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RESUMEN

En esta tesis se presenta un método para detectar puntos méviles que pertenecen a
objetos moviles, con una camara en movimiento. Se usa una camara RGB-D para
recopilar datos 3D. Se construye un modelo de movimiento aparente 3D de la
escena, producido por el movimiento propio de la camara.

Cuando en el entorno exista algo que no es estatico el modelo de movimiento
aparente 3D revelara una dinamica distinta, esto quiere decir que es un objeto mévil.

El método que se plantea en este trabajo resuelve el problema de la camara movil a
la hora de detectar objetos moviles.

Se us6 un algoritmo de puntos destacados ORB y un algoritmo de correspondencia
BRIEF con distancia de Hamming para obtener los datos necesarios y entrenar el
modelo.

La fase de aprendizaje de este método es realizada por medio de un algoritmo de
|6gica difusa basado en gradiente descendente, el cual produce reglas que reflejan el
modelo de movimiento obtenido.

En la fase de reconocimiento la base de reglas del modelo 3D deduce la dinamica
de movimiento de los puntos de la escena. Cuando se encuentra un punto con una
dinamica de movimiento distinta a la dinAmica del modelo, entonces se considera
gue pertenece a un objeto movil respecto al resto de la escena.

Este método fue probado con 2 tipos de objetos moéviles a diferentes distancias y
con distintas direcciones de movimiento.

Los resultados que se obtuvieron de esta investigacion indican que de acuerdo al
contexto elegido de las pruebas, este método tiene un 88.2 % de eficacia promedio
en comparacion de los trabajos presentados en el estado del arte, el de mayor
porcentaje de eficacia fue de 85.6% [Jin, 2011], pero en este trabajo presentado en el
estado del arte el movimiento de la camara lo realiza después de haber detectado al
objeto movil.
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ABSTRACT

This thesis presents a method to detect moving points belonging to moving objects,
with a moving camera. An RGB-D camera is used to collect 3D data. A 3D model of
apparent motion of the scene, produced by the egomotion of the camera, is
constructed.

When in the environment there is something that is not static the model 3D reveal
apparent motion a different dynamic, this means that it is a moving object.

The method proposed in this work solves the problem of mobile camera when detect
moving objects.

The ORB interest point algorithm and the BRIEF matching algorithm with Hamming
distance were used to get the data necessary to train the model.

The learning phase of this method is performed by a fuzzy logic algorithm based on
gradient descent, which produces rules that reflect the model of movement obtained.

In the recognition phase, the rule base of the 3D model deduces the dynamics of
movement of the points of the scene. When it finds a point whose motion follows a
different dynamics, it is considered to belong to a movil object, respect to rest to the
scene.

This method was tested with 2 kinds of mobile objects at different distances and with
different directions of movement.

The results obtained in this investigation indicate that according to the chosen test
context, this method has 88.2% of effectiveness average, in comparison with the
papers presented at the state of art, the highest percentage of efficacy was 85.6%
[Jin, 2011], but in this work presented in the state of art the camera movement is
performed after detecting the moving object.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

En el presente capitulo se proporciona una perspectiva general de la deteccion de
objetos méviles con camara mévil, ademas se identifica el problema que dio origen al
presente trabajo de investigacion. Se mencionan los objetivos del trabajo y se
describe de manera muy general la metodologia a seguir para realizar la
experimentacion.

1.1 Antecedentes

La deteccidén de objetos en movimiento mediante una camara movil es sin duda un
tema relevante en el campo de la vision artificial; tiene variedad de aplicaciones tales
como video vigilancia, visién para robots, conteo de mercancia o personas, vehiculos
auténomos y asi sucesivamente [Albiol, 2000] [Low, 2010]. Los métodos que se han
propuesto y que han demostrado tener éxito para la deteccion de objetos mdviles
con camara estatica no se pueden aplicar cuando la cdmara presenta movimiento
[Stauffer, 1999] [Yachida, 1981], ya que no contemplan el movimiento aparente del
fondo. La dificultad de esta tarea esta asociada a la presencia de movimiento en las
dos partes de la escena, tanto en el primer plano como en el fondo.

La mayoria de métodos que se encuentran en la literatura para detectar objetos
moviles con camara movil se basan en flujo 6ptico, los cuales realizan la deteccion
de objetos moviles basados en el flujo éptico producido por el movimiento de la
camara, ya que el flujo optico es generado tanto en los objetos estaticos como en los
moviles. Teniendo un conocimiento a priori de la magnitud y direccién de los vectores
de objetos estaticos se puede deducir cuales vectores pertenecen a objetos moviles.

Estas técnicas detectan objetos mdviles pero no proporcionan la distancia a la cual
se encuentran ya que estan basados en modelos de movimiento de 2 dimensiones
[Shibata, 2008] [Mora, 2009].

Basado en esta problematica se refleja que la distancia es un parametro esencial
para deteccion de objetos moviles a diferentes distancias, ya que modelos
mencionados en esta seccion no toman en cuenta este parametro.

El enfoque de este trabajo consiste en tomar en cuenta el parametro de distancia
para poder detectar objetos moviles a distancias distintas. Cabe mencionar que el
movimiento aparente de un plano cercano, no es igual al movimiento aparente de un
plano lejano, como coloquialmente se dice, “lo que estd mas cerca se mueve mas
qgue lo que se encuentra mas lejos”. Para poder resolver este problema se propone
un método para deteccion de objetos moviles con camara movil.
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El método que se propone consiste en realizar un modelo que refleje la dinAmica de
movimiento aparente del fondo de una escena en 3 dimensiones, con movimiento
rectilineo hacia el frente, con una velocidad constante, por medio de puntos
caracteristicos [Rosten, 2006] y un algoritmo de correspondencia [Rublee, 2011].

Para realizar el modelo se utiliza un algoritmo basado en légica difusa [Nomura,
1992], el cual fue entrenado en su etapa de aprendizaje con datos de recorridos de la
camara RGB-D sin objetos moéviles. El algoritmo en su etapa de reconocimiento
deduce la dinamica de movimiento aparente hacia delante con una velocidad
constante; las correspondencias de puntos destacados que revelen una dinamica de
movimiento distinta son consideradas correspondencias pertenecientes a un objeto
movil.

El algoritmo de aprendizaje puede aumentar las variables de entrada, para incluir la
velocidad y/o la direccién de su movimiento para posteriormente poder mejorar este
proyecto.

1.2 Justificacion

En CENIDET se tiene una linea de vision robética establecida desde hace diez afios,
donde interesa dar a los robots moviles, a través de la vision artificial, cada vez mas
autonomia y capacidad de interaccion con su medio. Para ello, es necesario que el
robot pueda discernir con precision los objetos que se mueven de los objetos
estaticos.

Derivados de esta capacidad se posibilitan mejoras en video vigilancia, ya que
entonces podra ser movil, asi como las capacidades de percepcion que requiere un
auto que se conduzca por computadora; también en sistemas de visibn para
personas invidentes, entre otras muchas prestaciones que buscamos con la vision
artificial [Khan, 2012].

En CENIDET el Unico trabajo que ha considerado camara movil lo ha hecho de forma
heuristica [Vidal, 2014], y no mediante un modelo de dinamica de la escena.

Este trabajo propone el uso de un sensor RGB-D [Kinect, 2016] para simplificar esta
primera prueba de concepto, pero el caso RGB-D tiene interés por si mismo ya que
este sensor proporciona informacion de profundidad de una escena, siendo asi
importante el parametro de la distancia para el modelado de la dinamica de
movimiento hacia delante en 3D.
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1.3 Descripcion del problema

El problema que se pretende solucionar con este trabajo de tesis se enfoca
principalmente en la tarea de deteccion de objetos en movimiento con una camara
movil. Cabe mencionar que para la deteccion del objeto en movimiento (primer
plano), se tiene que solucionar primero el problema del fondo dinamico.

El fondo que se encuentra mas lejos tiene un movimiento aparente en menor
proporcion, mientras que el fondo que se encuentran mas cerca, tienen un
movimiento aparente en mayor proporcion.

La profundidad a la que se encuentra un punto puede ayudar a decidir si tiene
movimiento propio, o solo refleja el movimiento de la camara. Esto requiere un
andlisis de los patrones de movimiento aparente en 3D que se generan con el
movimiento de la camara, para obtener un modelo de movimiento aparente en 3
Dimensiones [Irani, 1999].

En esta tesis se aborda el flujo 6ptico de tres dimensiones y un grado de libertad,
mediante un modelo difuso sintonizable. Esta técnica tiene la ventaja de que puede
adaptarse en principio a mas grados de libertad, con tal que se cuente con datos
suficientes para realizar un buen entrenamiento.

Los problemas que se presentan al querer detectar la parte movil de una escena con
una camara en movimiento son que el fondo y el primer plano son moviles, por lo
cual las dos partes de la escena tienen movimiento aparente.

Para un robot el tener la informacion de profundidad es algo que puede ayudarle a
detectar obstaculos a su paso. Un robot mévil o camara movil en tres dimensiones
puede moverse hasta con seis grados de libertad: traslacién a lo largo de tres ejes
perpendiculares X, Y y Z, asi como giros en torno a cada uno de estos tres ejes; Si
se piensa en una nave marina o aérea, cuyo movimiento principal es paralelo a la
superficie de la tierra, entonces se asigna el eje Z a dicha direccion de movimiento, y
en proximidad de la tierra, la fuerza de gravedad define la direccion del eje Y,
guedando X como el eje horizontal perpendicular al movimiento como se muestra en
la Figura 1.1.

Para obtener informacién del eje Z se pueden usar técnicas de vision binocular, pero

estas suelen requerir de mas procesamiento.
y

X

1.1 Plano de movimiento de una nave aérea
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1.4 Objetivos

A continuacion se presentan los objetivos que se plantearon para este proyecto.

1.4.1 Objetivo General
Estudiar las técnicas de segmentacion para deteccion de objetos en movimiento con

camara en movimiento e implementar un sistema de vision artificial que permita
realizar la deteccion de movimiento por medio de una camara RGB-D en movimiento.

1.4.2 Objetivos especificos

e Estudiar, implementar y evaluar las técnicas de segmentacion para la
deteccion de objetos en movimiento con camara RGB-D en movimiento.

e Estudiar las técnicas para seguimiento de objetos en movimiento.

e Realizar un sistema de deteccion de objetos en movimiento de un robot movil,
con una cdmara RGB-D, como se muestra en la Figura. 1.2.

Deteccion de Etiquetar el objeto
PPN C:> primer plano :> en movimiento

objeto en movimiento

Figura 1.2 Diagrama del sistema para deteccion de objetos en movimiento con cdmara movil
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1.4.3 Objetivos nuevos

Los objetivos contemplados para este proyecto y mencionados en los puntos 1.4.1y
1.4.2, fueron modificados en el trascurso del desarrollo de esta tesis, ya que el
enfoque fue modificado con el desarrollo del tema, a continuacion se enlistan los
objetivos especificos finales.

e Analizar e implementar algoritmos detectores y descriptores de puntos
destacados para elegir el mejor y aplicarlo a este proyecto.

e Analizar el funcionamiento del dispositivo KINECT.

e Elaborar un modelo de movimiento 3D con direccion hacia delante.

e Encontrar un método de aprendizaje para aprender el modelo de movimiento.

e Realizar un sistema de deteccion de objetos moviles con una camara movil
RGB-D con movimiento rectilinea hacia delante, en tiempo real.

1.5 Organizacién de la tesis
El presente documento de tesis esta organizado de la siguiente manera:

e En el capitulo 2, se proporciona informacién sobre los trabajos relacionados y
el estado del arte.

e En el capitulo 3, se detalla el andlisis, disefio e implementacion de este
proyecto.
e En el capitulo 4, se presenta la experimentacion y resultados.

e En el capitulo 5, se proporciona la conclusion de la investigacion y el trabajo
futuro a desarrollar.
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CAPITULO 2

2 TRABAJOS RELACIONADOS

En este capitulo se encuentran los trabajos relacionados con el tema de
investigacion que se han realizado tanto dentro como fuera del Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET).

2.1 Antecedentes

En esta seccion se describe un trabajo previo el cual fue realizado en el Centro
Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico (CENIDET) y esta relacionado
con este tema de tesis.

Evaluacion de técnicas para la deteccion de las partes estaticas y las partes
moviles de una escena en secuencia de video [Vidal, 2014]

Este trabajo aborda la deteccion de las partes estaticas y las partes moviles de una
escena en secuencias de video. Realiza un estudio, implementacion y evaluacion de
las principales técnicas usadas para diferenciar las partes estaticas de las moviles de
una escena en secuencias de video, se estudio la resolucion de los problemas que
se tienen, al querer detectar las partes que conforma un video, son dos basicamente,
uno para camara estatica y otro mas complicado que es para camara movil.

Con una camara sin movimiento la parte estatica de una escena es el fondo,
mientras que la parte movil (objetos en movimiento) de la escena es el primer plano.

Con camara movil el fondo y el primer plano presentan movimiento y eso lo hace una
tarea mas complicada que con cdmara estatica ya que influyen los factores de la
camara estética que son: sombras, luces, ruido y muchas condiciones cambiantes
del entorno no controlado y se le suma el movimiento de la camara.

En este trabajo se implementaron tres técnicas, para la deteccién de las partes
estéticas y las partes moviles de una escena en una secuencia de video tomado con
una camara movil, una de ellas fue la técnica de la correspondencia de puntos, otra
fue flujo dptico y la dltima fue una combinaciéon de ambas.

En la Tabla 2.1. Se presentan las técnicas que se implementaron en este trabajo para
la deteccion de las partes estaticas y las partes moviles de una escena en una
secuencia de video.
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En la Figura

correspondencia de puntos y b) Flujo 6ptico.

2.1 se muestra dos técnicas utilizadas en este trabajo: a)

Tabla 2.1 Técnicas de segmentacion para camara moévil implementadas en este trabajo

Correspondencia de puntos Flujo 6ptico Combinacién
Pasos Correspondencia de
puntos y Flujo éptico
1 Detectar puntos con FAST Detectar puntos con FAST Obtener la imagen de la
técnica de
correspondencia de puntos
2 Aplicar descriptor SIFT Calcular flujo éptico LK Obtener la imagen de la
técnica flujo 6ptico
3 Aplicar algoritmo de Calcular un grupo de Combinarlas.
correspondencia Brute Force  angulos que mas se repitan en
la escena
4 Dibujar flujo de lineas Implementar un umbral para
entre las correspondencias dividir el fondo del primer plano
de la imagen 1 con la imagen
2
5 Calcular un grupo de Hacer una imagen binaria
angulos que mas se repitan con los puntos que pasaron o
en la escena no pasaron el umbral.
6 Implementar un umbral
para dividir el fondo del
primer plano
7 Hacer una imagen binaria

con los puntos que pasaron o
no pasaron el umbral.

