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1. Introduccidn

Acciones tan triviales para un ser humano como distinguir un objeto del fondo, o reconocer
intuitivamente la posicion de éste suponen un gran reto para la computacion. A lo largo de su
evolucién se han desarrollado distintos algoritmos cada vez mas complejos y funcionales de acorde
con la potencia computacional del momento. La disciplina encargada de este estudio recibe el
nombre de vision artificial o visién por computador.

La vision artificial o visién por computador se encarga de la obtencién de datos de una camara, su
procesamiento y andlisis con el fin de producir informacion que pueda ser tratada por un
computador.

Esta se encuentra en numerosos ambito desde la medicina, la industria hasta en tratamiento de
imagenes en un evento deportivo. En este caso el ambito que nos incumbe es el de la robética.

La vision juega un papel esencial en el campo de la robotica ya que un robot interactua con el
entorno y por lo tanto, requiere de informacion sobre éste. No tan s6lo para evitar un posible
obstaculo si no para poder detectar ciertos objetos deseados por ejemplo.

Este Trabajo Fin de Grado tratara sobre esto tltimo: deteccion de objetos para lugares como un
almacén, un supermercado.... Presentaré una serie de técnicas para poder detectar unos objetos
determinados aunque se podria extender a otros objetos.

1.1 Motivacion

Siendo un alumno del Grado de Ingenieria Electrénica, Robdtica y Mecatrénica cursando la
intensificacion de Robdtica y Automatica queria realizar un TFG que estuviese relacionado con el
campo de la robética y que fuese una aplicacién real. Habiendo cursado la asignatura de Sistemas
de Percepcién queria ampliar mis conocimientos en el terreno de la visién por computador.

Ademas queria conocer como funciona el framework de ROS, ya que es un meta sistema operativo

de cddigo abierto que se encuentra ampliamente adoptado por la investigacion, centros educativos y
por la industria y conocer la programacion orientada a objetos tan ampliamente usada.

1.2 Objetivos

Los objetivos principales de este Trabajo Fin de Grado es el desarrollo e implementacion de
algoritmos de vision para la deteccion de objetos.

Ademas, los objetivos secundarios que se han establecido son los siguientes:

* Implementacion de los algoritmos en el framework ROS.
*  Comparacion entre distintos algoritmos.
»  Utilizacién de técnicas que requieran la menor intervenciéon humana.
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Para poder abordar estos objetivos requerimos de:

Un ordenador
Camara: en este caso Kinect v2.

1.3 Organizacion de la memoria

La memoria se encuentra estructurada de la siguiente forma:

1.

Estado del arte: En esta seccion expondré un breve descripcion de las técnicas usadas a lo
largo de este Trabajo Fin de Grado que en el siguiente apartado se desarrollaran sus aspectos
mas técnicos.

Conceptos tedricos: en esta seccién se explicara todos los conceptos utilizados para poder
lograr entender la parte de la implementacion

Implementacion: en esta seccion se describira en detalle como se ha implementado los
conceptos explicados,asi como su disefio y herramientas utilizadas.

Pruebas y resultados: En este apartado se expondra todas las pruebas a las que se ha
sometido los distintos algoritmos y sus resultados.

Conclusiones: Por ultimo, se expondra las conclusiones sacadas de los experimentos
realizados y una valoracién acerca de la realizacion de este trabajo fin de grado.

Especificaciones técnicas: lista del hardware utilizado con sus caracteristicas.
Manual usuario: se explicara qué paquetes son necesarios y cémo instalarlos.
Referencias: lista completa de todas las referencias que he utilizado para realizar el Trabajo

Fin de Grado, desde los documentos que he utilizado para desarrollar los conceptos tedricos
hasta los repositorios de los cédigos utilizados.
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2. Estado del Arte

En la actualidad, existen grandes compafiias que apuestan por los sistemas automatizados para la
carga/descarga de sus almacenes, empresas tales como Amazon ha inaugurado en Espafia [26]
instalaciones con una superficie de mas de 17,148 metros cuadrados en Castellbisbal. En esta area
se encuentran trabajando unos 350 robots mdviles moviendo los productos.

En este almacén el robot, bautizado como Drive, se encarga de desplazar los productos en unas
estanterias especiales denominadas Pods con una carga maxima de hasta 1300 Kg. El sistema le
manda el mensaje de que tiene que mover que una estanteria de un lado para otro y a través de sus
sensores evita obstaculos y planifica su trayectoria.

Ilustracion 2: Estanteria especial, Pod

Este Trabajo Fin de Grado difiere de estos robots moviles en el sentido de que mi aplicacién se
utilizaria en robots moéviles con realimentacion visual a través de una camara. Como operario
deseas que el robot tenga en su sistema un mapa del lugar, y mandarle que coja cierto objeto y que
vuelva con él.
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Para ello debe tener una camara para detectarlo, un sensor de profundidad para saber dénde se
encuentra y un brazo manipulador para cogerlo. Sin embargo, no s6lo hace falta una serie de
componentes, se requiere de un sistema para poder controlar el robot y poder comunicarse tanto con
otros robots como con los operarios.

La estrategia que mas se adecua a este tipo de sistemas son aquellos que se encuentran basados en
sistemas distribuidos debido a las numerosas ventajas que posee con respecto a los sistemas
centralizados que requieren de una stper maquina que realice todos los calculos.

Si bien las ventajas que ofrece el empleo de los sistemas distribuidos son notables con respecto a la
mayoria de los parametros, exceptuando el costo econémico y la seguridad, estos también requieren
de un mecanismo que permita desarrollar y ejecutar aplicaciones de forma distribuida y, al mimo
tiempo, debe ser capaz de manejar la heterogeneidad de hardware presente en dichos sistemas y
proveer un conjunto comun de servicios especificos. Tal mecanismo es conocido como
middleware.

Los middlewares son el corazén de los sistemas distribuidos y, por tal motivo, son requeridos cada
vez que se desee desarrollar sistemas de este tipo. Este provee un conjunto de componentes basicos
de alto nivel que simplifican la construccion del sistema y permiten, a desarrolladores e
investigadores, abstraerse de los detalles de la implementacion a bajo nivel, tales como control de
concurrencia, gestion de transacciones y la comunicacion a través de la red, entre otros.

Existen una gran variedad de middlewares en la actualidad lo cual se debe, entre otras razones, a la
diversidad de temas en los que pueden ser aplicados. En este proyecto se ha decidido utilizar el
middleware llamado “Robotic Operating System” (ROS) debido a sus numeras ventajas que se
expondra a continuacion.
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2.1 ;Por qué ROS?

ROS ofrece una serie de caracteristicas que lo hace tinico, las cuales lo hacen perfecto para este tipo
de aplicaciones que se pueden resumir de la siguiente forma:

1. Topologia de comunicacion punto a punto

Bésicamente consiste en un conjunto de procesos que se ejecutan en diferentes
computadoras, las cuales se interconectan en tiempo real siguiendo una topologia de
comunicacion punto a punto.

