacion dominante
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Capitulo 4

Aplicacion en Robética

La navegacion es una de las tareas mas complejas y necesarias en el desempeno de
un robot. Implica 4 etapas bien definidas: percepcidn, donde el robot debe generar
informacion de datos provenientes los elementos de percepcion, localizacion, el robot
debe responder la(s) pregunta(s) jdonde me encuentro? ;cuales es mi posicion con
respecto al sistema de referencia usado (x,y, 0)?, toma de decisiones, el robot determina
los siguientes movimientos y control de mouvimientos, el robot realiza el control de sus

actuadores para seguir la trayectoria determinada.

El uso de modelos topologicos para la descripcion del entorno donde se desplazara un
agente se percibe como la manera natural en la que los seres vivos se desplazan. Es
decir, cuando nosotros llegamos a un lugar desconocido tratamos de encontrar puntos
de referencia y las relaciones que existen entre ellos, a partir de las cuales podremos
localizarnos en posteriores incursiones, ademéas, no es natural pensar: “estoy en la po-
sicion 17,3 y necesito llegar a la 9,127; sino méas bien: “estoy en sala y necesito ir a la

cocina que se encuentra a la izquierda”.

92



Asi también, es natural pensar que el sistema de navegacién por excelencia en los seres
humanos es el sistema visual, éste se basa en la percepciéon y aprendizaje de elementos
hito del ambiente que posteriormente pueden ser utilizados para establecer relaciones e

inferir localizaciones.

Hasta ahora se ha descrito una metodologia de descripcion y almacenaje de elementos
visuales que puede ser utilizada para realizar empatados entre muestras de una escena
dada, con esta informacion ademaés, es posible determinar las relaciones que guardan las
posiciones desde las cuales fueron realizadas dichas muestras. En las siguientes secciones
se hablard un poco sobre un método de localizacion bésica de robots y la manera en
que un sistema de localizacién visual puede ser aplicado sustituir o complementar las

inferencias arrojadas por dicho método.

4.1. Localizacién basica de robot por odometria

La odometria son aquellas técnicas que utilizan informacién proveniente de elementos
de percepcion (laser, sonar, cAmara, etc.) para estimar la posicion actual de un robot
movil en un instante determinado. El tipo mas basico de odometria es aquel basado en
las lecturas de elementos ubicados en las ruedas del robot (encoders), dichas lecturas
determinan el nimero de giros o fracciones de él, que ha realizado las ruedas desde un

momento determinado.

La odometria esta basada en que las lecturas de los encoders tiene una relacion lineal con
el desplazamiento real, lo cual es incorrecto pues existen una gran cantidad de elemen-
tos que llevan a la acumulacién de diferencias en la relacion lecturas-distancia, algunos
de ellos incluso impredecibles. Algunas de las caracteristicas que producen errores en la

estimacion y que pueden ser predichos son: los didmetros de las ruedas no son iguales,
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Figura 4.1: Parametros de odometria

no se encuentran bien alineadas, la resolucion de los encoders, entre otras. Lamentable-
mente existen algunos factores de estimacion que no pueden ser predecidos, algunos de

los que destacan son: patinaje de las ruedas, fuerzas externas, suelos irregulares, etc.

Aquellos errores predecibles se les denominan sistematicos y pueden ser modelados por
medio de una anélisis de comportamiento del robot ante desplazamientos, estos anéalisis
arrojan que la posicion calculada estd rodeada por una elipse de error caracteristica
que crece mientras el robot continué desplazdndose debido a que este tipo de errores se

acumulan constantemente (para mayor detalle al respecto puede consultarse en [TBF05,

SNO04, CK97]).