Figura 2.1 Correspondencia de puntos a) y Flujo 6ptico b)

Cabe sefnalar que la técnica combinada que se implemento en este trabajo no tuvo
éxito ya que las dos técnicas no pudieron fusionarse.El trabajo que se propone, es un
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seguimiento del tema de tesis realizado en CENIDET, so6lo que en este trabajo se
usara una camara RGB-D, a diferencia del trabajo anterior donde se trabajé con una
camara RGB.

2.2 Estado del arte

A continuacién se mencionan los trabajos encontrados que presentan relacion con la
presente investigacion.

Real-time motion segmentation from moving cameras [Cucchiara, 2004]

Este método fue realizado en el 2004 por la universidad Modena y Reggio de Italia,
en el cual se realiza la deteccion de objetos en movimiento con camara mévil RGB,
la camara se encuentra en movimiento y realiza la deteccion del objeto, la
segmentacion se basa en el color y el crecimiento de regiones, mediante la
combinacion de técnicas como Matchin Region Particions para la estimacién de
movimiento basado en regiones y Markov Random Fields para la estimacién de
movimiento de las regiones fusionadas, con ésta combinacion de técnicas se pudo
optimizar la segmentacion para que ésta fuese rapida, en la Figura 2.2 se presenta
como se realizé el proceso.

H_! Imagen :I
- I A

- =
Segmentacion de

color con
crecimiento de

regiones
¢> Segmentacion de la
regidn por color

Creacion grafica
espacial

Estimacion de mow.

con correspondencia
de regiones
particionadas PMowvimiento

¢ basado en
fusicdn de regiones

Fusion de regiones
con
MRF

1

identificacion de
fondo v objetos b - -~ Prediccian
en mowvimiento

Salida

Figura 2.2 Proceso de segmentacion en tiempo real [Cucchiara, 2004]

Conclusion: En este trabajo se utiliza la informacién de color para la segmentacion
del movimiento, pero no se tiene conocimiento de a qué distancia se encuentra el
objeto movil.
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Detection of Moving Objects with Non-Stationary Cameras in 5.8ms: Bringing
Motion Detection to your Mobile Device [Moo, 2013]

En la universidad nacional de Seul se realiz6 un método para la deteccion de
movimiento con una camara de celular, para modelar el fondo y los objetos en
movimiento se usoO Single Gaussian Model (SGM), a éste método se le realizd una
mejora para que fuese de modo Dual-Mode para compensar el movimiento de la
camara y mezclar los modelos vecino, también fue en tiempo real, en la Figura 2.3
se puede apreciar el método SGM y SGM Dual. Se us6 SGM porque evita que el
modelo de fondo sea contaminado por pixeles del primer plano donde la
compensacion del movimiento es demostrada de una manera simple con el algoritmo
de Lucas- Kanade [Tomasi, 1991] [Lucas, 1981].

L1

= 8 BE R EEEEREGE -

=1

B B

{a) SGM {(b) Dual-Mode SGM

¥

Figura 2.3 Diferencia de SGM y SMG modo dual [Moo, 2013]

Conclusion: En este trabajo se realiza la deteccién de primer plano, y para eso se
usé el modelo SGM modo dual, cabe mencionar que este trabajo tampoco
proporciona informacién de distancia del objeto movil detectado.

Moving Object Detection and Tracking from Moving Camera [Jin, 2011]
En este trabajo se presenta un método para deteccién de objetos en movimiento y

seguimiento del movimiento con una camara RGB pero estacionaria, se realiza
aplicando el algoritmo KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) [Lucas, 1981] para extraer las
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caracteristicas de la imagen y hacer un seguimiento de ellas entre dos frames,
posteriormente se obtiene una homografia H por medio del algoritmo RANSAC, de
la homografia H se comparan todos los pixeles entre dos frames y se obtienen los
pixeles residuales que no son consistentes en la intensidad de pixeles, porque esos
pixeles residuales solo aparecen en el borde de los objetos con movimiento y es
necesario refinar los pixeles. Se aplican procesos morfolégicos y da como resultado
deteccidn de objetos en movimiento con un 85.6 % de eficacia. En la Figura 2.4y 2.5
se puede observar el proceso de este método.

Extraccion de Encontrar
caracteristicas Homografia
(RANSAC)

Deteccion de|<:| Aplicar Procesos : |Restringir

Movimiento Morfolbgicos Homografia

Figura 2.4 Proceso para la deteccion de objetos en movimiento [Jin, 2011]

Deteccion de buenas
caracteristicas

Resultado del seguimiento con KLT
(Puntos azules son estaticos, punto
rojos son moviles)

Pixeles residuales

Aplicacion de procesos morfologicos
Objeto etiquetado

Objeto etiquetado

Figura 2.5 Aplicacion del método [Jin, 2011]

Conclusion: Este método detecta objetos méviles cuando la camara esta estética, la
camara se mueve siguiendo al objeto después de haberlo detectado, por lo tanto no
podria aplicarse este método para la deteccion de objetos en movimiento con camara
en movimiento.

Junio 2016 Pagina 10



Deteccidn de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

KinDectect: Kinect Detecting Objects [Khan, 2012]

En este trabajo se presenta un sistema para personas invidentes el cual puede ser
usado a la hora de realizar sus actividades en exteriores sin necesidad de un perro
guia. Este proyecto se divide en dos partes dentro de una trayectoria, la primera:
deteccion de mdltiples humanos, y la segunda: deteccion y evasion de objetos en
movimiento. Esto se realiz6 con The Xtion Pro Live, como se puede observar en la
Figura 2.6 es una camara RGB-D de la marca ASUS [ASUS, 2016], se uso el
framework OpenNI [OpenNI, 2016] ya que cuenta con la funcion de deteccion y
seguimiento de personas, también se usé la libreria de OpenCV [OpenCV, 2016].
Cuando el usuario pida al sistema detectar personas, éste tendra que detenerse para
que el sistema realice la deteccion de personas y sea notificado; cuando el usuario
se encuentre caminando el sistema entra en modo deteccién y evasion de objetos.

Figura 2.6 The Xtion Pro Live [ASUS, 2014]

A continuacion en la Tabla 2.2 y Tabla 2.3 se presentan las dos fases de este
proyecto.
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Tabla 2.2 Deteccion de multiples Humanos [Khan, 2012]

Paso Proceso
1 Generar y mostrar la informacion de profundidad y RGB
2 Seguimiento de personas y deteccién de distancia y posicidn en el espacio
3D
3 Etiquetar y colorear las personas detectadas segun su profundidad para

una depuracion

4 Hacer que los datos (profundidad y RGB) dados por OpenNIl sean
accesible y compatible con OpenCV (RGB a la conversion BGR)

Tabla 2.3 Deteccion y evasion de obstaculos [Khan, 2012]

Paso Proceso

1 Dividir el rango original de la imagen que es de 640 (Horizontal) x 480
(Vertical) en blogues de 32(Horizontal) x 40 (Vertical). El total de bloques
seria 20 x 12

2 De cada bloque de 20 x 12 se calcula un promedio

3 Los grupos de 20 x 12 bloques se agrupan en regiones quedando 5 x 3
regiones

4 Se contemplan las direcciones de la imagen dividida en 5 x 3 regiones

(Figura 2.7), siendo las direcciones siguientes: superior, inferior, medio,
extremo izquierda, izquierda, medio, derecha, extrema derecha

5 Se clasifican las 16 profundidades medias de cada regién, tomando los 10
valores intermedios de cada regiéon. Se calcula la media de los 10 valores y
se le asigna a la variable Z

6 Se asigna Zm = valor de distancia minima (umbral) Se usa la métrica M =
Z/Zm, para detectar en qué region de las direcciones hay probabilidad de que
se encuentre un obstaculo

En la Figura 2.7 se puede apreciar la fase para deteccion y evasion de obstaculos.
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Figura 2.7 Deteccién de obstaculos [Khan, 2012]

Conclusion: En este trabajo se usé una camara RGB-D. Lleva a cabo deteccion de
personas en movimiento cuando la cdmara se encuentra en estado estatico y
deteccion de la proximidad de objetos cuando la camara se encuentra en
movimiento. Este trabajo en relacion con el que se desarroll6 en esta tesis tiene en
comun el uso una camara RGB-D.

En este trabajo se obtiene distancia y detecta la proximidad de un posible objeto
cuando la camara estd en modo estatico, a diferencia de esta tesis que trata de
deteccion de objetos moviles pero con camara movil.

Moving Object Detection for Active Camera based on Optical Flow Distortion
[Shibata, 2008]

En este trabajo se realiza la deteccion de objetos moéviles basados en la distorsién
del flujo 6ptico producido por el movimiento de la camara, la cual esta montada sobre
un riel y tiene un movimiento horizontal de izquierda a derecha como se muestra en
la Figura 2.8. Los vectores producidos por el flujo 6ptico son generados tanto en los
objetos estaticos como en los méviles. Si se tiene un conocimiento a priori de la
magnitud y direccion de los vectores de objetos estéticos, se puede deducir cuales
vectores pertenecen a objetos moviles. En la Figura 2.9 se muestra el flujo optico
producido por dos tipos de objetos: (a) Objeto estatico, (b) Objeto movil. Cuando un
objeto genera un flujo 6ptico no acorde con el flujo 6ptico conocido a priori de los
objetos estéticos, puede deducirse que es un objeto movil.
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Figura 2.9 Flujo 6ptico generado para un objeto estatico (a) y un objeto movil (b)

Conclusiones: Este proyecto es uno de los mas apegados al enfoque que se decidi
dar en este trabajo de tesis; como se puede observar este trabajo no tiene
informacion de distancia por lo cual su modelo de movimiento fue 2D.

2.3 Conclusion del estado del arte

En los trabajos mencionados en la seccidn 2.2 se muestran investigaciones acerca
del tema de la deteccion de objetos moviles con camara movil. Se ha intentado
solucionar este problema con distintas técnicas, pero algunos trabajos llegan a ser
limitados por la camara que emplean o por el método utilizado.

Este proyecto a diferencia de los mencionados en el estado del arte, tiene una
filosofia basada en modelar la dinamica del entorno estatico, debido al movimiento
propio de KINECT. Cuando en el entorno existe un objeto que no es estatico, ese
objeto revelara una dinamica distinta y por lo tanto es rotulado como objeto mavil.
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2.4 Discusion

En el estado del arte se detectaron trabajos que llevan a cabo la deteccion de objetos
moviles, pero no todos realizan la deteccion de la misma forma. En este trabajo de
tesis se presenta un método distinto a los del estado del arte, ya que se creo a partir
de un modelo de movimiento 3D y un método de aprendizaje. En la Tabla 2.4 se
muestra un resumen de los trabajos del estado del arte.

Tabla 2.4 Resumen de los trabajos relacionados

Trabajo - Ao Técnicas Logros Diferencias Observacion
Evaluacion de | -Correspondencia | Separa fondo de | Usa camara RGB. | Esta técnica no
técnicas para la | de puntos. | primer plano. | No realiza modelo | proporciona la
deteccion de las | -Flujo optico. | Flujo 6ptico fue | de movimiento. distancia a la

partes estéticas vy
las partes moviles
de una escena en
secuencia de video

-Combinacion de
ambas.

la mejor técnica.
Es con camara
movil.

que se
encuentra el
primer plano

[Vidal, 2014]

Real-time motion | -Segmentacion Realiza Usa camara RGB. | Esta técnica no

segmentation  from | por color y | segmentacion de proporciona la

moving cameras | crecimiento de | movimiento para distancia a la

[ Cucchiara, 2004] regiones. camaras moviles que se
-Partition Regién | y en tiempo real. encuentra el
Matching. movimiento
-Markov Random segmentado

Fields.

Detection of Moving | -Dual  Gaussian | Deteccién de un | La camara no es | Esta técnica no
Objects with Non- | Model. objeto en | movil, sino que es | proporciona
Stationary Cameras movimiento y | una cdmara RGB | distancia al
in 5.8ms: Bringing | -Mezcla de | seguimiento. de celular. objeto.

Motion Detection to | modelos vecinos. | Mediante un Practicamente
your Mobile Device celular. no es una
[Moo, 2013] camara movil.
Moving Object | -Extractor de | Deteccion y | Usa camara RGB. | Esta técnica no
Detection and | caracteristicas. - | seguimiento de | Para deteccién la | proporciona la
Tracking from | Algoritmo KLT. | personas en | camara es | distancia a la
Moving Camera [Jin, | —Procesos movimiento estatica. que se

2011]

morfolégicos.

encuentra la
persona. No es

camara movil.
KinDectect:  Kinect | -Métrica de | Divide la imagen | Divide en bloques. | Aunque en
Detecting  Objects | distancia en bloques vy | No realiza modelo | este trabajo
[Khan, 2012] obtiene de movimiento. usan camara
probabilidad de | No detecta cosas | RGB-D no
colisién por | moviles, solo | detectan
bloque. Con | posibles lugares | objetos
camara movil. de colision. moviles.
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Trabajo - Afio Técnicas Logros Diferencias Observacion
Moving Object | - Flujo 6ptico Detecta objetos | Usa camara RGB | No obtiene la
Detection for Active moviles. distancia  del
Camera based on Usa camara objeto movil a
Optical Flow movil. la camara.
Distortion [Shibata,

2008]

En la Tabla 2.4 se muestran los diferentes trabajos que abordan el tema de la
deteccidon de objetos maviles, se puede ver que se usan diferentes técnicas, pero la
mayor parte de estos trabajos usan camaras RGB las cuales no proporcionan
informacion de la distancia entre el objeto mévil y la camara, esta es la principal
diferencia en entre estos trabajos y el trabajo que se desarrollé en esta tesis ya que
en este trabajo si se contempla la distancia entre la camara y el objeto movil.
Ademas la distancia que proporciona la camara RGB-D fue importante a la hora de
realizar el modelo de movimiento 3D.
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CAPITULO 3

3 DISENO E IMPLEMENTACION

En este capitulo se presenta el disefio del sistema propuesto y su implementacion
segun el proceso en el que se llevd a cabo el sistema, realizando una inmersién en
las distintas etapas.