La idea de esta filosofia es que si el robot debe realizar una tarea especifica entonces s6lo
active y comunique aquellos procesos que son necesarios para lograr dicho objetivo no
saturando el ancho de banda de la red.

2. Basado en herramientas

Para gestionar la complejidad de ROS sus desarrolladores implementaron una gran
cantidad de pequefias herramientas que permiten compilar y ejecutar varios componentes
de ROS.

3. Multi-lenguaje

Los desarrolladores pueden trabajar con ROS independientemente del lenguaje de
programacion: c++, Python,Octave y LISP.

4. Ligero

Ros te ofrece la posibilidad de reutilizar los codigos y controladores generados durante el
desarrollo de sus proyectos. Para poder lograr esto el desarrollo de algoritmos y
controladores ocurre dentro de bibliotecas independientes que no contienen ninguna
dependencia en ROS, lograndose con esto ubicar de forma virtual toda la complejidad.

5. Gratis y de cddigo abierto

Todo el codigo fuente de ROS esta publico y disponible para cualquier usuario.

Todas estas ventajas sumadas a que es una buena experiencia para poder aprender como funciona
me han llevado a tomar la decision de utilizarlo como base en este proyecto.
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2.2 Técnicas de deteccion

Como ya he mencionado mi sistema se encuentra basado en la informacién visual para detectar los
objetos. Existen numerosas técnicas y algoritmos para detectar ciertos patrones en una imagen e
identificarlos como una clase conocida. Ahora bien, en este proyecto se han abordado dos
modalidades para enfrentarnos a este reto: un método basado en aprendizaje y métodos basados en
la extraccion de caracteristicas.

2.2.1 Métodos basados en aprendizaje

Mediante este tipo de métodos nos encontramos con un problema de clasificacion de dos clases
(objeto, no-objeto). La primera etapa que se realiza en estos métodos, es una etapa de aprendizaje: a
partir de un conjunto de iméagenes se realiza el entrenamiento de un clasificador mediante el uso de
las caracteristicas extraidas previamente de dicha imagen. Es importante que el conjunto de
entrenamiento tenga una alta variabilidad para conseguir un clasificador robusto.

Para determinar que secciones de las imagenes se encuentra el objeto , se extrae un vector de
caracteristicas y se procede a su clasificacion.

Para extraer las caracteristicas he usado el descriptor HOG ya que funciona muy bien en
condiciones de ruido y de cambios en la iluminacién. Por otro lado, el clasificador elegido ha sido
el clasificador SVM desarrollados por Vladimir Vapnik debido a sus buenos resultados. Ambos
conceptos se explicaran mas adelante.

2.2.2 Métodos basados en la extraccion de caracteristicas

Estos métodos se basan en el uso de detectores para obtener los posibles puntos de interés de un
objeto, tales como esquinas, se selecciona aquellos puntos de interés importantes mediante
extractores de puntos de interés en una imagen que se usaremos como plantilla y en la imagen en la
que deseamos encontrar el objeto.

Mediante algoritmos del vecino mas cercano se detecta el objeto en la imagen seleccionando
aquellos puntos de interés que se corresponden con los de la imagen plantilla.

Los detectores/extractores que he usado son aquellos presentes en features2d perteneciente a la
libreria libre de visién por computador OpenCV: SIFT, SURF, ORB, MSER, STAR, BRISK....
Ademas para encontrar la similitud entre los puntos de interés de ambas imagenes he usado la
libreria FLANN implementado también por OpenCV.
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3. Conceptos tedricos

Una vez mencionados en el apartado anterior por qué he decidido usar ROS y una breve
descripcion de las técnicas usadas, en este apartado desarrollaré todos los aspectos matematicos y
explicaré qué es lo que hace todas las técnicas mencionas, comenzando con HOG y el SVM, y
luego los algoritmos implementados en la libreria features2d de OpenCV.

Ademas explicaré una serie de conceptos que mencionaré a lo largo del documento relacionados
con el framework ROS.

3.1 ROS

Para poder entender este proyecto debemos primero conocer algunos conceptos clave en los que se
cimienta ROS, [0]:

* Master: El ROS Master proporciona el registro de nombre y consulta el resto del grafo de
computacion. Sin el maestro, los nodos no serian capaces de encontrar al resto de nodos,
intercambiar mensajes o invocar servicios.

* Nodos: Los nodos son procesos que realizan la computaciéon. ROS esta disefiado para ser
modular en una escala de grano fino; un sistema de control de robots comprende por lo
general muchos nodos. Por ejemplo, un nodo controla un laser, un nodo controla los motores
de las ruedas, un nodo lleva a cabo la localizacién, un nodo realiza planificacién de
trayectoria, un nodo proporciona una vista grafica del sistema, y asi sucesivamente. Un nodo
de ROS se escribe con el uso de las librerias cliente de ROS, roscpp y rospy.

* Servidor de parametros: El servidor de parametros permite almacenar datos mediante un
clave en una localizacién central, actualmente es parte de Master.

* Mensajes: Los nodos se comunican mediante el paso de mensajes. Un mensaje es una
estructura de datos compuestos. Un mensaje comprende una combinacion de tipos
primitivos y mensajes. Los tipos primitivos de datos (integer, floating point, boolean, etc.)
estan soportados, como los arrays de tipo primitivo. L.os mensajes pueden incluir estructuras
y arrays (como las estructuras de C).

* Topicos:Los mensajes son enrutados por un sistema de transporte que utiliza semantica
publicador/subscriptor. Un nodo envia mensajes publicando en un t6pico. El topico es un
nombre que se usa para identificar el contenido del mensajes. Un nodo que esta interesado
en cierto tipo de datos se subscribird al topico apropiado. Pueden existir muchos
publicadores concurrentemente para un solo topico y un nodo puede publicar y/o suscribirse
a multiples tépicos. En general, los publicadores y subscriptores no son conscientes de la
existencia de los otros. La idea es desacoplar la produccion de informacion de su
consumicién. Logicamente, uno puede pensar que un topico es mensaje fuertemente tipado
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en un bus. Ese bus tiene un nombre y nadie se puede conectar al bus para enviar o recibir
mensajes si no estan correctamente tipados.

* Servicios: El modelo de publicar/subscriptor es un paradigma de comunicacion muy
flexible, pero en muchos casos el transporte en un unico sentido no es suficiente para las
interacciones de peticion y respuesta que a menudo se requieren en un sistema distribuido.
La peticién y respuesta se realiza a través de los servicios, que se definen a partir de una
estructura de mensajes: una para la peticion y otra para la respuesta. Un nodo proporciona
un servicio con un nombre y un cliente utiliza dicho servicio mediante el envio del mensaje
de peticion y espera a la respuesta. La libreria cliente de ROS generalmente presenta esta
interacciéon como si fuera una llamada a procedimiento remoto.