El problema con los errores no sisteméaticos (no predecibles) es que agregan un gran
error en la estimacion de posicion del robot. Estos errores al igual que las incertidumbres
acumuladas por los errores sisteméaticos pueden ser corregidos con la ayuda de sistemas
de posicionamiento alternativos. Por ejemplo, dado el mapa topologico de figura 4.2,
donde el objetivo del robot es desplazarse de la posicion marcada con el circulo verde al
circulo morado, los cuadrados azules son las posiciones referencia previamente registrada

en el mapa y los circulos azules son aquellas posiciones que el planeador de movimientos
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determind como metas parciales antes del destino final, es posible realizar una correcciéon
de los errores si el robot es capaz de determinar la posicién relativa con respecto al
siguiente destino parcial por medio de la metodologia de localizaciéon que serd mostrado

en la siguiente seccion.

Figura 4.2: Mapa topologico

4.2. Empatado y Algoritmo de Orientacion Absoluta

La metodologia propuesta para realizar localizacion a base de empatado visual presu-
pone una etapa de entrenamiento en la que se construye un mapa topolégico donde
cada ubicacion establecida es muestreada en diferentes direcciones, obteniendo las ca-

racteristicas visuales y las relaciones entre ellas (véase figura 4.3).

Los descriptores de la imagen y su informacién tridimensional son generados utilizando

la metodologia mostrada en la figura 3.3 y desarrollada completamente en el Capitulo
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Figura 4.3: Muestreo en ubicaciones de mapa topologico

3, las caracteristicas de cada imagen muestra son almacenadas con un arbol k-d, se
tienen tantos arboles k-d como direcciones en las que se haya realizado el muestreo en

cada ubicacion.

En el esquema planteado, durante la ejecucion de movimientos el sistema de localizacion
visual recibe informacion sobre la posicién a la que se esta dirigiendo el robot, con ello
se comienza a comparar lo que el robot visualiza y lo que se encuentra almacenado en
la base de conocimiento. El empatado de imagenes es realizado por medio de compara-
cion de descriptores con distancia euclidiana, la eficiencia de este proceso es mejorada
con el uso del algoritmo de busqueda BBF, posteriormente el conjunto de descriptores
empatados es depurado por medio de RANSAC,; si el nimero de elementos del conjunto

depurado es menor a 4 se considera que el empatado no existe.

Una vez que se ha establecido el empate visual entre la escena observada y alguna

de las direcciones muestreadas de una ubicacién dada en etapa de entrenamiento, se
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Patron

Figura 4.4: Orientacion absoluta de un patron

tienen dos conjuntos de puntos con localizacion espacial en dos sistemas coordenados
diferentes; el encontrar las relaciones de translacion Ty rotaciéon R entre estos sistemas

es un problema clasico de fotogrametria llamado orientacion absoluta. .

Siendo {p1;} y {p2.} los conjuntos de coordenadas tridimensionales de los puntos co-
rrectamente empatados en el sistema coordenado 1 y 2 respectivamente, donde 7 va de{
hasta n (namero de puntos empatados), ahora se busca la transformacion que mejor
describa dicha relacion en términos de coordenadas espaciales. Dicha transformacion

debe satisfacer para par de coordenadas la siguiente estructura:

poi = AR(pri) + T (4.1)

donde X\ es un factor de escala

R y T son las matrices de rotacion y translacion que relacionan los sistemas

Debido a que las medidas de las coordenadas tridimensionales no son exactas la ecuacion
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4.1 no satisface en todos los pares de puntos, por ello se tendra un valor residual dado

por:

€ = D2 — )\R(p2,i) =T (4-2)

El objetivo es encontrar los valores de R, T' y A que minimicen la suma de los errores

cuadrados 37 [|e:|”.

Encontrar el mejor conjunto de parametros (6, de la matriz de rotacion, 3 del vector
de translacion y el factor de escala) no es una tarea facil de realizar y muchos métodos
han sido planteados para encontrarlos, la mayoria de ellos iterativos; ejemplos de estas
metodologias pueden ser encontrados en [Kra00, EMMO01, PW00]. Horn en [Hor87]
plantea una metodologia de forma cerrada (no basada en iteraciones) para la estimacion

de los parametros. A continuacion los resultados de su analisis matemaético.
Siendo los centroides de cada conjunto de puntos calculados como
1 n
no= - E D1, (4.3)
n <
i=1
1 n
P2 = — E D2,i
n <
=1
el vector de translacidén que minimiza la suma de errores cuadrados es

el factor de escala correspondiente es

n — 112
\ = 22:1 ||Zi2||2 (4.5)
2 iz 1Pl
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para el calculo de la matriz de rotacién primero se define que una rotaciéon de angulo
sobre un eje definido por el vector & = (w,, w,, w,)” puede ser representada por el
J Yy

cuaternion unitario’