3.1 Disefio del sistema propuesto

El disefio del modelo de este sistema se muestra en las Figuras 3.1 y 3.2, en la
Figura 3.1 se muestra la primera fase que se lleva a cabo, esta fase es la encargada
de realizar el modelado de la dindmica de movimiento 3D hacia adelante, realizando
primeramente deteccion de correspondencias de puntos destacados entre dos
imagenes subsecuentes, para posteriormente con los datos obtenidos entrenar el
algoritmo de aprendizaje [Nomura, 1992], el cual genera una base de reglas de
inferencia difusa la cual se utiliza en la fase de reconocimiento que se muestra en la
Figura 3.2. En la fase de reconocimiento de igual manera que en la fase anterior, se
realiza la deteccion de correspondencias en imagenes subsecuentes para
posteriormente obtener los datos de las correspondencias, mismas que son
introducidas a la base de reglas de inferencia difusas para predecir el movimiento. Si
la prediccion fue distinta al comportamiento real de la correspondencia, esto quiere
decir que la correspondencia de tal punto pertenece a un objeto movil. Cabe sefalar
gue la fase de prueba se realiza en tiempo real.

Fase 1 Entrenamiento
Modelo de la Dinamica de movimiento

3D hacia delante

Comespondencias
entre imagen Ty T+1

l ObtenerX, Y, Z, X+, Y+ Z+ I

|

Entrenar método de
Aprendizaje

Base de Reglas Difusas

Figura 3.1 Fase de entrenamiento del sistema (Modelado de la dinamica de movimiento 3D
hacia adelante)
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Fase 2 Reconocimiento
Deteccion objetos moviles

Correspondencias
entre imagen Ty T+1

ObtenerX. Y. Z. X+ Y+ Z+

Base de Reglas Difusas

l

Valor de diferencia > 10 = punto estatic
Valor de diferencia < 10 = punto mavil

|

Valor de diferencia < 10 = Punto Movil
(Objetos moviles)

Prediccion de movimiento ]
0

Figura 3.2 Fase de reconocimiento para detectar objetos moviles

3.2 Implementacién del sistema

En este apartado se describe todo el proceso que fue realizado para la
implementacion del sistema final.

3.2.1 Aprendizaje de reglas de inferencia difusas basado en el método del
gradiente descendente

En este método se desarrolla una metodologia de sintonizado de parametros de las
acciones de las reglas de control difusas y de los conjuntos difusos (base y posicion),
por medio de un método de gradiente descendente [Nomura, 1992].

Se emplea como informacion inicial un vector de datos, que consta de dos partes: un
vector de entrada (x1, x2, ...xi), y su respectiva salida y, los cuales se pueden
describir mediante una regla difusa como se muestra en la Ecuacion 1.

Junio 2016 Pégina 18



Deteccidn de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

ifxiis Az A ... N Xm IS A1m then y is wi Ecuaciéon (1)

Donde, Xx3,...,Xn SON las variables de entrada al sistema (escalados en el intervalo [-1,
1]), A1, ...,A1m Son los conjuntos difusos de la parte antecedente, ‘y’ es la salida del
sistema, i=1,2...n y w; es un escalar que representa el peso o aportacién de la regla
i’ a la solucion del sistema. Las funciones de pertenencia usadas por esta
metodologia son en forma de triangulo isGsceles y se definen mediante dos
parametros: base (anchura sobre el eje de las abscisas) bj y centros (eje central del
triangulo) a; como se muestra en la Figura 3.3.

Ay(x)
A

1.0

0.0

Figura 3.3 Funcion de pertenencia usada por este método de aprendizaje

El proceso que se realiza para la fusificacion [Nomura,1992] en esta metodologia es:

i.  Fusificar un valor x; de entrada Ecuacion 2.

ii.  Calcular el grado de disparo p de cada una de las reglas mediante el producto
de los grados de pertenencia Aj(x;) de los antecedentes que componen a las
reglas difusas Ecuacion 3.
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iii.  Defusificar la salida mediante un promediado de los pesos de cada regla y de
su grado de disparo Ecuacion 4.

2[x; —a;;
A;j (xij) =1- y Ecuacion  (2)
ij
Ui =Ai1 (Xj) ' Ail (XZ) et Aim (Xm) Ecuacion (3)
n
y = 1_711—1111 Ecuacion (4)
i=1 Hi

El proceso de entrenamiento consiste en la optimizacion de los parametros del
sistema difuso de manera iterativa a partir de los valores calculados por el sistema y

los deseados o esperado y " como resultado de una de entrada u al sistema. Las
condiciones iniciales que necesita el sistema difuso son: conjuntos difusos
espaciados uniformemente, bases entre conjuntos adyacentes traslapadas entre si y
pesos iniciales de las reglas difusas en 0.5 [Nomura,1992].

El algoritmo de sintonizacion necesita un vector de dimensiones p definido como
Z=(z1, z,,..., Zp) que contiene los parametros a sintonizar. Dicho vector en el método

de descenso minimiza una funcién objetivo €(Z) hasta que esta sea menor que un

valor de aceptacion € Ecuacion 5.

€= % (y — yr)z Ecuacion (5)
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La optimizacion de los parametros para la adaptacion del sistema difuso de un
estado actual t a un estado siguiente t+1 es dado mediante las Ecuaciones 6, 7 y 8,
las cuales son obtenidas despejando parcialmente la Ecuacion 5 con respecto a a;,
bij y w; y ajustan los centros, bases y pesos respectivamente en base al error

calculado.

a,(r+1)=a,(r)- Kﬁh =¥ )(w,(1) - y)sgn( x, - ﬂ.;{F)}%(r—}j” Ecuacion (6)

b (1+1)=b,(1)- K, Lﬂu — YT w, (1) =y ;j}j;l)'b_:.ltr) Ecuacién  (7)
wit+ 1) =w(t) - K, ’f—(\ -7 Ecuacion (8)

_--1'”.-:

Donde, K, Ky Yy Ky son constantes que representan la ganancia de aprendizaje o la
tasa de modificacién independiente para cada tipo de parametro y sgn( ) es la
funcién signo.

El algoritmo usado para la sintonizacion de los parametros del sistema consta de los
siguientes pasos:

1.

Contar con una base de entrenamiento.

Calcular la aportacion de cada uno de los datos de entrenamiento (X1, X, ...
Xm) €n cada w.

Calcular para cada w; el promedio de las aportaciones, tal como una votacion
gue hace mas dirigido el proceso de sintonizacion.

Aplicar el incremento promedio a cada w;.

Realizar los pasos 1y 3 ahora para a;y bi.
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6. Calcular el resultado de la funcion de costo € utilizando los nuevos valores de
los parametros.

7. Si E>¢e regresar al paso 1, en caso contrario se llego a la solucién deseada.

Se utilizé este método [Nomura, 1992] porque el sistema desarrollado en esta tesis
es un sistema dinamico, y tiene su propia ley de evolucion de estado, entonces se
necesitaba aproximar los estados futuros y el algoritmo de Nomura es un
aproximador universal, por lo cual se puede predecir el estado futuro. Nomura es
equivalente a una Red Neuronal Back-propagatiéon en términos de aproximacion,
pero se decididé usar el algoritmo de Nomura por que tiene la ventaja de generar
reglas que son méas entendibles que los pesos de la Red Neuronal. También debido a
que la logica difusa maneja grados de pertenencia que indican el grado en que un
objeto puede pertenecer a una determinada clase, lo cual ayuda a predecir cuanto se
mueve la escena segun su respectiva distancia en un recorrido en linea recta hacia
adelante.

3.2.2 Fase de entrenamiento: Modelado de la dinamica de movimiento 3D
hacia adelante

En esta seccion se muestra como se realizé el modelado 3D del movimiento hacia
adelante a velocidad constante, el cual consiste primeramente en realizar un
recorrido  hacia adelante, obtener puntos destacados con distancia vy
correspondencias entre dos Frames, cuando se realiza la correspondencia de puntos
entre dos imagenes se toman X, Yy Z de lalmagen Ty X+, Y+y Z+ de la imagen
T+1, estos 6 datos son considerados como datos de entrada al sistema difuso para
realizar el entrenamiento y obtener un modelo de movimiento 3D hacia adelante.

Se realizé primero un modelado con las siguientes especificaciones:

Robotino en modo sigue lineas
Robotino a 10 cm/s

1 Frame/ 2s

Recorrido 2 metros

Detector ORB

Descriptor propio

Algoritmo de correspondencia propio
Condicion de luz controlada

Junio 2016 Pégina 22



Deteccidn de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

En la fase de entrenamiento se obtuvieron reglas difusas con las cuales se llevd a
cabo la fase de reconocimiento, para aplicar la fase de reconocimiento, se realizaron
pruebas preliminares, las cuales consistian en que Robotino avanzara hacia delante
a una velocidad de 10 cm por segundo y que al mismo tiempo un objeto movil pasara
frente al robot.

Las pruebas preliminares mostraron dos problemas; la primera fue que el modelado
gue se realizé con Robotino y KINECT mostraba error de prediccion, ya que cuando
Robotino avanza tiene un ligero movimiento trasero y esto causa una pérdida de
direccién fija hacia adelante, esto provocé que el modelo no fuese apropiado para
avanzar hacia adelante, este error provocaba deteccion de falsos puntos moviles
como muestra la Figura 3.4. El segundo problema que se detectd fue que el
algoritmo de correspondencia propio obtenia frecuentemente falsas
correspondencias como se muestra en la Figura 3.5.

> _— s
\/s ===
o P E - - S Falso
oy ] Positivd
) -~ —_— _ : —

*

Figura 3.4 Efecto de movimiento trasero en Robotino

Algunas
Correspondencias
Falsas Positivas

Figura 3.5 Deteccibn de correspondencias falsas positivas con el algoritmo de
correspondencias propio

Se realizé un segundo modelado para componer el problema de la inestabilidad de
movimiento de Robotino; en la siguiente lista se muestran las especificaciones:

e Carrito sobre un riel recto y KINECT montado encima, Figura 3.6
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Se captura 1 Frame /s

KINECT corre a 16 F/s

Recorrido 2 metros

Carro a 10 cm/s

Detector ORB [OpenCV, 2016]

Descriptor BRIEF (ORB) [OpenCV, 2016]

Algoritmo de correspondencia Brute Force con distancia Hamming [OpenCV,
2016]

e Condicion de luz controlada (indoor)

Figura 3.6 Carro sobre un riel con KINECT montado

Con las especificaciones descritas se realizaron en total de 9 recorridos para tener
riqueza de correspondencias a diferentes distancias de la cAmara; en la Figura 3.7 se
puede observar un ejemplo de correspondencia entre dos imagenes de uno de los 9
recorridos.

TImage T+1 Image
Figura 3.7 Resultado del proceso de correspondencias entre la imagen T y T+1, donde las
lineas verdes representan las correspondencias correctas

El total de correspondencias obtenidas en los 9 recorridos fueron filtradas: si el
incremento de distancia entre un Frame y otro fuese mas de 10 cm, o la profundidad
de algun punto de la correspondencia es menor a 0.8 metros o mayor a 4 metros,
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entonces esta correspondencia seria eliminada; también si la profundidad es O.

Después de aplicar los filtros se obtuvo un total de 515 correspondencias.

Este proceso da como resultado una matriz donde se encuentran las coordenadas X,
Y,yZdelaimagen T y X, Y,y Zde laimagen T+1 del mismo punto, en la Figura 3.8
se puede observar el total de correspondencias obtenidas, divididas por rangos de
distancia, se aprecia un distinto comportamiento de movimiento si los puntos estan
mas cerca, el movimiento aparente es grande, si los puntos estan mas lejos el

movimiento aparente es pequefo.

Mo, Yo, 2o

Jmagen T+1
—
X .v. _:

magen T

- .“ = A Flagy
" s ~ e T =~
Puntos a 0.8 - 0.99 Metros Puntos a 1.0 - 1.4 Metros
R % By P Sl 2 74
- N § > i
. : 3
Puntos a 1.5 - 1.99 Metros Puntos a 2.0 - 2.4 Metros
woos] ee_se B :
Puntos a 2.5 - 2.99 Metros Puntos a 3.0 - 4.0 Metros

Figura 3.8 Correspondencias a distintas distancias

Como ya se mencion0 en la seccion 3.2.1 donde se describe el algoritmo de
aprendizaje que se utilizd, el proceso de entrenamiento consiste en la optimizaciéon

Junio 2016

Pégina 25



Deteccidn de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

de los parametros del sistema difuso de manera iterativa a partir de los valores

calculados por el sistema y asi como los deseados o esperado y' como resultado de
una de entrada u al sistema [Nomura, 1992]. Las condiciones iniciales que necesita
el sistema difuso son: conjuntos difusos espaciados uniformemente, bases entre
conjuntos adyacentes traslapadas entre si y pesos iniciales de las reglas difusas en
0.5.

En la Tabla 3.1 se muestra la descripcion de los 3 sistemas difusos entrenados para
el aprendizaje del modelo de movimiento aparente 3D del fondo de una escena en
direccion hacia delante.

El programa de sintonizacion de parametros para sistemas difusos fue desarrollado
en Matlab [Matlab, 2016] por Rodolfo Castillo Romero [Castillo, 1998] y sobre el cual
se realizd el entrenamiento; en la Figura 3.9 se muestra parte del entrenamiento de
estos 3 sistemas Difusos, cabe mencionar que se obtuvieron un total de 24 reglas, ya
gue cada sistema difuso obtuvo 8 reglas, con 2 funciones de pertenencia para cada
una de las 3 variables de entrada, se sintonizaran un total de 20 parametros por cada
sistema difuso, estos parametros son 6 centros aj, 6 bases bj y 8 pesos de las reglas
w;j el total de parametros a sintonizar de los 3 sistemas difusos se puede observar en
la Tabla 3.3. En la Tabla 3.2 se puede ver el error inicial de cada sistema difuso asi
también el error minimo al que se llegd después de la sintonizacion de parametros y
el nimero de épocas en las que convergio la sintonizacion.

Tabla 3.1 Descripcién de los 3 sistemas difusos

Sistema Difuso Valor de entrada Sintonizacion para Funcion de
variable Pertenencia

1 X, Y, Z X+ X=2,Y=2,27=2

2 X, Y, Z Y+ X=2,Y=2,27=2

3 X, Y, Z Z+ X=2,Y=2,27=2
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Tabla 3.2 Error inicial, Error minimo y épocas en las que convergio cada sistema

Sistema Difuso Error Inicial Error Minimo Epocas
1 12.362 0.0134 1500
2 14.130 0.0171 1500
3 10.492 0.0020 1500

Tabla 3.3 Parametros a sintonizar cuando las entradas tienen funcion de pertenencia 2

Sistema Ent.1 Ent. 2 Ent. 3 Centro Base Pesos Total
Difuso X Y z aij bi wjj  Perametros
1 2 2 2 6 6 8 20
2 2 2 2 6 6 8 20
3 2 2 2 6 6 8 20

Shortcuts 2] How to Add 2] What's New

Command History v O 2 x  [[CommandWindow.