3.2 HOG

3.2.1 Conceptos basicos

El gradiente se define como un cambio de intensidad de la imagen en una cierta direccion, aquella
direccion en la que el cambio de intensidad es maximo. Se calcula para cada uno de los pixeles de la
imagen y queda definido para cada pixel los dos valores, la direccion donde el cambio de intensidad
es maximo y la magnitud del cambio en esa direccion.

3.2.1 Calculo del gradiente

El gradiente se puede calcular de varias formas diferentes. En el contexto del descriptor HOG este
calculo se realiza a partir de la diferencia de intensidad de los pixeles vecinos en direccién tanto
horizontal como vertical tal y como se explica en [1].

dx=I(x,y)-I(x—-1,y) dy=I(x,y)-1I(x,y—1)
Siendo I la imagen, dx diferencia en la direccion horizontal y dy: diferencia en la direccién vertical.

A partir de la diferencias en vertical y en horizontal se puede calcular la orientacién y la magnitud
del Gradiente como:

Orientacién  O=arctg(dy/dx) Magnitud=+/(dx?+dy?)
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3.2.2 Calculo de los histogramas

Tal y como esta definido el gradiente los valores altos de magnitud se corresponden con contornos o
con la silueta de objetos con el fondo. Mientras que la orientaciéon nos aporta la informacién de
cémo es ese contorno.

El problema con esta representacién a nivel de pixel del gradiente es que dificilmente se puede
utilizar junto con un clasificador en un sistema de deteccion de objetos, ya que un clasificador
normalmente requiere como entrada una representacion global de toda la imagen de una dimension
fija y ademas esta informacién a nivel de pixel puede ser muy sensible a pequefias variaciones tanto
en la forma como en la localizacion del objeto en la imagen.

Por ello debemos extender esta informacién local de un pixel a una representacion global de la
imagen. El descriptor HOG(Histogram of Oriented Gradients) actia en dos pasos para conseguir
esta representacion, tal y como se encuentra explicado en [2]:

En primer lugar, divide la imagen en celdas de tamafio fijo y para cada uno de esas celdas calcula
histograma de las orientaciones de los gradientes en esa celda.

A continuacion, se calcula el histograma para para todas las celdas y todos esos histogramas se
combinan para dar lugar la representacion global de la imagen en forma de vector de caracteristicas.

bt &

Orientacion

Ilustracioén 3: Se divide la imagen en celdas, se calcula los histogramas y se concatena

Uno de los parametros que debemos considerar es entonces el tamafio de la celdas, valores entre 6
y 8 pixeles de ancho por alto suelen ser los habituales. Otro de los parametros que debemos fijar es
la division del rango de orientaciones en un numero de intervalos fijos.

Una vez fijados estos parametros calcularemos los gradientes de cada pixel dentro de la celda y los
clasificaremos en el rango de orientaciones establecido.

El principal problema de este método es que es sensible a pequefios variaciones del gradiente
provocando que se clasifique de forma errénea en un rango u otro.

Para solucionar este problema debemos asignar cada gradiente a los dos intervalos mas cercanos
con un peso proporcional a la distancia de la orientacion al centro de cada intervalo.
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3.2.3 Calculo del descriptor

Uno de los objetivos de cualquier descriptor debe ser conseguir la maxima invarianza posible a
todas aquellas variaciones que se pueden producir en la imagen de entrada, ya sean de
iluminacion,posicion, escala, aspecto, etcétera.

Cuando tenemos cambios de iluminacion la intensidad del gradiente va a cambiar. Por lo tanto,
estos cambios en la intensidad del gradiente también se van a reflejar en los valores del histograma.

Para minimizar estas diferencias en la descripcién de las imagenes, va a ser conveniente normalizar
los valores de los histogramas, con el objetivo de conseguir que la magnitud global del gradiente
sea similar creando un vector de caracteristicas tal y como se explica en [3].

Debemos tener en cuenta que los cambios de iluminacion puede que no sean constantes a lo largo
de toda la imagen, no va a ser suficiente aplicar una Unica normalizacién uniforme en toda la
imagen sino que va a ser preferible una normalizacion local adaptada a cada una de las zonas de la
imagen.

Asi pues debemos agrupar las celdas para con el objetivo de normalizarlas, en lo que
denominaremos bloque. Una configuracion bastante habitual en el descriptor HOG es utilizar
bloques de dos celdas en horizontal y dos celdas en vertical. Asi para cada bloque vamos a coger los
histogramas de cada una de las celdas y los vamos a concatenar para obtener el vector con la
representacion del bloque.

La normalizacion de los histogramas se va a realizar a nivel de bloque, es decir, vamos a normalizar
este vector resultado de concatenar todas las celdas. La normalizacion se obtiene dividiendo cada
uno de los componentes del vector por su norma L2.

1%

v=(x1,0,X,) - V=——
lvlb+e

€ es una constante con un valor muy pequefio para evitar las divisiones por 0 en los bloque en los
que la intensidad sea muy similar.

En la practica los bloques se definen de forma que tengan un cierto solapamiento entre ellos. La
redundancia que se va a obtener con este solapamiento, va a ayudar a conseguir un descriptor mas
robusto ante deformaciones y variaciones en la forma del objeto.

Habitualmente, los bloques se colocan con una separaciéon de una sola celda entre ellos tanto en

horizontal como en vertical, y la representacion final del descriptor HOG se obtiene simplemente
concatenando la representacion normalizada de todos estos bloques solapados.
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3.3 SVM

3.3.0 Definiciones

Una vez extraida la informacion de una imagen debemos distinguir entre el objeto y el fondo. El
encargado de discernir qué es un objeto y qué no recibe el nombre de clasificador. Este hace
referencia al algoritmo utilizado para asignar un elemento entrante no etiquetado en una categoria
conocida.

3.3.1 Conceptos basicos

Como bien sabemos existen infinitas formas de trazar lineas que particionen el espacio de
caracteristicas para el problema de dos clases(el objeto y el fondo). Para obtener esta linea podemos
utilizar 2 métodos bien diferenciados:

Por un lado tenemos lo que se conoce como modelos generativos que tratan de construir estas
fronteras de separacion entre clases a partir de estimar la funcion de densidad de probabilidad que
podemos asociar a cada una de las clases.

Por otro lado tenemos lo que conocemos como modelos discriminativos que tratan de clasificar las
muestras sin tener que generar estas funciones de densidad de probabilidad de las clases, y por lo
tanto encuentra la frontera a partir de un conjunto de entrenamiento que sea suficientemente
representativo siendo el caso de SVM[4].