¢ = [0 % ay ¢ (4.6)

;] = |cos— sin —w, Sin —w, Sin —w
q [cos 5 sin e sinGwy sin S|

el cuaternion que minimiza la suma de errores cuadrados es el eigenvector cuyo eigen-

valor correspondiente sea el mayor de la matriz N

(Szm + Syy + Szz) Syz - Szy Sz:v - S:vz Sxy - Syr
N — Syz - Szy (Sm - Syy - SZZ) Sxy + Syx Syz + Szy
Sew — Szz Szy + Sya (—Szz + Syy — Szz) Syz + Sy
i Sa:y - Sy:r Syz + Szy Syz + Szy (_sz - Syy + Szz) i
(4.7)

donde Sy, = >0 p1i(z) poi(x) , Suy =D iy p1.i(x) p2,i(y) ¥ asi sucesivamente.

la matriz de rotacion estara dada entonces por

G+e—a—-¢ 2.ty —wiz) 2040 + qay)
R=1 2(qy+qe:) @—-C+@ -4 2090 — q) (4.8)

2(¢:0: — q09y) 20020y + W08=) @ — 4G —q; +

Para los propositos de este trabajo tinicamente es necesario determinar la rotacion que

ha sido realizada en el eje y, es decir, solo nos interesa el giro 6 en el plano XZ (segtin

Lvector de cuatro elementos con norma igual a 1, ¢ = [qo ¢z Gy -]
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el sistema coordenado de la figura 3.6).

Oxz = acos ((R[001]") e [001]") (4.9)

si 2(¢2q: + qoqy) > 0 el giro es positivo, sino el giro es negativo.

4.3. Résumen de métodologia de localizacién visual

La metodologia de localizaciéon visual planteada consta de dos etapas, en la primera se

realizar la caracterizacion del entorno. Los pasos asociados son:

1. Describir cada ubicacién en el mapa topolégico con la metodologia planteada en
el capitulo 3. La descripcion es realizada en tantas direcciones como convenga en

la ubicacion a describir.
2. Construir de arboles k-d para almacenar los descriptores obtenido y la informaciéon

3D asociada a ellos.

En la segunda etapa se realiza el empatado y el calculo de posiciones relativas a partir

de los siguientes pasos:

1. Extraer caracteristicas desde el punto de vista actual del agente.

2. Buscar descriptores obtenidos en los arboles k-d con uso del algoritmo BBF (em-

patado puntual).

3. Eliminar puntos empatados anémalos con RANSAC y el modelo de cambio de

perspectiva en imagenes 2D (empatado de imagenes).
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4. Estimar posicion relativa entre patron almacenado y escena observada con Algo-

ritmo de Orientacion Absoluta.
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Capitulo 5

Experimentos

El método de descripcion visual y su aplicacion en robots moviles descritos en los
capitulos anteriores son evaluados usando un sensor MS Kinect como camara RGB-
D en resolucion de 640x480 pixeles. Todas las pruebas estan compuestas de fase de
entrenamiento y fase de prueba, efectuando en la primera la extracién y almacenamiento
de caracteristicas visuales de una escena dada y en la segunda fase se intenta realizar el

empatado visual (busqueda de coincidencia) y la generacion de conclusiones pertinentes.

La presentacion visual del software generado se observa en la figura 5.1.

ver——

3D FAST points: Matches: 3D FAST points: Pattern localization (em): Angls (°):
261 S 220 x: =78,y 7,2

-45

Figura 5.1: Interfaz de software
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5.1. Posiciéon real vs posiciéon estimada

En la etapa de entrenamiento, un patréon visual es colocado a una distancia de 1 metro
de la caAmara y los descriptores del mismo son calculados y almacenados como he descrito

anteriormente.