1) New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.

6000 >> Nomura (puntos_x, [2 2 2])

7000

-1

Nomura (puntos_x, [2 2 2]

2000

. Wini = 0.500

= INICIALIZANDO PARAMETROS

Nomura (puntos_x, [2 2 2]

1s00 No datos trn : 160

Nomura(puntos_y, [2 2 2] ||  —-———- Etapa d

1000 i= 1 RMS(n):2. epoca hacer PAUSA (-1 Salir) 2 1000
(2 2 23 i= 2 RMS(n):2.

B e i= 3 RMS(n)

= e i= 4 RMS(n):1.6640

Jomura (pun 22 2] i B fMStayias

Figura 3.9 Entrenamiento en Matlab del sistema difuso 1

En las Figura 3.10, 3.11 y 3.12 se muestran las funciones de pertenencia de los tres
sistemas, una antes de sintonizar sus parametros y otra después de haber
sintonizado sus parametros.
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1 — 1
0s 05
T Ty e By 7 Ty S F My ey ey e T e T R R Y R T
1 1- -
05 05
T R T T ] e e e
1 1
0s o5t -
T R T T AN PR Ve T T Gl T ey S e e e Ve P BT
No Sintonizado Sintonizado
Sistema 1 (X+)
Figura 3.10 Funciones de pertenencia del sistema 1
1 1
05 e 05 - ’
e ey vy Ay T R S L B B T A
1 1r
05 o ol 0s a
— I B L ' 4 L 2 L » ' 4 -L' A A s A '
TR% O¢ 01 92 0 9z of 65 08 1 1 98 0% 94 92 0 0z 04 96 o5 1
1 1 -
05 - 05 3 '
UTRE 06 94 02 0 6z a4 65 08 1 U1 05 06 84 92 © 02 04 06 08 1
No Sintonizado Sintonizado

Sistema 2 (Y+)

Figura 3.11 Funciones de pertenencia del sistema 2
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23 05
] A 9 - ° A " 4 A " [
1 08 206 L& 02 ¢ 02 04 06 OB 1 s 28 06 .04 02 ) 02 04 08 08 '
1 1-
15 05

4 08 06 04 02 o 02 o4 06 o8 1 Oy 5 o4 07 o 62 04 06 08 1

4 08 06 04 02 0 02 o4 06 0% 1 O e oy B2 0 02 04 06 08 1

No Sintonizado Sintonizado
Sistema 3 (Z+)

Figura 3.12 Funciones de pertenencia del sistema 3

En las Tabla 3.4 y 3.5 se presentan los valores obtenidos después de la sintonizacién
de los centros, bases y pesos de cada regla, de los 3 sistemas.
Tabla 3.4 Valores de los centros y bases de los tridngulos sintonizados, de los 3 sistemas

difusos

Sistema Conjunto Centros Bases
Difuso . .
aij bij
1 C1 -1.0812 3.9806
Cc2 1.0774 3.9396
C3 -0.8563 4.0387
C4 1.139 3.964
C5 -0.667 4.1056
Cé 1.1846 3.9702
2 C1 -1.0689 3.981
c2 0.9228 4.0232
C3 -1.0461 3.9107
C4 1.1406 3.995
C5 -0.6994 4.1166
Cé 1.1335 3.9702
3 C1 -1.0668 3.9788
c2 0.9274 4.0242
C3 -0.8582 4.0413
C4 1.1391 3.9604
C5 -1.0741 3.9482
Cé 1.0785 3.9753
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Tabla 3.5 Valores finales de los pesos de las reglas sintonizadas

Sistema Difuso Peso Valor

wij

1 wl 0.06503
w2 0.92836
w3 0.03412
w4 0.9534
w5 0.08167
w6 0.9058
w7 0.12276
w8 0.87165

2 wl 0.03309
w2 0.04065
w3 0.94377
w4 0.94419
w5 0.09868
w6 0.10615
w7 0.92241
w8 0.91234

3 wl 0.04763
w2 0.05073
w3 0.05562
w4 0.04921
w5 0.95458
w6 0.95383
w7 0.94646
w8 0.96062

En las Figuras 3.13, 3.14 y 3.15 se muestran las reglas obtenidas de los 3 sistemas
respectivamente, cada regla con su peso correspondiente.
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c1 c2 __—
05t e 1) if X1 esta en c¢1 y X2 esta en ¢3 y X3 esta en ¢5 entonces y= 0.06503

g ,X1 2) if X1 esta en c2 y X2 esta en ¢3 y X3 esta en c5 entonces y= 0.92836

0—1 08 06 -o,‘-‘. -0f2 0 02 02 06 08 1
Al S 3) if X1 esta en c1 y X2 esta en c4 y X3 esta en ¢5 entonces y=0.03412
C3 C4 — : : 2 2
05t - i 4) if X1 esta en c2 y X2 esta en ¢4 y X3 esta en ¢5 entonces y= 0.9534

o ‘ X2 5)ifX1esta en c1y X2 esta en c3 y X3 esta en c6 entonces y= 0.08167

% -;fa 56 04 02 0 02 04 06 08 )
2 - 6) if X1 estd en c2 y X2 esta en ¢3 y X3 esta en c6 entonces y= 0.9058
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Figura 3.13 Reglas del sistema difuso 1 (X+)
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Figura 3.15 Reglas del sistema difuso 3 (Z+)
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Obtener las 24 reglas de los 3 sistemas difusos es el final de esta primera fase o fase
de entrenamiento ya que en la segunda fase la cual se muestra en la Figura 3.2, es
donde se pone a prueba el modelo de movimiento 3D hacia delante.

3.2.3 Segunda fase: Fase de reconocimiento para detectar objetos moviles

En esta segunda fase se usa el modelo obtenido en la fase anterior para detectar
objetos moviles, para esto se programo en el lenguaje C++ un conjunto de procesos
los cuales realizan las siguientes tareas:

e Obtener Imagen de profundidad y RGB con KINECT
¢ Obtener puntos destacados con el algoritmo ORB
e Describir los puntos destacados con ORB (Binario)

e Aplicar el algoritmo de Fuerza bruta con distancia Hamming para obtener
puntos correspondientes, y obtener X, Y, Z, X+, Y+ y Z+, donde X, Y,y Z
corresponden a las coordenadas del punto de la Imagen T, mientras que X+,
Y+ y Z+ corresponden a las coordenadas del punto de la imagen T+1.

e Fusificar y defusificar con el algoritmo de aprendizaje de Nomura los 3 datos
de entrada los cuales son X, Y, y Z para obtener X+ estimada, Y+ estimada y
Z+ estimada.

e Se realiza una comparacion entre los datos X+, Y+ y Z+ obtenidos en el
proceso de las correspondencias y los datos X+ estimada, Y+ estimada 'y Z+
estimada obtenidos del proceso de fusificacion y desfusificacién del algoritmo
de Nomura; en la Figura 3.16 se muestra un error de prediccion el cual fue
resuelto multiplicando por un valor de escala como se muestra en la Figura
3.17, con la ecuacién 9 se realiza el proceso de comparacion para obtener un
namero (valor de diferencia) el cual sirve para observar el comportamiento de
un punto y si este punto se movié acorde al modelo del movimiento 3D hacia
delante, si el punto presenta un valor de diferencia mayor a 10 pixeles, el cual
es el umbral propuesto, significa que el punto pertenece a un objeto estatico y
si el valor de diferencia es mayor al umbral significa que el punto pertenece a
un objeto con movimiento propio.

e Se etiqueta con un circulo color rojo aquellos puntos que estan por debajo del
umbral, esto quiere decir que los puntos moviles son etiquetados con un
circulo rojo como se muestra en la Figura 3.18.
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Errorde prediccion

. 9:000000
O 8.000000
= 7.000000
W 5 000000
< 5000000
& 4.000000
& 3.000000
D2 000000
1 000000
0.000000 = Error
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201787
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2.00668
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Figura 3.16 Grafica de comparaciéon del error de prediccion del modelo, la linea verde
muestra el error sin multiplicar por un valor de escala y la linea roja muestra el error
multiplicado por un valor de escala

Valor de Diferencia = | X+, — X+, + Y+, - Y+, | *FE Ecuacion (9)

Siel valor de Z se encuentra entre 0 - 1.99 m | F.E.= 0.50

Siel valor de Z se encuentra entre 2 - 299 m | F.E.=0.70

Siel valor de Z se encuentra entre 3- 4 m F.E.=0.80

F.E = Factor de escala ) ] ]
Figura 3.17 Formula para obtener el valor de diferencia entre el valor obtenido por el proceso

de correspondencia y el valor obtenido con el modelo de movimiento aparente en 3D hacia
delante de una escena

En la ecuacién 9 para encontrar el valor de diferencia al principio s6lo se contemplo
el valor absoluto de la diferencia, pero analizando los datos de un recorrido sin
objetos moviles para calibrar el sistema se llegé a la conclusién que el modelo
obtenia un margen de error amplio cuando las distancias de los puntos estaban a
mas de 1.5 metros, por esa razén se contempl6 la opcidén de buscar la manera de
que el error fuera aproximadamente igual, esto quiere decir que los puntos cercanos
tengan el mismo margen de error que los puntos lejanos, en todas las distancias
desde 0.8 metros hasta 4.0 metros, para esto se optd por buscar un factor de escala
F.E. dependiendo de la distancia a la cual se encuentra el punto de KINECT. En la
Figura 3.17 se muestran los rangos de distancia y el factor de escala por el cual se
multiplica, cabe mencionar que los valores de los 3 distintos factores de escala
fueron propuestos después de probar con otros valores y observar que estos 3
valores nivelaban el error.
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En la Figura 3.16 se muestra una comparacion del comportamiento del natural y el
comportamiento del error escalado, se puede ver que el error es aproximadamente
equivalente en todas las distancias.

Para encontrar el umbral que discierna si un punto pertenece a un objeto movil o
no, se uso el margen de error que presenta el modelo y que se muestra en la Figura
3.16; se decidio usar como umbral el namero 10 porque 10 pixeles de error significa
que el punto se movi6 més de lo que las cosas estéticas se mueven y segun la
gréfica las cosas que son estaticas no pasan de 6 pixeles de error por lo tanto si un
punto se mueve mas de 10 pixeles es un punto perteneciente a un objeto que
presenta movimiento.

Cuando un punto supera el umbral de 10, el punto es etiquetado con un circulo rojo
como se muestra en la Figura 3.18 en la imagen T+1.

Corregir el error de prediccidbn mejoro el sistema final ya que de esta manera se
minimiza el margen de error de falsos positivos.

Imagen T Imagen T+1

Figura 3.18 Etiqueta al punto movil con un circulo rojo

En la Figura 3.19 se muestra el disefio de la fase de reconocimiento de este sistema,
mostrando cada proceso mencionado en esta seccion, desde la deteccion de puntos
destacados hasta el etiquetado de los puntos méviles.

Junio 2016 Pagina 34



Deteccidn de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot mévil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

lmagn T

Imagen T+1
KINECT montado en un Deteccion de puntos  Obtener la distancia de : : -
: X Aplicar algoritrno de correspondencia
carrito sobre un riel destacados con ORB ‘I;sfmfaurn’;%slo ?z:tzzzdzz ORB BRIEF con distancia Hamming a
i TyT+1
encuentran entre 0.8 MSFREY
mts v 4 mts 0
Método Nomura
1‘."’4
A (x)=1- 5
Prec!lcglon del Safida del algofitmo py = Ag(X,)- Ay (). Ag (x,)
TontnIgilo e de correspondencia <:
%5 Bubios ge ara los upntos de la .
la imagen 7+7 iF:na 2 ]E) o \._Z._:W"?
NOMURA s s
| | - Fusificar los valores xj de las entradas de laimagen T
’ - Calcular el grado de disparo de cada una de las
Si el comportamiento de un punto con el Se comparan la salida del reglas m.edlaflte. el producto de los grado de
algoritmo  de  correspondencia  es algoritmo de correspondencia pertenencia Al (xj) de los antecedentes que componen
diferente a mas de 10 pixeles a lo con la salida del método de alas reglas difusas
predicho por NOMURA, se considera un NOMURA -~ ) _ ]
punto mévil, que pertenece a un objeto -Defusificar la salida mediante un promediado de los
Vil pesos de cada regla y de su grado de disparo

Figura 3.19 Esquema del sistema de la fase de reconocimiento para detectar objetos méviles
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En la Figura 3.20 se muestra un diagrama de Warnier Orr donde se describe el
programa que se realizo para la fase de reconocimiento en este proyecto, el
cual contempla el uso de las reglas obtenidas en la primera fase (fase de
entrenamiento), en la Tabla 3.6 se muestra los métodos del programa para la
fase de reconocimiento.

'
0 e Y| Valor booleano_1 =false

\\'/ Flujo Color ()

Si (Contador == 29)

Guardar_Imagen_Color()

( e
\Oj Valor booleano_2 = false

Flujo Protundidad ()
Si (Contador == 30)

Guardar_Imagen_Profundiad()

| Obtener_Distancia_PuntosDestacados()

switch < Proceso_Correspondencia()

Proceso_Nomura()

/ SISTEMA PRINCIPAL

e Declarar total de variables usadas

Deteccion_Puntos_Moviles()

Dibujar_PuntosMoviles_Correspondencias()
en el sistema. Reiniciof)
*  Declarar propiedades de KINECT. Si (Valor booleano_1 == True & Valor booleano_2 == True)
Contador++

Si (Contador == 30)
*Los valores booleanos se activan al entrar a DetectorPuntos_ORB()

su proceso respectivamente. Guardar_Imagen_Puntos()

\ DescriptorPuntos_ORB()

\

Figura 3.20 Diagrama de Warnier Orr de la segunda fase del sistema
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Tabla 3.6 Descripcién de métodos de C++ de la fase de reconocimiento

Funcion

Descripcion

Guardar_Imagen_Color()

Guarda |a Imagen RGB aproximadamente cada 2 segundos |a cual se obtiene
con el dispositivo KINECT.

DetectorPuntos_ORB()

A laimagen que se obtuvo en la funcion Guardar_Imagen_Color() se aplica
el detector de puntos destacados ORB con una funcion de OpenCV.