3.3.2 Desarrollo matematico

La finalidad de SVM es el de optimizar este margen a partir de los vectores de soporte(aquellas
muestras cercanas al margen) para diferenciar las dos clases. Para poder desarrollar
matematicamente el SVM me he ayudado de [5] como referencia.

Caracteristica 2

B
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Ilustracion 4: Representacion del de caracteristicas, en las 24

que las clases naranja y azul representa los vectores de
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Para poder diferenciar entre las dos clases deberemos encontrar el la region mas amplia del espacio
de caracteristicas que nos permite separar ambas clases y que esta limpia de muestras. Cualquier
otra solucion alternativa a este hiperplano nos va a dar como resultado un margen mas estrecho.

Al ser el Support Vector Machines un clasificador lineal implica que existe un hiperplano en
solucion, cuya solucion se puede expresar como:

T . . ., . .
w x;+b=0 Siendo w un vector ortogonal al hiperplano solucién y b un coeficiente de
interseccion.

Este hiperplano en solucion se obtiene como el hiperplano medio entre otros dos hiperplanos el h+
y h- que son los que contienen los vectores de soporte. Siendo la expresiéon w' x,+b=+1 para
definir el hiperplano solucién perteneciente a la clase de imagenes positivas(aquellas imagenes en
las que se encuentra el objeto) y w' x,#b=—1 para las imdgenes negativas(fondo sin el objeto).

Estas dos condiciones se pueden agrupar en la siguiente expresion:
({3}

y(w' x;+b)=>1 representando la “y” a la clase que pertenece: y; = +1 e y,=-1

Para calcular el margen deberemos hallar la distancia media entre h+ y h- aproximandose a:
2

margen=r—

[Iwll

Maximizar el margen puede equivaler a minimizar el inverso. Esto se realiza para facilitar los
calculos quedandonos un problema de optimizacién cuadratica:

yi(w' x+b)=>1

_

Para poder resolver este problema nos ayudamos con la herramienta matematica del Lagrangiano L:

L(X,a):f(x)+zi: ag,(x) Y a,>0

Siendo f(x) - O(w) gi(x) - yl-(WTxi+b)21 a — Multiplicadores de Lagrange

Quedandonos como resultado:
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Finalmente, para poder resolver el problema de SVM DUAL haremos uso las funciones Kernel (las
cuales no voy a entrar en detalle) introduciéndonos un serie de parametros que deben ser ajustados.
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3.4 Features2d

3.4.1 Deteccion de Caracteristicas

En la vision por computador y en el procesamiento de imagenes el concepto de Deteccion de
caracteristicas se refiere a los métodos que poseen un nivel de abstraccion que le permite tomar la
decision en cada punto de la imagen si es una caracteristica o no.

Las caracteristicas resultantes serdn subconjuntos de la imagen, a menudo en forma de puntos
aislados, curvas continuas o regiones conectadas.

Los métodos de deteccién de caracteristicas que he usado en este TFG son los siguientes:

SIFT

El detector SIFT(Scale-Invarient Feature Transform) es un algoritmo muy robusto, invariante a la
escala,[6], basado en los siguientes pasos:

1. En primer lugar, SIFT crea un espacio escalado dividido en octavas y genera imagenes
borrosas progresivamente. Toma la imagen original, la reescala a la mitad y la emborrona
(octava). La cantidad de octavas dependera del tamafio de la imagen.

Matematicamente, “emborronar” se refiere a la convolucién del operador Gaussiano y la

imagen. El desenfoque Gaussiano tiene una expresién o operador que es aplicado a cada
pixel de la imagen.

L(x,y,0)=G(x,y,0)*I(x,y)

Siendo L la imagen desenfocada, G es el operador Gaussiano, “x” e “y” las coordenadas de
la imagen y o el parametro de desenfoque.

ef(x2+y2>/(202)

G(x,y,0)=5—

2. Generamos un nuevo conjunto de imagenes a partir de las imagenes emborronadas que
habiamos creado denominado Diferencia de Gaussianas (DoGs) que seran vitales para
encontrar los puntos de interés en la imagen.

Para ello, se seleccionan dos imagenes consecutivas de una octava y se restan, luego a

continuacion se toma el siguiente par consecutivo y se repite la resta. Repitiendo para todas
las octavas se obtendra el conjunto mencionado.
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Ilustracién 5: Aproximacion de la Laplaciana
Gaussiana

3. Localizamos maximos y minimos en las imagenes DoG generadas en el paso anterior. Para
ello iteramos para cada pixel y comprobamos todos sus vecinos tanto de su escala como una
superior e inferior.

Scale T
)

P ) g
=,
P ey )

Tlustracion 6: Caso de mdx/min

La “X” marca el pixel actual, éste sera un posible punto de interés si es el mayor de los 26
vecinos (9 vecinos arriba, 9 vecinos abajo, 8 vecinos de su escala actual). Una vez
verificados los maximos y minimos aproximados se busca la posicion exacta de éstos con la
expansion de de la series Taylor igual a 0.

oD" 1 r0°D
—X X
0x 2 ax

D(x)=D+

4. Rechazamos los puntos clave que posean un bajo contraste o si se encuentran en un borde.
5. Calculamos la orientacion y la magnitud del Gradiente.
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SURF

SURF (Speed Up Robust Features) esta basado en los mismos principios que SIFT, pero utiliza un
esquema diferente otorgandole una velocidad mayor. Para explicar este algoritmo me he
documentado en [7].

El algoritmo se encuentra basado en la matriz Hessiana debido a su buen funcionamiento en
tiempos de calculo y precision. Sin embargo, en lugar de utilizar la misma medida que el detector
Hessian-Laplace para seleccionar la ubicacion y la escala, éste se basa en el determinante de la
matriz para ambos. Dado un punto X = (x,y) en la imagen I, la matriz Hessiana H(x,0) se define
como:

b o)< ol X0) L,

Donde L«(X,0) es la convolucion de la derivada de segundo orden Gaussiana con la imagen I en el
punto X, y similar para L,y(X,0) y Lyy(X,0).

Como los filtros Gaussianos no son ideales, y dado el éxito de SIFT con las aproximaciones LoG,
SURF va maés alla y los aproxima con “box filters”. Estos aproximan a las derivadas de segundo
orden Gaussianas con la peculiaridad que pueden ser evaluados muy rapidos. Se denominaran estas
aproximaciones como Dxx,Dxy y Dyy.