En la fase de prueba, la cAmara RGB-D es colocada en distintas posiciones cada 33
centimetros, la cAmara siempre es colocada de manera que el plano de la imagen y el
patron observado sean paralelos en toda ejecucion de la prueba. Estas posiciones estan
marcadas con pequenios rombos azules en la figura 5.2. Una vez colocada la cAmara en
una de las posiciones determinadas, los metodos de descripcion, busqueda y localizacion
son ejecutados en 200 ocasiones. El umbral de deteccion usado en FAST+3D () en esta
fase de entrenamiento es colocado en 50 y en prueba es 60, con lo que el nimero de

puntos descritos en la primera etapa siempre es mayor.
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Figura 5.2: Comparacion entre posicion estimada (circulos rojos) y real (cuadros azules)

Las posiciones calculadas por el método de localizaciéon estdn marcadas como circulos
rojos en la figura 5.2. De manera general, el rendimiento de la metodologia brindo

localizaciones adecuadas, donde los errores tienden a incrementarse proporcionalmente
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con la distancia de la caAmara a la localizacion donde fue realizada la muestra patron.
El tiempo promedio que la metodologia utilizo para finalizar cada ejecucion es 574(ms),
con 449 descriptores del patrén almacenados en el arbol k-d respectivo y un promedio
de 157 descriptores en promedio generados en cada ejecucion en etapa de prueba. El
error promedio en términos del eje coordenado horizontal es 3.75 (mm) y el vertical con

0.39 (mm).

El peor caso se presentd en la posicion (67,-33) con un error promedio de 17 (mm),
probablemente porque el niimero de pares de puntos empatados es poco significativo
(solo 6) y su localizacion en la imagen estd concentrada en una zona pequena de la
imagen. Existen algunas ubicaciones donde el porcentaje de localizaciones positivas fue
minimo (1 % de las ejecuciones en dicha posicion) o nulo, ambas debido a que la distancia
hacia el patréon era grande y la informacion devuelta por la cAmara es insuficiente o por
que la cAmara se encuentra demasiado cerca del patrén, en la zona donde la cAmara no

es capaz de devolver informacion espacial (distancias menores a 40 cm).

5.2. Angulo de vista real vs estimado

La etapa de entrenamiento en este experimento es la misma que en la prueba anterior.

En la etapa de prueba, el patron observado fue colocado a una distancia de 1.5 metros,
a diferentes dngulos con respecto al eje Y del sistema coordenado de la camara. El
conjunto de angulos en los que se realizd la prueba es {-60, -45, -30, 0, 30, 60}. El
algoritmo estandar SIFT fue ejecutado de manera paralela para visualizar y comparar
su robustez bajo cambios de perspectiva y compararlo con el método propuesto (véase

figura 5.3). La tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos en la comparacion.
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Figura 5.3: Comparacion
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SIFT Detector FAST+3D y descriptor
SIFT
Angulo % Puntos -I;alfensfgédne % Puntos Efen;fgédne
empatado | detectados empatado | detectados
[ms] [ms]
60 2 779 2077.51 100 225 705.53
45 100 860 221041 100 290 735.59
30 100 889 2331.35 100 297 728.80
0 100 846 2582.45 100 265 706.31
-30 100 867 2442.66 100 193 560.79
-45 100 880 2429.34 100 152 735.59
-60 3 826 2254.08 94 181 632.03
promedio 850 2332.54 228 686.38

Tabla 5.1: Comparacion entre SIFT y la descripcion con cambio de perspectiva

La tabla 5.1 muestra que SIFT trabaja bien con cambios de perspectiva menores a 45°

(porcentaje de empatado es 100 %), pero pierde precision cuando el angulo es incre-

mentado, mientras que la metodologia de descripcién propuesta se mantiene realizando

empatados positivos en la mayor parte de las ejecuciones (94 %). El tiempo de ejecucion

necesario para realizar SIFT es muy superior debido a que el anélisis espacio-escala es

computacionalmente caro. En la metodologia propuesta, sin embargo, su célculo no es

necesario ya que se hace uso de la informaciéon devuelta por la cdmara RGB-D, para

determinar el tamano de las zonas a describir.