El detector genera un vector con las coordenadas (x , y) de los puntos
encontrados.

Guardar_ Imagen_Puntos()

Guarda la imagen RGB con los puntos destacados marcados, los cuales se
obtuvieron en la funcion DetectorPuntos_ORB().

DescriptorPuntos_ORB()

A cada coordenada de los puntos destacados encontrados con la funcion
DetectorPuntos_ORB() se le aplica la funcion de OpenCV la cual describe un
punto destacado con el algoritmo ORB.

Es un descriptor binario y el vector por cada punto destacado estd
compuesto por 32 registros, y cada registro por 8 bits.

Guardar_Imagen_Profundiad()

Guarda la Imagen de Profundidad aproximadamente cada 2 segundos la cual
se obtiene con el dispositivo KINECT.

Obtener_Distancia_PuntosDestacados()

Obtiene la distancia de los puntos destacados que se obtuvieron con las
funcion DetectorPuntos_ORBY().

Proceso_Correspondencial)

Realiza el proceso de correspondencias de puntos destacados entre la
imagentyt+l.

Aplicando distancia de Hamming entre los vectores que se obtuvieron en la
funcion DescriptorPuntos_ORB() de la imagen t con los de la imagen t+1.

Proceso_Nomura()

Este proceso se encarga de predecir en donde se encuentra un punto no
movil en un instante posterior.

Tiene como vector de entrada las coordenadas X, ¥, y Z del instante t, de los
puntos que si tuvieron correspondencia en la funcion
Proceso_Correspondencia().

Da como resultado las coordenadas X, Y, y Z del instante t+1.

Deteccion_Puntos_Moviles()

En este proceso se comparan los resultado obtenidos  (Coordenadas X, Y, y
Z en el tiempo t+1 )del algoritmo de correspondencia y el algoritmo
Nomura, si alguna coordenada obtenida con el algoritmo de
correspondencia tiene una diferencia de 50 a la coordenada obtenida con
Nomura, esto significa que ese punto se movio de manera anormal (Segin
nuestro entrenamiento) y por lo tanto se toma como un candidato a punto
movil perteneciente a un objeto movil.

Dibujar_PuntosMoviles_Correspondenciasf)

Guarda la imagen RGB en el tiempo t y t+1, dibujando en ella los puntos
moviles y sus correspondencias.

Reiniciof)

Se reinician los contadores utilizados en el proceso, se libera la memoria de
todas las matrices de valores usadas y reinicia el proceso hasta que la
variable Contador sea igual a 30.

3.3 Discusién

En este capitulo se describe el disefio del sistema e implementacion. Describe
problemas que se encontraron en las dos fases; un problema fue realizar el
modelado de movimiento 3D hacia adelante, el cual fue resuelto realizando 9
recorridos y asi hacer un modelo con mas soporte con un total de 515 patrones
para realizar el modelo. Otro problema notorio se encontr6 en la fase de
reconocimiento, en que existia un margen de error de prediccion de 8 pixeles
gue proporcionaba puntos méviles falsos, el cual se corrigié nivelando el error
para todas las distancias y asi minimizar el error a 5 pixeles.
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CAPITULO 4

4 EXPERIMENTACION, RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentan pruebas con el sensor que se uso, pruebas
preliminares y pruebas de algoritmos detectores de puntos destacados.

También se presenta la experimentacion del sistema principal, asi como los
resultados de la experimentacion del sistema principal y el analisis de los
resultados, estas pruebas tienen por objetivo detectar puntos moviles
pertenecientes a objetos mdviles con una camara mavil.

4.1 Anélisis de KINECT

En este trabajo se planted el uso de una cAmara RGB-D, para evitar realizar un
arreglo de camaras como se usa en la visibn estereoscopica y para obtener
profundidad de las distintas regiones de la imagen. Se decidié usar KINECT
[Kinect, 2016], que es una camara RGB-D disefiada para juegos de la
compafiia Xbox. Tales juegos requieren interaccién con el usuario y es ahi
donde ésta camara, capaz de proporcionar distancia, cumple su objetivo en el
juego. Este dispositivo proporciona la profundidad con la técnica de “tiempo de
vuelo” (Time of flight) [Shao, 2014]. En la Figura 4.1 se muestra KINECT y en la
Figura 4.2 se muestra la imagen RGB y la Imagen de profundidad, ambas son
obtenidas con KINECT.

IR Projector RGB Camera IR Sensor

Figura 4.1 Dispositivo KINECT versién Xbox 360

RGB DEPTH

640 x 480 pixeles

Figura 4.2 Imagen RGB e imagen de profundidad obtenidas con el dispositivo KINECT
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En la Tabla 4.1 se pueden observar las especificaciones del dispositivo KINECT
para la version Xbox 360.

Tabla 4.1 Caracteristicas de KINECT Xbox 360 [Han, 2013]

No Sensores Campo de Flujo de Seguimiento
vision datos
1 |Lentes de color vy Horizontal: DEPTH: 640 x Sigue 6
sensacion de profundidad 57° 480 a 30 Hz personas
2 | Micréfono multi-arreglo Vertical : RGB: 1280 x Sigue 20
43° 1024 a 10 Hz articulaciones
3 | Ajuste de sensor con su Inclinacion:
motor de inclinacion +27°
4 Profundidad:
0.8—3.5m

Para realizar la captura con KINECT de la imagen de color y de profundidad
como muestra la Figura 4.2, se us6 OpenCV 2.4.9 [OpenCV, 2016] para
funciones graficas, OPENNI 2 y NITE (PrimeSense) [OpenNi, 2016] como
controlador de comunicaciéon entre KINECT y la computadora, también se
realiz6 un programa en lenguaje C++ sobre la plataforma de programacion
Eclipse version Luna [Eclipse, 2016].

Se detectd que la imagen RGB y la imagen de profundidad no son
correspondientes de pixel a pixel, ya que la imagen RGB es mas grande por 63
mil pixeles. Se recurrié a la funcién
IMAGE_REGISTRATION_DEPTH_TO_COLOR de OpenNI, la cual excluye un
borde alrededor de la imagen RGB, y la imagen de profundidad refleja el borde
de la imagen RGB como un espacio vacio. Esta funcion proporciona una
correspondencia de pixel a pixel. En la Figura 4.3 se muestra la imagen de
profundidad con el borde vacio.

48 px 23 px

Figura 4.3 Imagen de profundidad con el borde vacio.

Por otro lado se verificd la viabilidad de los datos de profundidad que proporciona
KINECT, esto se realizdé con un programa para obtener la profundidad del pixel central
y encontrar el rango en el que KINECT detecta profundidad. Se identificé que
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KINECT proporciona el mapa de profundidad a partir de 0.50 metros hasta 4 metros
como se muestra en la Figura 4.4.

0.50metros - 4 metros
Rango de Obtencion de la Profundidad
Figura 4.4 Rango de distancia que detecta KINECT

En la Figura 4.5 se muestran 3 puntos rojos que no tienen la misma distancia
de la camara al punto. KINECT da la misma distancia en los tres puntos rojos;
1 metro. Existen funciones en OpenNi que dan la distancia de la camara al
objeto, pero en este proyecto se usé la distancia horizontal.

3

1 metro

Figura 4.5 Obtencién de distancia de tres puntos distribuidos de forma vertical

Otra duda o problema que surge del estudio de este sensor son los llamados
hoyos negros (Black Holes) [Shao, 2014]. EI mapa de profundidad generado
por el sensor genera huecos en algunas partes del plano, esos huecos que
presentan profundidad O se deben a pixeles que son visibles para la camara
RGB pero no para la camara de profundidad, debido a su posicion distinta, o
bien a superficies reflectoras de la luz.

Existen técnicas para solucionar la problematica de los hoyos negros, pero
para efectos de este proyecto, se eliminan los puntos con distancia O.

Estas son las caracteristicas del sensor KINECT que fueron analizadas para
Su USO en este proyecto.
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4.1.1 Prueba preliminar con algoritmo Nomura

Como ya antes se mencion0, esta metodologia fue elegida debido a que es
capaz de sintonizar tanto conjuntos difusos (bases y centros) como la base de
reglas del sistema difuso. Se realizé una prueba preliminar con este método, en
el cual se capturé la dinAmica de movimiento 2D hacia delante usando un
meétodo directo 2D Global Motion Models [Irani, 1999], se realiz6 un programa,
en el cual a una imagen en blanco de 640 x 480 pixeles se le colocaron pixeles
negros aleatoriamente, y con este modelo de movimiento se puede observar la
dindmica de los puntos un instante después.

El modelo de movimiento 2D se realizé de la siguiente manera:

Donde uy v eselincremento en Xy Y respectivamente.

Xp =ubicacion del pixel en x Real
Y =ubicacion del pixel en y Real
Xi=ubicacién del pixel en coordenadas cartesianas
Y;=ubicacién del pixel en coordenadas cartesianas

Au = incremento en X

Av = incrementoen Y

Primero se paso la ubicacién de los pixeles reales a pixeles en un plano
cartesiano de la siguiente manera:

Xi =X, — (Mitad de las columnas) = X, — 320

Yi = (Mitad de los reglones) — Y, =240-Y,
Después de haber obtenido las coordenadas de los pixeles, se obtiene el
incremento para Xy Y, multiplicando por un valor de escalaa X; y aY;, en

este caso por 0.1.

Au=0.1*X;
Av=0.1*Y,;
Ya teniendo los incrementos Au y Av se clasifican segun el cuadrante al que

pertenezcan, para obtener las direcciones. El signo del incremento depende del
cuadrante, como se muestra en la Figura 4.6.
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| cuadrante los signos de movimiento son(X > 320y Y < 240): +, -
Il cuadrante los signos de movimiento son(X <320y Y < 240): -, -
[l cuadrante los signos de movimiento son(X < 320y Y> 240): -, +

IV cuadrante los signos de movimiento son(X > 320y Y> 240): +, +

320
Cuadrante Il
Signos (- -) Cuadrante |
Signos ( + -)
240|
X
Cuadrante lll Cuadrante | vV
Signos (- +) Signos ( + +)
480

Figura 4.6 Cuadrante perteneciente

Se dibuja una linea entre el pixel en el tiempo t y el mismo pixel en el tiempo
t+1, en la Figura 4.7 se muestra hacia donde se mueve el pixel después de
haber aplicado la dinAmica de movimiento 2D hacia delante, donde el punto
verde es el pixel en el tiempo t y el punto rojo es hacia donde se movio el pixel
en el tiempo t+1.

Xp(Nueva) = X, + Au

Yp (Nueva)=Y, + Av

tiempo t+1
Xp(Nueva), Yp(Nueva)
L
Eﬂ_‘"‘-
Xp, Yp
tiempot

Figura 4.7 Movimiento de un pixel aplicando el método Global motion models 2D
hacia delante
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En la Figura 4.8 se muestra el modelo obtenido con el método Global motion models
2D hacia delante.

v = =] B

| Source image

- -
e e - s s 8 J e " - —
—a —a — s - ® - - -— -— -—
-
e e - - =9 . a - - [ —a -—a
— —" - - I ] % " ™ — —

Figura 4.8 Modelo de movimiento 2D hacia delante

De esta prueba se obtuvo una X y una Y inicial, también una Xy una Y final.
Con la fase de aprendizaje del algoritmo de Nomura, se entrenaron dos
sistemas difusos como se muestra en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Entrada a sintonizar

Sistema Difuso Antecedente Consecuente Funciones de
pertenencia

1 X, Y X+ X=2,Y=3

2 X, Y Y+ X=2,Y=3

Los dos sistemas difusos se entrenaron hasta la época 1,000. El sistema
entrenado se probd con 6 patrones diferentes; en la Tabla 4.3 se pueden
observar los dos sistemas con sus conjuntos, centros y bases; en la Figura 4.9
se muestra en color azul los puntos de entrada al sistema y en color rojo las
salidas dadas por el sistema difuso, cabe mencionar que el punto que se
localiza en el centro es justamente el punto central de la imagen, se puede
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apreciar un comportamiento apegado al modelo de movimiento 2D hacia
delante.

Figura 4.9 Resultado del Método Nomura

Tabla 4.3 Valores de los centros y bases de los triangulos sintonizados, de los 2
sistemas difusos

Sistema Conjunto  Centros Bases

Difuso .. ..
aij bij

C1l -1.07958 3.96378

1 Cc2 1.07468 3.95909

C3 -1.12052 1.96595

C4 -0.03477 2.14243

C5 1.09463 1.97168

2 c1 -0.97995 4.00689

c2 1.01930 3.99349

C3 -1.06041 2.34595

C4a 0.00088 1.72799

C5 1.08098 2.34044

La fase de aprendizaje del algoritmo de Nomura se lleva a cabo mediante una
sintonizacion de parametros y la fase de reconocimiento del algoritmo de
Nomura se lleva a cabo mediante Fusificacion y Desfusificacion de reglas
difusas.

La sintonizacion se llevd a cabo con un programa realizado en MATLAB por
Rodolfo Castillo [Castillo, 1998], y la Fusificacion y Desfusificacion de reglas
difusas se realiz6 mediante un programa en C++ en el desarrollo de esta tesis.

Los resultados del proceso se muestran en la Figura 4.9, donde el sistema en
su fase de reconocimiento se le introdujeron 6 puntos, los cuales muestran
hacia donde se movieron los puntos en un tiempo T+1.
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4.1.2 Prueba de algoritmos detectores y descriptores de puntos
destacados

Para efectos de este proyecto se realiz6 un analisis de los algoritmos
detectores y descriptores de puntos destacados, para seleccionar el algoritmo
gue mejor resultados obtenga, en el Anexo B se encuentra la documentacion
de los algoritmos detectores, descriptores y de correspondencias.

Se implementaron los 4 algoritmos detectores ORB, SURF, Harris y FAST; a
continuacion se presentan los resultados obtenidos aplicados a dos imagenes
consecutivas.

Se realizaron las siguientes pruebas, donde se utilizaron tres escenarios; cada
imagen con su imagen consecutiva correspondiente; en la Figura 4.10 se
pueden apreciar las imagenes de los escenarios con las que se probaron los
algoritmos detectores (Pies, Silla, objeto pequefio) y en las Figuras 4.11, 4.12 y
4.13 los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos detectores.