Los 9x9 filtros que muestra la ilustracién son aproximaciones de la derivada de segundo orden
Gaussiana con 0=1.2.
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Ilustracion 7: La derivada segunda Gaussiana y su aproximacion con box filters

El peso aplicado en las regiones rectangulares se mantiene constante para la eficiencia
computacional, pero necesitamos equilibrar aun mas los pesos en el determinante de la Hessiana

Ly (1.2)l| Do (9)le
L (1.2)[¢[D,, ()]

=0,912..~0.9 , donde [x|res la norma Frobenius. Esto implica:

det (Happroximada): Dxnyy _(09 ny)z

Ademas, la respuesta del filtro estd normalizado con respecto al tamafio de la mascara utilizada,
garantizando que la norma de Frobenius se mantenga constante.
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El espacio escalado se implementa como imagenes piramidal. Las imagenes son repetidamente
suavizadas con un Gaussiano y posteriormente sub-muestreadas para lograr un alto nivel de la
piramide. Debido al uso de box filters y de imagenes integrales, no tiene por qué aplicar el mismo
filtro a la salida de un capa previamente filtrada, sino que puede aplicar los filtros de cualquier
tamarfio exactamente a la misma velocidad directamente sobre la imagen original, e incluso en
paralelo. Por lo tanto, el espacio escalado se analiza escalando el tamafio del filtro en lugar de
reducir el tamafio de la imagen original.

La salida del filtro 9x9 anterior se considera como la capa inicial, con escala s=1,2 (correspondiente
con el Gaussiano 0=1.2). Las capas siguientes se obtienen filtrando la imagen con filtros cada vez
mas grandes: 9x9, 15x15,21x21,27x27,etc. Para escalas mayores de la pirdmide, el paso entre filtros
también debe escalarse en consecuencia: para cada nueva octava el filtro se duplica de 6 a 12 a 24.
Simultaneamente, los intervalos de muestreo para la obtencién de puntos de interés también se
deben duplicar.

Con el fin de localizar los puntos de interés en la imagen y sobre las escalas, se aplica la supresion

no-maxima en un vecindario 3x3x3. Los maximos del determinante de la matriz Hessiana son luego
interpolados en escala y espacio en la imagen.
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FAST

El detector FAST [8], usa un circulo de 16 pixeles (un circulo Bresenham de radio 3) para clasificar

si un candidato de punto p es una esquina. Cada pixel en el circulo es etiquetado del numero entero

1 al 16 en el sentido de las agujas del reloj. Si un conjunto de N pixeles contiguos en el circulo son

mas brillantes que la intensidad del candidato p (denotado por I p) mas un valor umbral t o todo es

mas oscuro que la intensidad del pixel candidato p menos el valor umbral, el candidato p es
clasificado como una esquina. Las condiciones pueden ser escritas como:

1. Conjunto de N pixeles contiguos S, V x € S, la intensidad de x (I,) > Ip + umbral t.

2. Conjunto de N pixeles contiguos S,V x €S, 1 < Ip -t

Ilustracion 8: Metodologia FAST

Hay una compensacién de elegir N, el niimero de pixeles contiguos y el umbral t. Por un lado el
nimero de esquinas detectadas no debe ser demasiado, y por otro lado, el alto rendimiento no se
debe lograr sacrificando la eficiencia computacional.
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ORB

ORB (Oriented FAST and Rotate BRIEF ) utiliza el algoritmo de FAST detector para detectar los
puntos de interés pero afiadiéndole un calculo eficiente de la orientacién: Orientacién por la
intensidad del centroide tal y como se explica en [9]. La intensidad del centroide asume que la
intensidad de una esquina esta desplazada de su centro, y este vector de desplazamiento se puede
utilizar para calcular su orientacion.

Recordemos que los momentos de un pixel se definen como:
— p ,4
mpq_zx y I(Xx)’)
X,y

y con estos momentos podemos hallar el centroide:

Una vez calculado el centroide podemos construir un vector desde el centro de la esqina, O, hasta el
centroide OC. La orientacion de la esquina sera entonces simplemente:

m
9=arctag(—2
g(mm)

Para mejorar la invarianza de esta medida, ORB se asegura que los momentos son calculados con x
e y permaneciendo dentro de la region circular de radio r. Se selecciona r para permanecer dentro
del circulo de Bresenham (FAST) , de modo que esa x e y se ejecuten en [-1,r].

Ilustracion 9: Esquina
detectada con FAST y
orientacion centroide
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STAR

El detector de puntos de interés STAR fue implementado como parte de una libreria de OpenCV. Es
derivado del detetector CenSurE (Center Surround Extrema) tal y como se resume en el documento
[10].

El detector utiliza una aproximacién de dos niveles del filtro de Laplacian de Gaussian (LoG). La
forma circular de la mascara se sustituye por una aproximacion que preserva la invariancia

rotacional y permite el uso de imagenes integrales para un computo eficiente.

El algoritmo STAR crea un espacio-escalado sin interpolacién, aplicando mascaras de diferentes
tamanos.

GFTT

GFTT (Good Features to Track) es una modificacion del detector de esquinas Harris que muestra
unos mejores resultados. La funcién principal para detectar las esquinas viene dada por:

R=X1A,—k(A +2A 2)2 Donde A son los autovalores del tensor de la imagen como suma de diferencias
de cuadrado (SDC).

En lugar de esa expresion, GFTT propone:
R=min(},,A,)

Si es mas grande un cierto valor del umbral es considerado como esquina. Si dibujamos el espacio
generado por el Detector de esquinas Harris, obtenemos la siguiente imagen:
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}l-:min

»ll-min ;’il
Ilustracion 10: Caso de esquina en GFTT

Como podemos ver, solo cuando A; y A, superan un cierto valor Amin €s considerado como
esquina(region verde). Para explicar este método he utilizado la fuente [11].

MSER

MSER (Maximally Stable Extremal Regions) es un método para la deteccién de regiones en una
imagen. El algoritmo de MSER extrae de la imagen un nimero de regiones covariantes, llamadas
MSERSs (una componente estable de algunos conjuntos de niveles de gris de la imagen).

Los MSERs son aquellas regiones que se mantienen casi iguales a través de una amplia gama de
regiones:

* Todos los pixeles por debajo de un umbral son blancos y todos los que lo superan o igualan
negros.

* Si se nos muestra una secuencia de imagenes I, con el fotograma t correspondiente al umbral
t, veremos una imagen en negro y luego manchas blancas correspondientes a los minimos de
intensidad local y luego se haran mas grandes.

» Estas manchas blancas eventualmente se fusionaran hasta que la imagen sea completamente
blanca.

* El conjunto total de de todos los componentes conectados en la secuencia es el conjunto de
todas las regiones extremas.

34



=3  From white to black

From black to white —
Ilustracion 11: Ejemplo de aumento/disminucion del umbral

Una vez comprendido que caracteristicas tiene un MSER, debemos explicar como funciona el
algoritmo, tal y como se indica en [12]:

1.
2.
3.

v

Barremos el umbral de intensidad de negro a blanco.

Extraemos las componentes conectadas(“Extremal Regions”).

Encontramos un umbral en el que la region es “maximamente estable”, es decir minimo
local del crecimiento relativo de su cuadrado. Debido a la naturaleza discreta de la imagen,
la region coincide con la region real.

Aproximar la region con una elipse.