La media del error de la metodologia propuesta en la medida del 4ngulo es de 1.71°. La
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peor estimacion se dio en una ejecucion en el punto marcado con -60°, donde el error
de estimacion es de 4%, sin embargo la precision del angulo continua considerandose

buena.

5.3. Robustez ante cambios de angulo

La etapa de entrenamiento en este experimento es la misma que en las prueba anteriores.

En la etapa de prueba, el patron fue puesto a una distancia de 1.5 metros y el angulo fue
variado de manera continua con objeto de evaluar los dngulos en los cuales el empatado

es realizado correctamente (véase 5.4a).

La metodologia propuesta es capaz de realizar empatados correctos con cambios de
perspectiva de hasta 72°2. El hecho de que sea posible realizar empatados con angulos
mayores de 602 es sin duda uno de los puntos fuertes de la metodologia, mostrando
que la normalizacion implementada para cambios de perspectiva estd arrojando los

resultados esperados.

Como resultado adicional, la figura 5.4b muestra como los cambios de perspectiva cau-
san una reduccion en el porcentaje de puntos coincidentes entre la imagen patréon y la
observada en en la prueba, hasta el momento en que el nimero de puntos es insuficiente

para realizar los calculos necesarios en la metodologia.

5.4. Ambiente con condiciones no controladas

La metodologia de localizacion fue ejecutada en un corredor de oficina donde las con-

diciones ambientales no fueron controladas, el mapa del mismo puede observarse en la
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Figura 5.4: Respuesta ante variaciones de angulo

figura 5.5.

En la etapa de entrenamiento, un conjunto de patrones fue extraido de determinadas
posiciones. Las ubicaciones desde las cuales fue muestreado el entorno y los patrones
estdn marcados en color azul y rojo, respectivamente, en la figura 5.5. Las condiciones
de luz y el nimero de puntos descritos en cada escena patron analizada tienen una gran
cantidad de variaciones, lo que permiti6é observar el comportamiento de la metodologia

ante condiciones muy diferentes.
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Figura 5.5: Mapa, ubicaciones y vecindarios descritos de prueba
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Figura 5.5: Mapa, ubicaciones y vecindarios descritos de prueba (continuacion)

En la fase de prueba, la metodologia es ejecutada en promedio 168 veces por cada locali-
zacion, realizando movimientos de manera manual con la cdmara, dirigiéndola siempre

hacia el patron analizado y de manera continua. Siempre que se diera un empatado
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de imégenes correcto, la localizacion relativa a la ubicacion patrén es calculada. Los

porcentajes de localizacion pueden ser observados en la figura 5.6.
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Figura 5.6: Porcentajes de localizaciones exitosas por ubicacion

En alguna ubicaciones, donde las condiciones de luz eran pobres, el porcentaje de em-
patado visual fue muy bajo, debido a que con esas condiciones el nimero de puntos
detectados por FAST+3D es insuficiente. Algunas imagenes no son lo suficientemen-
te estables, pues la cAmara siempre estuvo en movimiento y los puntos de interés no
estaban bien marcados; ademés, por las caracteristicas del ambiente de trabajo, las
imagenes presentaban una gran cantidad de reflejos, lo cual también tuvo influencia en

el desempeno. La tabla 5.2 presenta un resumen del desempeno.
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tiempo de