Db =

Imagen T Imagen T+1

ImagenT Imagen T+1
objeto pequerio
Figura 4.10 Imagenes para probar los algoritmos detectores de puntos destacados
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Detectores de puntos destacados (Pies)
450

400

350

300

250
200 Himagen T

150 H Imagen T +1

Puntos destacados

100

50
0 L
SURF FAST Harris ORB
Algoritmos detectores de puntos destacados

Figura 4.11 Graficas de los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos detectores a
la imagen Pies
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Figura 4.12 Graficas de los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos detectores a
la imagen Silla
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Figura 4.13 Graficas de los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos detectores a
imagen Objeto pequefio

Como se observa en las Figuras 4.11, 4.12 y 4.13 en las tres pruebas con
distinto escenario los algoritmos detectores que obtuvieron mejores resultados
fueron SURF y ORB, porque estos dos algoritmos detectaron mas puntos
destacados, por lo tanto se decidié seguir trabajando con los dos detectores.

Para seleccionar el algoritmo detector de puntos destacados entre SURF y
ORB se tuvo que realizar un recorrido hacia delante, en un sal6n con luz
artificial, esto para medir cual de los dos algoritmos detectores tenia mejor
rendimiento a la hora de realizar correspondencias usando como descriptor el
algoritmo propio; de igual manera el algoritmo de correspondencia propio, se
us6 Robotino de FESTO [FESTO, 2015], que avanza a una velocidad de 10
cm/ segundo, se usaron cajas para obtener mas correspondencias; el recorrido
fue de 1.5 metros, y se obtiene un fotograma cada medio segundos. En la
Figura 4.14 se muestra el ambiente creado para la prueba y en la Figura 4.15
se muestra Robotino al cual se le montd KINECT en la parte de enfrente

Figura 4.14 Ambiente creado para obtencién de correspondencias
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Figura 4.15 Robotino de FESTO, con KINECT

En la Figura 4.16 se observan las correspondencias obtenidas con ORB y
SURF en un Frame.

ORB

Figura 4.16 Correspondencias con detector SURF y ORB, y descriptor y algoritmo de
correspondencia propio

Cabe mencionar que el rango de distancia que proporciona KINECT es de 0.5
a 4 mts. Se desecharon los puntos destacados que tenian distancia menor a
0.6 mts dejando 0.10 mts respecto desde donde KINECT proporciona distancia,
asi como también desechando puntos con distancia mayor a 4 mts.

En la Figura 4.17 se muestra la grafica comparando el detector SURF y ORB
con el numero de correspondencias obtenidas durante todo el recorrido con un
total de 30 frames en los cuales se llevo a cabo la obtencién de las
correspondencias, y como se puede apreciar el algoritmo que mejor resultados
obtuvo como detector fue el algoritmo ORB. Dada esta comparacion el
algoritmo que se usO para seguir desarrollando esta tesis fue ORB por que
obtuvo mas puntos destacados en todo el recorrido a comparacion de SURF.

Junio 2016 Pagina 48



Deteccion de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

Correspondencias - Detector SURF vs ORB
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Figura 4.17 Comparacion de Algoritmo detector SURF y ORB, dentro de un proceso
de correspondencias con algoritmo descriptor propio y de correspondencia propio

4.2 Especificaciones técnicas

Para realizar cada una de las pruebas al sistema principal se requirid de las
siguientes especificaciones de Hardware y Software.

Hardware:
e Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-45100 CPU 2.00Ghz 2.60 GHz.
e Memoria RAM: 8 GB.
e Sistema Operativo: 64 bits: Windows 10.
e GPU: Tarjeta Gréafica NVIDIA GeForce 840M.
e KINECT version de Xbox 360 [KINECT, 2016].
Software de desarrollo:
e Lenguaje C++.
e OpenNi como controlador entre KINECT y la Lap Top [OpenNI, 2016].
e OpenCV [OpenCV, 2016].

e Plataforma de programacion Eclipse version Luna [Eclipse, 2016].
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4.3 Plan de pruebas

El objetivo de plan de pruebas es validar el funcionamiento del sistema
desarrollado a lo largo de esta tesis, para comprobar el cumplimiento de los
objetivos propuestos.

En la Tabla 4.4 se muestran las pruebas realizadas, el tipo de objeto movil, la

distancia a la que se encuentra el objeto mévil de la cadmara y el
comportamiento del objeto mévil (direccion de movimiento).

Tabla 4.4 Lista de pruebas

Prueba | Distancia Tipo de objeto Comportamiento del objeto
inicial del moévil movil
objeto mévil
a la camara
en metros
1 3 Caja Izquierda-Derecha
2 25 Caja Izquierda-Derecha
3 3 Caja Arriba-Abajo
4 25 Caja Arriba-Abajo
5 3 Caja Abajo- Arriba
6 25 Caja Abajo- Arriba
7 3 Pies Izquierda-Derecha
8 25 Pies Izquierda-Derecha
9 3 Caja Hacia al Frente
10 2 Caja Hacia atras
11 3 Caja Diagonal-Hacia delante
12 - - Todo estatico

Cada una de estas pruebas se realiz6 montando KINECT sobre un carrito
guiado sobre un riel que avanza a 10 cm /s, KINECT corre a 16 Frames/seqg,
del cual se captura 1 Frame/s, cabe mencionar que las pruebas se realizaron
en un cuarto con luz controlada. En las Figuras del Anexo A se pueden
observar los Frames de las 12 pruebas donde los puntos rojos indican un
punto movil, en la Figura 4.18 se muestran los Frames de la prueba 2.

El objetivo de las pruebas 1 al 11 es detectar el objeto moévil en diferente
direccibn o comportamiento, mientras que la prueba 12 su objetivo es no
detectar ningun punto mévil, ya que el ambiente de esta prueba es estatico.
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Frame 1 Frame 2

Frame S Frame 6

Frame 7 Frame 8

Figura 4.18 Frames de la prueba 2, donde el objeto mévil se mueve de izquierda a derecha, con una distancia inicial a la camara de 2.5 metros

Junio 2016 Pagina 51



Detecci6n de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

4.4 Resultados

En esta seccidn se mostraran los resultados obtenidos en las 12 pruebas
presentadas en la Tabla 4.4; en las pruebas 1 al 11 se evalia el
comportamiento del sistema ante un objeto movil y en la prueba 12 se evalla
el comportamiento del sistema ante un ambiente con objetos estaticos.

Cabe sefialar que no se obtuvieron falsos positivos por lo tanto no se incluyd tal
columna en las Tablas de resultados de las 12 pruebas. El total de Tablas
donde se presenta informacion de cada una de las pruebas se ubican en el
Anexo A. Cada prueba generd 8 Frames a excepcion de las pruebas 9y 10, en
la prueba 9 esto se debidé a que el objeto movil se acercaba a la camara a la
misma velocidad que la cAmara se recorria hacia delante, en el Frame 6 dejo
de detectar correspondencias debido a que se encontraba a menos de 0.8
metros de distancia, medida a la cual se restringid6 el proceso de
correspondencias dado la limitacion del sensor KINECT. La prueba 10 no
obtuvo 8 Frames dado que el objeto se movia hacia atrds y en el Frame 7 el
objeto top6 con la pared y dejé de ser movil.

El objetivo del sistema en las pruebas del 1 al 11 es detectar al menos un punto
movil en cada Frame que indique que existe un objeto movil en la escena, con
al menos un punto movil, se asigna el porcentaje de eficacia de 12.5 % en el
Frame, y en la prueba 12 el objetivo es no detectar puntos méviles, si no se
detecta algin punto moévil entonces se asigna el porcentaje de eficacia del
sistema de 12.5 % en el Frame.

En las Tablas del Anexo A se se muestran los resultados de las 12 pruebas,
en las cuales se puede ver el total de correspondencias por frame, el total de
puntos moviles por frame y el porcentaje de eficacia del sistema por Frame y
en total de toda la prueba.

En la Tabla 4.2 se muestra el total de porcentaje de eficacia de las 12 pruebas,
dando un total de 88.2 % de eficacia de todo el sistema.
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Tabla 4.5 Promedio de eficacia en porcentaje de las 12 pruebas

Prueba Porcentaje de eficacia del sistema %

=

100
100
100
87.5
62.5
87.5
75
50
33.2
100
75
100

© 00 N o 0o b~ WD

R =
N R O

88.2 %

En la Figura 4.19 se muestra una grafica que refleja lo descrito en la Tabla 4.5,
que es el porcentaje de eficacia por cada una de las 12 pruebas, se puede
observar que las pruebas 1, 2, 3,10 y 12 presentan el 100% de eficacia, esto
quiere decir que detectaron puntos moviles donde existe un objeto mavil, las
pruebas 4, 5, 6, 7 y 11 con menos porcentaje de eficacia entre 87.5% y 62.5 %
logran tener un desempefio no excelente pero bueno, mientras que la prueba 8
y 9 con un porcentaje de efectividad de 50% y 33.2 % respectivamente, no
logra satisfacer las expectativas del sistema.

Prueba | Distancia Tipo Comportamiento Porcentaje de

objeto - de del objeto movil eficacia del

camara Objeto sistema %
1 3 Caja Izquierda-Derecha 100 i ‘
2 2.5 Caja Izquierda-Derecha 100 h i
3 3 Caja Arriba-Abajo 100 | |
4 25 Caja Arriba-Abajo 87.5
5 3 Caja Abajo- Arriba 625 el
6 25 Caja Abajo- Arriba 7.5 I
7 3 Pies Izquierda-Derecha [ S —
8 25 Pies Izquierda-Derecha 50 ﬁ
9 3 Caja Hacia al Frente 32.2
10 2 Caja Hacia atras 100 _
11 3 Caja Diagonal-Hacia 75

delante

12 - - Todo estético 100 | d

Total 88.2%
Figura 4.19 Gréfica del porcentaje de eficacia del sistema en las 12 pruebas
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45 Anélisis de Resultados

En este capitulo se han descrito y desarrollado cada una de las 12 pruebas en
las cuales se evalla el sistema con objetos moviles, esto para medir la eficacia
del sistema en distintas situaciones donde el objeto movil se mueve de manera
diferente, a continuacién se analizan los resultados de las pruebas.

Los resultados que se obtuvieron en las 12 pruebas tuvieron un porcentaje de
eficacia de 88.2 %, pero segun los resultados de las pruebas individuales se
puede observar que en algunas de ellas el sistema se comporté mejor que en
otras, esto quiere decir que el sistema no es 100% eficaz para todos los casos,
mostré un bajo rendimiento en las pruebas 9 y 8, donde el objeto mévil (caja a
3 m) se mueve hacia al frente, asi también en la prueba donde el objeto maovil
(pies a 2.5 m) se mueve de izquierda a derecha, la prueba 9 con 33.2 % de
eficacia y la prueba 8 con 50% de eficacia respectivamente.

En la prueba 5 donde el objeto movil (caja a 3 m) se mueve de abajo hacia
arriba se obtuvo un 62.5 % de eficacia esto debido a que no encontré puntos
moviles en todos los Frames sélo en 5 Frames,

En la prueba 7 donde el objeto movil (pies a 3 m) se mueve de izquierda a
derecha y en la prueba 11 donde el objeto mdvil (caja a 3 m) se mueve
diagonalmente hacia delante, se obtuvo un 75 % de eficacia en ambas, esto
debido a que en al menos dos Frames no se detectaron puntos méviles.

En la prueba 4 donde el objeto movil (caja a 2.5 m) se mueve de arriba hacia
abajo y en la prueba 6 donde el objeto mévil (Caja a 2.5m.) se mueve de abajo
hacia arriba, se obtuvo un 87.5 % de eficacia en ambas, esto debido a que en
al menos un Frame no se detectaron puntos moviles.

En la pruebas 1, 2, 3, 10 y 12 se obtuvieron los mejores resultados con 100%
de eficacia, la prueba 1 y 2 fue donde el objeto movil (cajaa 2.5 my a3 m
respectivamente) se mueve de izquierda a derecha, la prueba 10 fue donde el
objeto movil (caja a 2 m) se mueve hacia atras.

Cabe mencionar que la razén por la cual no se detectaron puntos moviles en
algunos Frames, fue porque no se detectaron correspondencias en los objetos
moviles y por lo tanto no se detecta como punto movil. El umbral del detector
de puntos destacados de ORB, se tuvo que disminuir a 80, ya que en la prueba
presentada en el capitulo 3, cuando se decidio usar ORB, el umbral con el que
se probd fue de 400, se disminuy6 por el coste computacional que presentaba
y por lo cual se tuvo que usar una maquina con un procesador Intel core i7 y
tarjeta grafica NVIDIA GeForce 840M, aparte de que las correspondencias
fueron filtradas segun las distancias, esto se explica en la seccion 3.2.2.

Este sistema es eficaz cuando los objetos méviles se encuentran a una
distancia inicial de la camara de 2 a 3 metros y con direccion izquierda a
derecha o derecha a izquierda, de arriba hacia abajo, de abajo hacia arriba,
diagonal hacia al frente y hacia atras, pueden ser objetos pequefios como unas
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piernas o objetos grandes como una caja.

Se podria mejorar en el futuro la deteccion de méviles para los casos en los
que el sistema no tuvo éxito realizando un modelo mas robusto e implementar
el sistema en una maquina con mas capacidad de procesamiento.

4.6 Discusiéon

El sistema final presentado en esta tesis detecta puntos moviles pertenecientes
a objetos mdviles, mientras la camara se encuentra en movimiento rectilineo
hacia adelante. Los resultados de la experimentacion que se presentan en la
Figura 4.19 muestran que 70% de las pruebas realizadas tuvieron éxito
detectando puntos maviles, mientras que el resto tuvo dificultad para detectar
puntos moéviles, esto puede ser debido a la velocidad o direccion a la cual se
movia el objeto. Cabe sefialar que las deficiencias que tiene KINECT también
afectaron a la captura de puntos moviles ya que los hoyos negros presentes en
la imagen afectan a la captura de puntos destacados al no detectar distancia en
tales puntos. Teniendo una mejor camara se podrian solucionar tales
problemas.
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CAPITULO 5

5 CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan los objetivos alcanzados, las conclusiones
finales, aportaciones y los trabajos futuros del presente trabajo.

5.1 Objetivos alcanzados

En la Tabla 5.1 se presentan los objetivos de la tesis y comentarios de los

objetivos alcanzados.