Mantener los descriptores de regiones como caracteristicas.
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BRISK

En el caso de BRISK (Binary Robust Invarian Scalable Keypoints) [13] las capas del espacio-escala
de la “piramide” consiste en n octavas ci y n entre-octavas di, desde i= {0,1, ... ,n—1} tipicamente n
= 4. Las octavas son formadas progresivamente muestreando la mitad de datos (“halfsampling™)de
la imagen original (correspondiendo con c0). Cada entre-octava di es localizada entre las capas ci y
ci+1.

Para el caso de la primera entre-octava d0, ésta es obtenida por “downsampling™ a la imagen
original cO por un factor de 1.5, mientras que el resto de las capas entre-octavas son derivadas
sucesivamente por el “halfsampling”. Por lo tanto, si t denota la escala entonces: t(ci) = 2" y t(di) =
1,5%2',

Inicialmente el detector FAST 9-16 es aplicado en cada octava y entre-octava separadamente
usando el mimo umbral T para identificar las posibles regiones de interés. A continuacién, los
puntos pertenecientes a esas regiones se someten a no-maxima supresion en el espacio-escalado:
primero, los puntos en cuestion deben cumplir la condicién de maximo con respecto a sus 8 vecinos
en la misma capa. En segundo lugar el valor de los vecinos de las capas superiores e inferiores de
entre-octavas deben ser menores también. Para determinar donde se encuentra el punto de interés en
las entre-octavas se interpola tal y como muestra la imagen:

A log,(f) t: scale

i+l T

intra-octave d, :

octave c;

interpolated position

3 1[
-

intra-octave d,

Tezs |

FAST score s

Ilustracion 12: Espacio-escalado de BRISK
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Para el caso de la primera octava aplicamos la mascara FAST 5-8 para obtener la entre-capa d.i.

Si superan las condiciones dadas se obtiene los subpixeles de las puntos de interés. Para refinar y
obtener la localizacién del punto en la imagen original primeramente, obtenemos la funcién de
minimos cuadraticos 2D a cada una de las cada 3 capas, obteniendo como resultado 3 puntos. A
continuaciéon se forma una paradbola que pase por esos tres valores y su maximo serd el valor
estimado. Como paso final debemos re-interpolar a la imagen original.

Ilustracion 13: Ejemplo de puntos de interés BRISK
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3.4.2 Extraccion de caracteristicas

Cuando los datos de entrada a un algoritmo son demasiado grandes para ser procesados y se
sospecha que son redundantes, se deben transformar en un conjunto de representacién reducido de
caracteristicas (denominado descriptor). La transformacién de los datos de entrada en el vector de
caracteristicas se denomina extraccion de caracteristicas.

Si se elige cuidadosamente las caracteristicas, se usara la representacion reducida en lugar de los
datos de entrada con un mayor tamafio.

BRIEF

BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features),[14], toma la imagen, la suaviza y
selecciona un conjunto de nq(X,y) previamente definidos y construye el vector:

1, p(x)<p(y)

VID; X,y )=
(p y> 0, para otros casos

Donde p(x) es el pixel con la intensidad en la imagen suavizada de p siendo x = (u,v)".

Esto es aplicado para todos los ngparaes localizados para obtener una cadena de bits con dimension

N4
foi= 22 27 v(p;ix,y)
1<i<ny
ORB

ORB usa para extraer las caracteristicas el descriptor BRIEF. Pero dado que no utiliza la
orientacién, ORB lo modificara acorde con la nueva orientacion calculada de los puntos clave, tal y
como se describe en [9.1]. Para cada conjunto de caracteristicas de n pruebas binarias localizadas en
(x1,yi), define una matriz de 2xn, S que contiene las coordenadas de los pixeles. Luego usando la
orientacién, 0 calculada para cada punto de interés se calcula la matriz Sy, rotada.

ORB discretiza el angulo en intervalos de 2n/30 (12 grados), y construye una tabla de busqueda de
patrones BRIEF precalculados. Siempre y cuando el punto clave con orientacion 8 sea consistente
entre las vistas, se utilizara el conjunto correcto de puntos Sppara calcular su descriptor.

BRIEF tiene una importante propiedad y es que para cada caracteristica bit tiene una gran varianza
y una media cerca del 0,5. Pero una vez que se orienta a lo largo de la direccion del punto clave,
pierde esta propiedad y se vuelve mas distribuida. Ademas La alta varianza hace que una
caracteristica sea mas discriminativa, ya que responde diferencialmente a las entradas. Otra
propiedad interesante es tener las pruebas no correlacionadas.
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Por ello ORB ejecuta una busqueda codiciosa entre todas las posibles pruebas binarias para
encontrar los que tienen tanto alta varianza y medios cerca de 0,5, como las que no presentan
correlacion. El descriptor resultante es denominado rBrief.

SIFT

Para cada punto de interés se toma un vecindario de 16 x 16 puntos como se puede comprobar en
[6.1]. Este, a su vez, se divide en sub-bloques de tamafio 4x4. A continuacion para cada uno se crea
un histograma de orientaciones. La concatenacion en un vector de los valores de las cajas de cada
histograma para los 16 sub-bloques del punto de interés constituye su descriptor.

SURF

El primer paso para obtener el descriptor una vez calculado el escalado es el célculo de la orientacion del
punto de interés[7.1]. Para obtener un punto invariante a las rotaciones, iluminacién y orientacién se
utiliza el wavelet de Haar sobre las direcciones de x e y en una regioén circular de radio 6s, siendo s es la
escala del punto de interés.

Para la extraccion del descriptor, el primer paso es la construccién de una region cuadrada alrededor del
punto de interés y con la orientacion ya calculada.

La region es dividida en 4x4 sub-regiones cuadradas mas pequefias. Para cada sub-region calculamos unas
simples caracteristicas de 5x5 alrededor de nuestro punto, el Wavelet de Haar para x e y. Por motivos de
simplicidad llamaré dx a la respuesta de Wavelet en el eje x y dy a la respuesta en el eje y.Hay que tener en
cuenta que “horizontal” y “vertical” es definido en relacién a la direccién del punto de interés.

Ademas para una mayor robustez hacia deformaciones geométricas y errores de localizacién, las
respuestas dx y dy se ponderan con un filtro Gaussiano (0=3.3s) centrado en el keypoint.