puntos

# puntos

Localizacidn # ejecuciones ejecucion (ms) % empatado AT empatados
lab 1 368 180.08 8.70 155 7
lab 2 127 496.34 97.64 215 48
corredor 1 160 245.10 34.38 128 30
corredor 2(a) 87 57.43 0.00 0 0
corredor 2{b) 181 235.36 74.59 105 23
corredor 3 387 73.81 1.81 26 6
corredor 4 200 184.07 63.00 a2 10
corredor 5 148 384.85 64.86 195 25
corredor 6(a) 181 211.62 63.54 87 16
corredor 6(b) 83 70.84 0.00 0 0
corredor 7(a) 170 230.36 53.53 92 17
corredor 7(b) 70 402.02 62.86 146 17
corredor & 36 746.56 90.70 373 51
corredar 9(a) 60 161.10 43.33 63 18
corredor 9(b) 107 204.22 71.96 62 17
corredor 10 225 157.92 14.22 73 7
corredor 11 2685 303.05 64.53 148 21
corredor 12 256 285.50 50.39 171 25
corredor 13(a) 32 1832.60 65.63 904 84
corredor 13{b) 233 135.49 33.91 43 8
corredor 14(a) 216 394.76 64.35 200 37
corredor 14{b) 74 272.34 70.27 115 21

Tabla 5.2: Detalle de resultados
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Capitulo 6

Conclusiones

La metodologia de descripcion desarrollada presenta dos etapas bien definidas, la pri-
mera realiza la detecciéon de puntos de interés y la segunda realiza la descripcion de
la informacion generada y la almacena. En el desarrollo de este trabajo fue utilizada

informacion tridimensional generada por una cdmara RGB-D.

En la etapa de deteccion se agregd un anélisis extra de puntos candidato devueltos por
el detector FAST para eliminar aquellos que tienen un vecindario con altas variaciones
de profundidad (inestables). Esta modificacion es llamada FAST+3D. El tamano del

vecindario analizado se determina a partir del analisis profundidad-escala.

En la etapa de descripcion se realizdé un anélisis de vecindario més extenso utilizando
la informacién espacial que la caAmara RGB-D brinda, lo cual permiti6é realizar una
normalizaciéon ante cambios de perspectiva. Los vecindarios normalizados son descritos
por medio de descriptores tipo SIFT, obteniéndose invarianza a cambios de iluminacion,

orientacion y escala.

La informacion generada es alamacenada con arboles k-d y las busquedas son realizadas
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con el algoritmo Best Bin First. La metodologia de descripcién propuesta ha demostrado
tener una buena robustez ante cambios de perspectiva, el empatado de escenas continua

realizdndose con cambios de hasta 70°.

También fue generada una metodologia de localizaciéon por medio de la cual es posible
determinar la ubicacién relativa entre las posiciones desde las cuales fueron capturadas

la imagenes empatadas.

Los tiempos de ejecucion de los procesos de descripcion, busqueda y localizacion de-
penden de la cantidad de puntos detectados por FAST+3D y el tamano del vecindario
que corresponde a cada uno. Las pruebas realizadas muestran que éstos van desde las
cuatro ejecuciones por segundo. La metodologia de localizacién ha mostrado tener una

precision adecuada, la cual depende del acercamiento que se tenga a la posicion patron.

Este trabajo ademas plantea el uso de la metodologia de localizacion en el campo de la
robotica, la construcciéon de mapas topologicos visuales se adecua a la metodologia de
navegacion de robots como el construido en el laboratorio de Biorrobotica de la UNAM.
Aunque las pruebas no fueron realizadas directamente en un robot, fueron emuladas las
condiciones que podria tener la ejecucion en el mismo, incluso la manera en que fueron

ejecutadas plantea un grado de dificultad més complejo.

En términos generales las metodologias han mostrado tener un buen desempeno, sin
embargo atin es posible incrementarlo por medio de las paralelizacion de los algoritmos.
Asi también, como trabajo futuro, podrian probarse algunas técnicas de deteccién y
descripcion diferentes a las que se plantearon. En el caso de la deteccién podrian ser
evaluadas técnicas que a pesar de ser mas lentas que FAST tienen una mayor repitibili-
dad (véase [MS05, SMB00, MGBROS|) o construir un nuevo detector que haga un uso
més extensivo de la informacion tridimensional. Una version del descriptor SIF'T que

haga uso de una analisis de componente principales (como en PCA-SIFT) para reducir
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la dimension de los descriptores, cambiar la forma de las regiones de descripcion (como
en GLOH) son alternativas que se vislumbran viables para la mejora del desempeno y

robustez.
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