Tabla 5.1 Objetivos alcanzados

Objetivos

Comentarios

Estudiar, implementar y evaluar las técnicas
de segmentacion para la deteccién de objetos
en movimiento con camara RGB-D en
movimiento

Estudiar las técnicas para seguimiento de
objetos en movimiento

Realizar un sistema de deteccién objetos en
movimiento de un robot mdévil, con una
camara RGB-D

Analizar e implementar algoritmos detectores
y descriptores de puntos destacados para
elegir el mejor y aplicarlo a este proyecto

Analizar el funcionamiento del

KINECT

dispositivo

Elaborar un modelo de movimiento 3D con
direccion hacia adelante

Encontrar un metodo de aprendizaje para
aprender el modelo de movimiento

En el trancurso de la tesis se estudiaron
algunas tecnicas de segmentacion, pero no
se implemento ninguna, se opté por usar
puntos caracteristicos para la deteccion de
objetos moviles

El proceso de la deteccion de puntos moviles
tomo mas tiempo de lo propuesto, por lo
tanto no se llegb a las tecnicas de
seguimiento

Se realiz6 1 sistema que detecta puntos
moviles pertenecientes a objetos moviles con
una camara movil RGB-D a velocidad
constante

Se analizaron e implementaron 4 algoritos
detectores de puntos destacados; SURF,
ORB, Harris y FAST. Se analizaron 2
descriptores; BRIEF y propio

Se Analizo el dispositivo  KINECT,
documentando en esta tesis 2 pruebas de su
funcionamiento.

Se elaboraron 2 modelo de movimiento 3D
hacia adelante, pero se uso el mejor modelo

Se opté por 1 metodo de aprendizaje
[Nomura, 1992] y se implemento
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5.2 Aportaciones

Las principales aportaciones derivadas de este trabajo son:

Se desarrollo un método para detectar puntos moviles pertenecientes a
un objeto movil.

Se disefio e implemento un modelo de movimiento 3D hacia delante
para la fase de aprendizaje.

Se detectd la problematica que conlleva el uso de KINECT y en su
mayoria fue solucionada con funciones de OpenNI.

Se desarrollo un algoritmo de correspondencia propio, aunque en el
sistema final se usO el algoritmo de correspondencia BRIEF con
distancia de Hamming.

5.3 Productos

Los productos derivados de este trabajo son:

Un sistema de vision artificial que detecta puntos moviles que
pertenecen a un objeto en movimiento los cuales son tomados con una
camara RGB-D movil y funciona en tiempo real.

Se implemento la fase de fusificacion y desfusificacion de un método de
aprendizaje de reglas de inferencia difusas basado en el método
descendente para predecir la dinamica de puntos 2D.

Se implementd la fase de fusificacion y desfusificacién de un método de
aprendizaje de reglas de inferencia difusas basado en el método
descendente para predecir la dinAmica de puntos 3D.

Se implementaron 4 algoritmos para deteccion de puntos destacados;
ORB, SURF, FAST y Harris, finalmente se opto por el uso del detector
ORB.

Se implemento un programa para verificar como KINECT proporciona la
distancia de puntos.
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5.4 Conclusiones Finales

En este trabajo de investigacion se estudiaron las técnicas deteccion de puntos
destacados, asi como algoritmos de correspondencias, se estudiaron los
aspectos técnicos del hardware KINECT de Xbox 360, para poder comprender
como obtener el maximo aprovechamiento de este dispositivo. Se observé que
KINECT tiene un fallo natural que son los Agujeros negros (Black holes), los
cuales son huecos donde no se detecta profundidad, ya que este dispositivo
fue diseflado para detectar regiones, en este proyecto se detectan puntos
caracteristicos y no regiones, esto conlleva a posibles fallos de deteccion de
distancias en algunos puntos destacados y tales puntos son eliminados por que
presentan distancia de 0.

Por otro lado aunque se tuvo que disminuir el umbral de ORB se lograron
obtener los puntos necesarios para tener buenas correspondencias, esto fue
posible porque el descriptor ORB es binario y porque el algoritmo de
correspondencia BRIEF se aplicé usando distancia Hamming. No se obtuvo
ninguna correspondencia falsa positiva en las pruebas.

El algoritmo de aprendizaje Nomura que fue utilizado para el modelado de la
dinamica de movimiento de los puntos 3D hacia delante en este proyecto,
mostro en las dos implementaciones un buen comportamiento predictivo de la
dindmica de puntos tanto en 2D como en 3D, aunque este método es
equivalente a una Red Neuronal Back-propagation en términos de
aproximacion, se decidioé usar el algoritmo de Nomura porque tiene la ventaja
de generar reglas que son mas entendibles que los pesos de la Red Neuronal.

El sistema final fue evaluado en tiempo real con 2 distintos tipos de objetos
moviles, el primero fue una caja y el segundo fueron unas piernas, el sistema
tuvo un porcentaje de efectividad de 88.2% en las pruebas, pero se concluye
que el sistema es eficaz para objetos méviles con direccion izquierda a derecha
o derecha a izquierda, arriba hacia abajo, abajo hacia arriba, hacia atras y
diagonal hacia el frente.
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5.5 Trabajos futuros

Los trabajos futuros que pueden dar continuidad a este proyecto de tesis son:

e Agregar una dimensién mas al algoritmo de aprendizaje para hacer un
modelado que detecte puntos moviles pertenecientes a un objeto movil
no sélo con la camara en direccion hacia delante, sino también en
curvas, esta dimension puede ser el parametro de velocidad angular en
torno al eje Y.

e Agregar una dimension mas al algoritmo de aprendizaje para hacer un
modelado que detecte puntos moviles pertenecientes a un objeto movil
con una camara a velocidades distintas.

e Ultilizar otra cAmara RGB-D que no sea KINECT, u otra versién mejorada
de KINECT.

e Utilizar una computadora con mejor capacidad de procesamiento
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ANEXO A - Pruebas

En este apartado se muestran los detalles de cada prueba descrita en la Tabla
4.4,

A continuacion se presentan 12 figuras donde se muestran las 12 pruebas.
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Frame 1 Frome 2

Frame S Frame 6

Frame 7 rame

Prueba 1: El objeto mévil se mueve de izquierda a derecha, con una distancia inicial a la camara de 3 metros.
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Frame 1 Frame 2

Frame S ' Frame 6

Frame 7 Frame 8

Prueba 2: El objeto mévil se mueve de izquierda a derecha, con una distancia inicial a la camara de 2.5 metros.
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Frame 7 ] Frame 8

Prueba 3: El objeto mévil se mueve de arriba hacia abajo, con una distancia inicial a la chAmara de 3 metros.
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Frame 1

Frame 3 Frame 4

Frame 7 ' Frame 8

Prueba 4: El objeto mévil se mueve de arriba hacia abajo, con una distancia inicial a la chmara de 2.5 metros.
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Frame 1 Frame 2

Frame 3 Frame 4

Frame 5 ) Frame 6

Frame 7 ) Frame 8

Prueba 5: El objeto mévil se mueve de abajo hacia arriba, con una distancia inicial a la chAmara de 3 metros.
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Frame 1

Frame 5 Frame 6

Frame 7 Frame 8

Prueba 6: El objeto mévil se mueve de abajo hacia arriba, con una distancia inicial a la chmara de 2.5 metros.
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Frame 7 Frame 8

Prueba 7: El objeto mévil se mueve de izquierda a derecha, con una distancia inicial a la cAmara de 3 metros.
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Frame 1

Frame 3 Frame 4

Frame S Frame 6

Frame 7 Frame 8

Prueba 8: El objeto mévil se mueve de izquierda a derecha, con una distancia inicial a la cAmara de 2.5 metros.
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Frame 1 Frame 2

Frame 3 Frame 4

. yd - Frame 5 - -7 - - - . . . ,Frame 6
Prueba 9: El objeto mévil se mueve con direccion hacia al frente, con una distancia inicial a la camara de 3 metros.
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Frame 1 Frame 2

Frame 5 Frame 6

Frame 7

Prueba 10: El objeto mévil se mueve con direccion hacia atras, con una distancia inicial a la camara de 2 metros.
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Frame 3 Frame 4

Frame 5 Frame 6

Frame 7 Frame 8

Prueba 11: El objeto mévil se mueve con direccién diagonal hacia al frente, con una distancia inicial a la camara de 3 metros.
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Frame 1 Frame 2

Frame 3 Frame 4

Frame 5 ‘ Frame 6

Frame 7 ' Frame 8

Prueba 12: no existen objetos moviles.
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A continuacion se presentan las Tablas donde se observan los resultados de
las 12 prueba descrita en la Tabla 4.3.

Tabla A.1. Resultados Prueba 1

Puntos

Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 4 2 12.5
2 9 7 12.5
3 8 8 125
4 3 3 125
5 5 5 12.5
6 7 7 12.5
7 5 5 12.5
8 2 2 12.5
43 39 100 %

La Tabla A.1 muestra la prueba donde una caja que se mueve de izquierda a
derecha a 3 metros la camara. En cada uno de los Frames se detectaron
correspondencias y puntos méviles correspondientes a al objeto maovil.

Tabla A.2. Resultados Prueba 2

Puntos

Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 2 2 12.5
2 2 2 12.5
3 5 5 12.5
4 10 10 12.5
5 4 3 12.5
6 1 1 12.5
7 4 2 12.5
8 4 1 12.5

32 26 100 %

La Tabla A.2 muestra la prueba donde una caja que se mueve de izquierda a
derecha a 2.5 metros la camara. En cada uno de los Frames se detectaron
correspondencias y puntos moviles correspondientes a al objeto movil. Pero se
puede apreciar que en el Frame 6 y 8 solo se detecto un punto movil.
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Tabla A.3. Resultados Prueba 3

Puntos

Frame Correspondencia Moviles Movil %
1 11 6 12.5
2 4 3 12.5
3 9 7 12.5
4 8 5 12.5
5 7 6 12.5
6 5 4 12.5
7 11 11 12.5
8 10 4 12.5

65 46 100 %

La Tabla A.3 muestra la prueba donde una caja que se mueve de arriba hacia
abajo a 3 metros la camara. En cada uno de los Frames se detectaron
correspondencias y puntos maviles correspondientes a al objeto maovil.

Tabla A.4. Resultados Prueba 4

Puntos
Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 9 0 0
2 5 2 12.5
3 4 2 12.5
4 7 3 12.5
5 3 2 12.5
6 2 2 12.5
7 2 1 12.5
8 3 2 12.5
35 14 87.5%

La Tabla A.4 muestra la prueba donde una caja que se mueve de arriba hacia
abajo a 2.5 metros la cAmara. En cada uno de los Frames excepto el primero,
se detectaron correspondencias y puntos moviles correspondientes a al objeto
movil.
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Tabla A.5. Resultados Prueba 5

Puntos
Frame Correspondencia Moviles Movil %
1 2 0 0
2 8 6 12.5
3 7 5 12.5
4 9 6 12.5
5 7 3 12.5
6 7 3 12.5
7 2 0 0
8 2 0 0
44 23 62.5 %

La Tabla A.5 muestra la prueba donde una caja que se mueve de abajo hacia
arriba a 3 metros la camara. En cada uno de los Frames excepto el primero,
séptimo y octavo, se detectaron correspondencias y puntos moviles
correspondientes a al objeto movil.

Tabla A.6. Resultados Prueba 6

Puntos
Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 8 5 12.5
2 11 6 12.5
3 7 7 12.5
4 7 5 12.5
5 5 3 12.5
6 3 1 12.5
7 5 2 12.5
8 2 0 0
48 29 87.5%

La Tabla A.6 muestra la prueba donde una caja que se mueve de abajo hacia
arriba a 2.5 metros la camara. En cada uno de los Frames excepto el octavo,
se detectaron correspondencias y puntos moviles correspondientes a al objeto
movil.
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Tabla A.7. Resultados Prueba 7

Puntos

Frame Correspondencia Movil %

Moviles

o

0
12.5
125

0
125
125
125
125

0 N OO 0o~ WDN P
AW NN P WOWNDN

ol P N P O N P

N
(o]

75 %

La Tabla A.7 muestra la prueba donde unos pies se mueve de izquierda a
derecha a 3 metros la camara. En cada uno de los Frames excepto el primero,
y cuarto, se detectaron correspondencias y puntos moviles correspondientes a
al objeto movil.

Tabla A.8. Resultados Prueba 8

Puntos
Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 3 2 12.5
2 4 0 0
3 2 0 0
4 4 3 12.5
5 7 7 12.5
6 6 2 12.5
7 3 0 0
8 1 0 0
30 14 50 %

La Tabla A.8 muestra la prueba donde unos pies se mueve de izquierda a
derecha a 2.5 metros la camara. En Frames 1, 4, 5 y 6 se detectaron
correspondencias y puntos moviles correspondientes a al objeto maovil, en los
Frames 2, 3, 7 y 8 no se detectaron puntos méviles.

Junio 2016 Pagina 80



Deteccion de objetos en movimiento con sensor RGB-D para un robot movil a velocidad constante
Alida Esmeralda Zarate Jiménez

Tabla A.9. Resultados Prueba 9

Puntos
Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 7 0 0
2 3 0 0
3 3 0 0
4 4 0 0
5 3 3 16.6
6 2 2 16.6
22 5 33.2%

La Tabla A.9 muestra la prueba donde una caja se mueve hacia al frente, con
una distancia inicial de la cAmara de 3 metros la camara. En Frames 5y 6 se
detectaron correspondencias y puntos moviles correspondientes a al objeto
movil, en los Frames 1, 2, 3 y 4 no se detectaron puntos méviles.

Tabla A.10. Resultados Prueba 10

Puntos
Frame Correspondencia Méviles Movil %
1 7 4 14.2
2 9 1 14.2
3 7 1 14.2
4 9 5 14.2
5 7 2 14.2
6 3 1 14.2
7 11 4 14.2
53 18 100 %

La Tabla A.10 muestra la prueba donde una caja se mueve hacia atras, con una
distancia inicial de la cdmara de 2 metros la cAmara. En todos los Frames se
detectaron correspondencias y puntos moviles correspondientes a al objeto
movil. En la mayoria de los Frames se detecto Unicamente un punto maovil.
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Tabla A.11. Resultados Prueba 11

Puntos
Frame Correspondencia Moviles Movil %
1 12 6 12.5
2 5 4 12.5
3 1 1 12.5
4 5 4 12.5
5 3 2 12.5
6 3 0 0
7 1 0 0
8 3 2 12.5
33 19 75 %

La Tabla A.11 muestra la prueba donde una caja se mueve en diagonal hacia
adelante, con una distancia inicial de la caAmara de 3 metros la cAmara. En
Frames 1, 2, 3, 4, 5 y 8 se detectaron correspondencias y puntos méviles
correspondientes a al objeto moévil, en los Frames 6 y 7 no se detectaron
puntos moviles.