A continuacion, las respuestas wavelet dx y dy se suman en cada subregién y forman un primer conjunto
de entradas en el vector de caracteristicas. Para obtener informacién sobre la polaridad de los cambios de
intensidad, también extraemos la suma de los valores absolutos de las respuestas, | dx | y | dy |. Por lo
tanto, cada sub-region tiene un vector descriptor cuadrimensional, v definido como:

v=(2"d, > d,, > ld), 2 |d,])

Este resultard en un vecotr para todas las 4x4 sub-regiones de longitud 64. Dado que las respuestas
Wavelet son invariantes a la iluminacion, no debemos preocuparnos, y para el caso de la invarinza al
contraste se logra convirtiendo el descriptor en un vector unitario.
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BRISK

Para la formacion del descriptor de rotacion y escala normalizado [13.1], BRISK aplica un ruido

Gaussino (o) con el fin de evitar los efectos de aliasing, y rota cada punto angulo o calculado como

({2

el arcotangente del gradiente direccion “y” y el gradiente direcciéon “x”. El vector descriptor binario

dk es construido con las comparaciones entre los pares (pi*,p;* )€S en las que para cada bit b
corresponde:

b=|1 1(P.0))>1(pl,0) v (pe pt)es
0, paraotros casos

FREAK

FREAK (Fast Retina Keypoints) es un algoritmo basado en la composicion de la retina para poder

detectar los puntos de interés [15], y es que las células ganglion son las artifices en la deteccion del

objeto en nuestros ojos. El detector FREAK pretende establecer una analogia entre las densidad de

las células ganglion(ilustracion 14) y el uso del ruido Gaussiano.

El algoritmo cambia el tamafio del ruido con respecto a un patrén en el que cada circulo se
corresponde con un campo receptivo.

Ilustracion 14: Densidad de las células ganglion de Ilust::acién 15: Ejemplo del
la retina patron FREAK similar a las

células ganglion de la retina.
Cada circulo corresponde a un
campo receptivo

Su descriptor binario, F se construye mediante el umbral de la diferencia entre pares de campos
receptivos con su correspondiente ruido Gaussiano. En otras palabras, F es una cadena binaria
formada por una secuencia de 1-bit Diferencia de Gaussianas(DoG).

F= Y 2'T(P,

0<a<N
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Donde Pa es una pareja de campos receptivos, N es el tamafo deseado para el descriptor
yl
T(P,)=|1 (I(Py)—1(P}))
0, paraotroscasos

con I(P.,?) es la intensidad suavizada el primer campo receptivo.

Con pocas docenas de campos receptivos, miles de pares son posibles conduciendo a un descriptor
grande. Aunque, muchos de los pares pueden no ser titiles para describir eficientemente una imagen.
Una estrategia posible seria la de seleccionar los pares dada su distancia espacial similar a BRISK.
Sin embargo, éstos podrian estar altamente correlacionados y no ser discriminantes.
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3.4.3 Features Matching

El principal objetivo de un feature matcher es el de encontrar las correspondencias entre una imagen
u otra dado un vector de caracteristicas (las caracteristicas del objeto y del entorno donde se
encuentra).

Para implementar estos features matchers he usado la libreria suministrada por OpenCV
denominada Flann (Fast library for Approximate Nearest Neighbors) que te ofrece una coleccién de
algoritmos optimizados para encontrar el vecino mas cercano en un conjunto de datos con un gran
tamafio y dimension [16].

Ilustracion 16: Ejemplo de Matcher

Los algoritmos que usa la libreria son los siguientes:

1. Arbol-kd aleatorio

El algoritmo original de kd-tree divide los datos por la mitad en cada nivel del arbol en la
dimension para la cual los datos presentan una mayor varianza. En comparacion, los arboles
al azar se construyen al al azar desde la primera dimensién D que posee unos datos con
mayor varianza.

En la implementacién de FLANN utiliza el valor fijo D = 5, ya que funciona bastante bien
en la mayoria de conjunto de datos.

Al buscar en los arboles, se mantiene una cola de prioridad tinica en todos los arboles
asignados al azar para que la buisqueda se pueda ordenar aumentando la distancia a cada
limite del contenedor. El grado de aproximacién se determina examinando un nimero fijo de
nodos de hojas, momento en el que la inspeccion termina y los mejores candidatos regresan.
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2. Arbol k-medios jerarquico

El arbol de k-medios jerarquico se construye dividiendo los puntos de datos en cada nivel en
K regiones distintas utilizando un agrupamiento de k-medios, aplicandose asi el mismo
método recursivamente a todos los puntos en cada regiéon. Pararemos la recursion cuando el
nimero de puntos en una region sea menor que K.

A la hora de explorar el arbol, el algoritmo realiza inicialmente un solo recorrido a través de
éste y agrega a una cola de prioridades todas las ramas inexploradas en cada nodo a lo largo
del camino. A continuacion, extrae de la cola de prioridad la rama que tenga el centro mas
cercano al punto de consulta y reinicia el recorrido del arbol desde esa rama. En cada
recorrido el algoritmo sigue agregando a la cola de prioridades las ramas inexploradas.

El grado de aproximacion se especifica de la misma manera que para los kd-arboles

aleatorios, es decir, deteniendo la busqueda después de que se haya examinado un numero
predeterminado de nodos de hojas.
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3.5 Evaluacion

Para poder comprobar el rendimiento de nuestros detectores al completo me he basado en los
conceptos explicados en [17].

Para poder decidir si la decisién final es buena o no necesitamos del Ground Truth sobre el conjunto
de las imagenes que usaremos y la medida de solapamiento entre las ventanas del Ground Truth y
de las ventanas detectadas.

Ilustracion 17: Deteccion GT(vgt):
verde; Deteccion Detector(vdt): azul

La medida de solapamiento se define como el cociente entre la drea de interseccién y el area union
que forman las dos ventanas:

A(vdtNvgt)

Sol iento =
olapamiento A(vdtUvgr)

Ilustracion 18: Marcada drea de
union

Ilustracion 19: Marcada area de
interseccion
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Tal y como esta definido el solapamiento una deteccién perfecta tendria el valor de 1 y una
deteccion erronea el valor de 0. Asi pues nos vemos en la necesidad de decidir un cierto umbral en
la medida de solapamiento para decidir si la deteccién es correcta o no.

Aquellas ventanas que superen el grado de solapamiento reciben el nombre de Reales Positivos,
mientras que aquellas que no lo logran, Falsos Positivos. Cabe mencionar que si sobre una
deteccion del Ground Truth se encuentran varias ventanas, la ventana con mayor solapamiento (si
supera el umbral) sera considerada como la tinica Real Positiva y las demas como Falsos Positivos
penalizando asi al detector.

Finalmente para evaluar el rendimiento se suele utilizar las siguientes definiciones:

- Tasa de deteccion: cociente entre el nimero de Reales Positivos y el nimero de Objetos del
Ground Truth.

Reales Positivos
n°de objetos Ground Truth

Tasade deteccion=

- Tasa de error: que se define como la uno menos Tasa de deteccion.

Tasade Error=1—"Tasa de Deteccion

- Falsos Positivos por Imagen: que se calcula como el cociente entre el n° de Falsos Positivos y
nimero de imagenes utilizadas

Falsos Positivos

FPPI= —
n’deimdgenes
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4. Implementacion
4.1 Clases

Debido a que en multitud de nodos tenia que realizar las mismas funciones, decidi crear una serie
de ficheros que las agrupase y me facilitase su uso en los diferentes codigos agrupando las
funciones en base a su finalidad.