Tabla A.12. Resultados Prueba 12

Puntos
Frame Correspondencia Méviles No%MéviI

1 0 12.5
2 9 0 125
3 16 0 12.5
4 11 0 12.5
5 14 0 12.5
6 8 0 12,5
7 12 0 12.5
8 14 0 12.5

90 0 100 %

La Tabla A.12 muestra la prueba donde todo es estatico y no hay objetos
moviles. Ningun Frame detecto falsos positivos.
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ANEXO B — Algoritmos detectores, descriptores y de correspondencia

Para referirse a los puntos destacados de una imagen se emplean diferentes
términos, “caracteristicas”, “puntos clave, etc. La deteccibn de rasgos
destacados se basa principalmente en la deteccion de esquinas o manchas.

Las esquinas juegan un papel importante para la vision por computadora en
aplicaciones como reconocimiento de objetos, andlisis de escenas,
correspondencia, etc. Las esquinas son caracteristicas formadas en las
fronteras de dos regiones que presentan gran variacién en sus niveles de brillo.

La descripcion obtiene de cada punto de interés proporciona informacion
relevante y distintiva de la region que lo rodea, de manera que la misma
estructura puede ser reconocida si es encontrada en otra imagen [Guerrero,
2012].

En la actualidad se han propuesto varios algoritmos que permiten llevar a cabo
la deteccién de puntos destacados; en este trabajo se requirié de un algoritmo
de este tipo, por lo cual se realiz6 un analisis de cada uno para encontrar el
algoritmo adecuado, a continuacion se presentan cuales fueron los algoritmos
analizados:

* SURF (Speeded Up Robust Features)

* ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

* FAST (Features from Accelerated Segment Test)
» Detector Harris

Detector y Descriptor SURF (Speeded Up Robust Features)

El algoritmo SURF fue desarrollado por Herbert Bay [Bay, 2006] como un
detector y descriptor de puntos de interés. El detector de puntos destacados se
basa en el uso de la matriz Hessiana debido a que se calcula de manera rapida
y presenta una buena precision, dado a estos atributos es llamado el detector
“Fast- Hesse”.

SURF guarda cierta similitud con la filosofia del descriptor SIFT. Los autores
afirman sin embargo que este detector y descriptor presentan principalmente 2
mejoras resumidas en los siguientes conceptos:

e Velocidad de célculo considerablemente superior sin ocasionar
pérdida del rendimiento.

e Mayor robustez ante posibles transformaciones de la imagen.
Estas mejoras se consiguen mediante la reduccién de la dimensionalidad y

complejidad en el célculo de los vectores de caracteristicas de los puntos de
interés obtenidos. La normalizacion o longitud de los vectores de
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caracteristicas de los puntos de interés es considerablemente menor,
concretamente se trata de vectores con una dimensionalidad de 64, lo que
supone una reduccién de la mitad de la longitud del descriptor SIFT. Utiliza el
determinante de la matriz Hessiana para calcular tanto la posicibn como la
escala de los puntos de interés. El detector se basa en el siguiente principio:

En la Ecuacion B.1 se muestra la matriz Hessiana para el calculo de rasgos
destacados mediante SURF.

Dado un punto “X=(x,y)” en una imagen I, la matriz Hessiana H(X,0) en X a la
escala o.

Hix 6)= L“"I(;(j Z) éiy(z-‘ Z) Ecuacién (B.1)

LJ'!/( ) !/'.‘/(

Donde (X) es la convolucion de la gaussiana derivativa de segundo orden
% g(0) con laimagen en el punto X (de manera similar aplica para (X)y (X o,)).

SURF pretende ahorrarse el tiempo de procesamiento mediante el uso de
“filtros-caja (box-filters)” de tamafo 9x9. Los filtros-caja aproximan las
derivadas parciales de segundo orden de las Gaussianas y pueden ser
evaluados rapidamente usando imagenes integrales independientemente de su
tamafio. Las imagenes integrales se pueden calcular mediante la ecuacién B.2,
donde /iZ(x,y) es la intensidad de la imagen en un punto Xx, Y.

i 3 4

] =Y
lis~ (z,y) = Z Z I(i,79) Ecuacién (B.2)
g1

=]

Una vez creada la imagen integral, se puede calcular la suma de las
intensidades de una regién mediante la ecuacion B.3.

ZI —lip+1Tiqg+Iig+1ic Ecuacién (B.3)

De esta forma, el tiempo necesario para el calculo de las operaciones de
convolucién es independiente del tamafio de la imagen, lo que facilita el ahorro
del mismo. Las aproximaciones de las derivadas parciales se denotan como
Dyx, Dxy, ¥ Dyy. En cuanto a la determinante de la matriz Hessiana, queda
definida como muestra la ecuacion B.4.

(Il{.'f {Hn-ﬂq*(}j\_”} — _E)_-p_ﬂp_ _.I[)”” S fUﬂJ"__)ﬂszEcuaaén (B4)

El valor 0.9 de la ecuacion 12 anterior es propuesto por Bay y esta relacionado con la
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aproximacion del filtro gaussiano. El descriptor SURF, al igual que en el caso del
descriptor SIFT, estd divido en octavas. Las capas de las octavas se obtienen
mediante el filtrado de la imagen con mascaras gradualmente mas grandes (9x9,
15x15, 21x21, 27x27).

Finalmente para calcular la localizacién de todos los puntos de interés en todas
las escalas, se procede mediante la eliminacion de los puntos que no cumplan
la condicion de maximo en un vecindario de 3x3. De esta manera, el maximo
determinante de la matriz Hessiana es interpolado en la escala y posicion de la
imagen.

Después de haber obtenido la escala, el primer paso es obtener la orientacion
del punto de interés para posteriormente obtener el descriptor SURF. Para
obtener un punto invariante a la orientacion se aplica “Haar-wavelet” para las
direcciones x e y en una region circular de radio 6s, donde s es la escala del
punto de interés.

Una vez obtenida la orientacion para todos los vecinos, se estima la orientacion
dominante sumando todos los resultados dentro de una ventana deslizante que
cubre un angulo de 73. El descriptor se realiza construyendo primeramente una
region cuadrada centrada en el punto de interés y con un tamafio de 20s. La
region se divide regularmente en 4 sub-regiones y para cada sub-regién se
procesan pocas caracteristicas simples. Seguidamente se aplica “Haar-
wavelet” para x e y se suavizan los resultados mediante una gaussiana,
obteniendo dx y dy. Para cada sub-region se suman los resultados dx y dy,
ademas de obtener su valor absoluto |dx| y |dy|. De este modo, cada sub-
region proporciona un vector v compuesto por: v = (Zdx2dy,2|dH,2|d)) el
cual presenta un tamafio de 64 elementos. El descriptor SURF se obtiene
mediante la union de los vectores de las sub-regiones, en la Figura B.1

> O
(S0 RN

Figura B.1. Puntos de interes detectados en un campo de girasol[Bay, 2006]
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ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

ORB es béasicamente una fusion de detector de puntos destacados FAST y
descriptor BRIEF con muchas modificaciones para mejorar el rendimiento. ORB
se basa en el detector de esquinas de Harris para encontrar los puntos
destacados. El descriptor emplea una vecindad de 31 pixeles para llevar a cabo
el proceso de descripcién del punto clave.

El algoritmo ORB fue propuesto por Ethan Rublee [Rublee, 2011] como una
mejor alternativa a los dos algoritmos referentes para la deteccion y descripcion
de rasgos destacados (SIFT y SURF). Rublee enfatiza sobre la eficiencia del
detector de puntos destacados FAST por lo que implementa una variacion del
detector FAST en su algoritmo y lo llama FAST-9. La unica diferencia entre
FAST y FAST-9 es el radio del circulo de pixeles vecinos que contempla para el
andlisis de rasgos destacados, siendo 9 en comparacién con los 16 propuestos
por Rosten en FAST [Rosten, 2006].

El descriptor ORB es un descriptor binario, la longitud del vector es de 32 y de
8 bits cada registro (a diferencia de los demas mencionados en el presente
trabajo) ya que emplea el descriptor BRIEF el cual aplica una evaluacién
binaria en un parche de la imagen.

Considere un parche p en una imagen, la evaluacion binaria BRIEF 7 es
definida por la ecuacion B.5.

ey L i L p(x) = p(y) cuacion
Pk ¥)i= { 0 plx) >ply) E (B.5)

Donde p(x) es la intensidad del parche p en el punto x. La descripcion del punto
destacado es definida como un vector de n evaluaciones binarias, como se
muestra en la ecuaciéon B.6.

fﬁ-(p) = Z Qi_lT(p:Kff}ri) Ecuacion (B.6)

1<i<n

Cada valor n del vector resultante puede tomar un valor de entre 0 y 255
(debido a las intensidades de los valores RGB).

FAST (Features from Accelerated Segment Test)

FAST es un algoritmo propuesto por Edward Rosten en el trabajo de
investigacién titulado “Machine learning for high-speed corner detection k
[Rosten, 2006]” con la finalidad de identificar rasgos destacados en una
imagen. De acuerdo con Rosten un rasgo destacado en una imagen es un pixel
gue tiene una posicion bien definida y puede ser detectada con firmeza. Dichos
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rasgos tienen un alto contenido de informacion local y deben ser idealmente
repetibles entre diferentes imagenes.

La prueba de FAST para encontrar esquinas de objetos en una imagen digital
inicia considerando un circulo de 16 pixeles de didmetro alrededor de un pixel
candidato “p” Figura B.2 y Figura B.3. El algoritmo clasifica a p como una
esquina, si existe un conjunto de n pixeles continuos en el circulo que sean
mas brillantes que el pixel p “Ip” mas un umbral “t” (Ip+t) o todos son mas

obscuros que (Ip-t).

Figura B.2 Pixel "p" [Rosten, 2006]

Rosten propuso un valor de 12 para n debido a que permite una evaluacion
rapida con la que se pretenden eliminar pixeles que no son esquinas. La
evaluacion examina solamente los pixeles (1, 5, 9 y 13) y presenta la siguiente
l6gica: “Si p es una esquina, entonces al menos tres pixeles deben ser mas
brillantes que Ip+t 0 mas obscuros que Ip-t. Si ninguno de los casos ocurre,
entonces p no deberia ser una esquina”.

Figura B.3 Detectado como esquina mediante FAST [Rosten, 2006]
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Detector Harris

El detector de esquina Harris es un detector de puntos de interés popular
debido a su fuerte invariancia a la rotacion, la escala, la variacion de la
iluminacion y el ruido de la imagen [Derpanis, 2004].

El detector de esquina Harris se basa en la funcion de auto-correlacion local de
una sefial; donde la funcién de auto-correlacién local, mide los cambios locales
de la sefial con parches desplazado por una pequefia cantidad en diferentes
direcciones.

Teniendo en cuenta un cambio (4x, 4y) y un punto (X, y), la funcion de auto-

correlacion es definida como se muestra en la ecuacion B.7. En la Figura B. 4
se muestra una imagen con puntos detectados con el algoritmo Harris.

c(r,y) = Z[I(Ih’yi) — I(xi + A, yi + Ay)PEcvacion B.7)
“_F

Figura. B.4 Deteccion de puntos caracteristicos con detector Harris

Descriptor propio

Se desarroll6 un descriptor propio para probar con los detectores de puntos
destacados Harris, ORB, SURF y FAST. El descriptor consiste en un vector de
de 11 datos, los primeros dos datos del vector son la posiciéon x e y del punto
que se describe en la imagen, el tercer dato es la intensidad en escala de
grises (valores de 0 a 255) del punto que se describe, los ocho datos restantes
son la intensidad en escala de grises de los pixeles vecinos como se muestra
en la Figura B.3.

Se realiz6 este descriptor para tener un manejo mas facil del algoritmo de
correspondencia propio, ya que existen descriptores que son dificiles de
acoplar otros algoritmos de correspondencia para los que no fueron creados,
por tal razén se cre6 un descriptor que pudiera ser usado con el algoritmo de
correspondencia propio.
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X,y
1 2 3
8 9 4
7 6 5

[xlylol1[2]3ja]5l6|7]e |

Figura B.3 Vector de caracteristicas

Algoritmos de correspondencias

Una vez que se han extraido las caracteristicas de las imagenes se tienen que
aplicar otras técnicas para encontrar correspondencias entre ambas imagenes

Basandose en la forma del descriptor, el proceso de correspondencia puede
dividirse en dos categorias, correspondencia de vectores de descripcién
(BruteForceMatching, FLANN, etc.) y correspondencia de descriptores binarios
BRIEF (Hamming Distance), siendo generalmente la correspondencia de
descriptores binarios mas rapida.

Algoritmo de correspondencia propio

Se desarrollé un algoritmo de correspondencia en C++ para verificar cual
detector de puntos destacados da un mejor resultado y para probar qué tan
eficaz es el algoritmo de correspondencia creado.

El algoritmo de correspondencia entre dos imagenes toma la descripcion de los
puntos de las dos imagenes Figura B.4, para que el proceso computacional se
ha mas agil se usa la distancia Manhattan para no comparar todos los vectores
de caracteristicas de la imagen 1 con los de la imagen 2; para comparar que
tan lejos esta un punto del otro; se usa un umbral de 15 pixeles, si la distancia
Manhattan entre dos puntos supera los 15 pixeles, esos dos vectores no son
candidatos a ser correspondientes, pero si la distancia Manhattan entre dos
puntos es menor o igual a 15 pixeles esto quiere decir que pueden ser puntos
correspondientes y son comparados. Se propuso 15 pixeles como umbral
porque eso significa que un punto no se mueve mas de 7 pixeles en su eje x 0
en su eje y por lo tanto se encuentra dentro de un radio légico segun el
movimiento de la imagen. La distancia Manhattan se muestra en la ecuacion
B.8.

Xy — Xeoal + |Ye =Yy | Ecuacién (B.8)
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Posteriormente los puntos que tengan distancia Manhattan menor o igual a 15,
se comparan realizando una resta absoluta, como muestra la ecuacion B.9.

AZ = X | Z1; — Z2| Ecuacion (B.9)

vector Zs | xly I9]1 [2|3la |56 |78 |

VectorZ: [ xly |ol1 |2[3la 56 |78

Figura B.4 Vector Z 1 de un punto de la imagen 1y Vector Z 2 de un punto de la
imagen 2

Aquellos AZ cuyo resultado de la comparacion de los dos vectores sea menor a
15, son puntos correspondientes. Si un punto que se encuentra en la parte
superior es ilégico que en el siguiente Frame se encuentre en la parte inferior,
ya que si el movimiento entre un Frame y otro es uniforme, el punto deberia
encontrarse en la parte superior adentro de un radio especifico de distancia.
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