4.1.1 Clase features

Clase que recoge todas las funciones relacionadas con el paquete de features.

Funciones:

Mostrar uso del nodo correspondiente por pantalla: showUsage

Pintar en una dnica imagen todos los objetos que deseemos detectar: drawMultipleObject
Calcular si la deteccién es valida: calcula_detectado

Borrar una seccion de una imagen (volver negro): borrar_seccion

Calcular los limites de una caja contenedora tanto en los ejes x como y: limits

Dibujar la caja contenedora con los inliers,outliers y el nombre del objeto:
DrawBoundingBox

Dibuja la caja contenedora con sus coordendas (X,y,z): drawBBXYZ

Calcular los puntos de interés y el descriptor del objeto: detect_extract_object

Calcular los puntos de interés y el descriptor del entorno: detect_extract_scene

Devolver una imagen escalada: image_input

Calcular el centro de la caja contenedora: centroUV

Interpola linealmente el centro de la caja contenedora para la imagen de profundidad:
escaladoCentroUV

4.1.2 Clase Timer

Clase que se utiliza con el propésito de conocer cuanto tiempo ha transcurrido desde una linea de
codigo hasta otra.

Funciones:

Establecemos el timer: constructor de la clase
Calcula el tiempo transcurrido desde que se declaro la variable: intervalo
Reseteo del timer: reset
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4.1.3 Clase accessFileString

Clase que agrupa todas las funciones referente a la lectura/escritura de ficheros o de strings.
Funciones:

¢ Devuelve el nombre del archivo una vez introducido su ruta: readName
* Calcula el niimero de imagenes en un fichero .txt

* Devuelve la ruta de una imagen de un fichero en base al niimero introducido: getRuta

* Comprueba si existe en un fichero una linea con el nombre introducido: checkname

* Escribe en un fichero la deteccion calculada a continuaciéon del nombre de la imagen:

writeinfile

* Calcula el nimero de detecciones que posee un imagen en un fichero: numberofdeteccions
* Devuelve la deteccion correspondiente de la imagen en el fichero en base al indice

introducido: extractDetecciones

4.1.4 Clase eval

Clase que agrupa las funciones relacionadas con la evaluacion del detector.
Funciones:

¢ (Calcula la area union entre las dos ventanas: area_union
¢ (Calcula la area interseccion entra las dos ventanas: area_interseccion

* Calcula el grado de solapamiento entre las dos ventanas y devuelve un 1 l6gico si supera el

umbral introducido: solapamiento

4.1.5 Clase hogF

Clase que agrupa las funciones relacionadas con el paquete de hog.
Funciones:

* Guardamos los descriptores en un archivo: saveDescriptor VectorToFile

* Guardamos en un vector los archivos presentes en un directorio: getFilesInDirectory
* (Calculamos las caracteristicas de una imagen: calculateFeaturesFromInput

* Escribimos las caracteristicas en un fichero: writefeaturesHOG
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4.2 ROS

El principal problema que existe al usar ROS para captar las imagenes de los sensores es que éste
publica la informacién en un formato distinto al que usa OpenCV. Por ello debemos utilizar una
herramienta que haga la funcién de “puente” entre ROS y OpenCV.

Esta herramienta es conocida como CvBridge [18], la cual provee las librerias necesarias como
para actuar como un puente.

OpenCV OpenCV cv::Mat

1

CvBridge
ROS !

ROS Image Message

Ilustracion 20: Grdfico de CvBridge

Para ello simplemente definimos la variable de cv_bridge y dentro de la funcién de llamada que se
encuentra suscrita al topic de la imagen copiamos la informacion.

void imageCb(const sensor msgs::ImageConstPtr& msg)

{

cv_bridge::CvIimagePtr cv_ptr;

cv_ptr = cv_bridge::toCvCopy(msg,
sensor msgs::image encodings::BGR8);

}

Para que no haya problemas en la compilacién deberiamos haber incluido las dependencias de
cv_bridge e image_transport en nuestro CmakeLists.txt y en nuestro package.xml.
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4.3 Kinect v2

Para poder usar la camara Kinect v2 en el entorno de ROS he usado el paquete de iai_kinect2 [19]
que te ofrece una serie de herramientas necesarias para recibir la informacion del sensor. Para ello el
paquete a su vez posee los siguientes paquetes:

- Kinect2_bridge: Actiia como puente entre libfreenect2(driver para la kinect) y ROS. Al lanzarlo
publica en una serie de topics la informacion del sensor.

fkinect2_points_xyzrgh_sd

Ilustracion 21: rqt_graph una vez lanzado el “.launch” de kinect2_bridge

Como podemos observar la informacion de las distintas configuraciones de la kinect (hd,ghd,sd)
van a parar a kinect2 a través de /kinect2/bond que las transformara en un formato adecuado.

Para poder conocer los tépicos que transmiten esta informacién podemos utilizar el comando
“rostopic list”, ofreciendo una lista completa de todos los topicos activos:
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/kinect2/hd/camera_info
/kinect2/hd/image_color
/kinect2/hd/image_color/compressed
/kinect2/hd/image_color_rect
/kinect2/hd/image_color_rect/compressed
/kinect2/hd/image_depth_rect
/kinect2/hd/image_depth_rect/compressed
/kinect2/hd/image_mono
/kinect2/hd/image_mono/compressed
/kinect2/hd/image_mono_rect
/kinect2/hd/image_mono_rect/compressed
/kinect2/hd/points

/kinect2/ghd/camera_info
/kinect2/ghd/image_color
/kinect2/ghd/image_color/compressed
/kinect2/ghd/image_color_rect
/kinect2/ghd/image_color_rect/compressed
/kinect2/ghd/image_depth_rect
/kinect2/qghd/image_depth_rect/compressed
/kinect2/ghd/image_mono
/kinect2/ghd/image_mono/compressed
/kinect2/ghd/image_mono_rect
/kinect2/ghd/image_mono_rect/compressed
/kinect2/ghd/points

/kinect2/sd/camera_info
/kinect2/sd/image_color_rect
/kinect2/sd/image_color_rect/compressed
/kinect2/sd/image_depth
/kinect2/sd/image_depth/compressed
/kinect2/sd/image_depth_rect
/kinect2/sd/image_depth_rect/compressed
/kinect2/sd/image_ir
/kinect2/sd/image_ir/compressed
/kinect2/sd/image_ir_rect
/kinect2/sd/image_1ir_rect/compressed
/kinect2/sd/points

- Kinect2_viewer: Este nodo se utiliza para visualizar el contenido de los topics publicados por

kinect_bridge.

- Kinect2_registration: convierte la imagen de profundidad en una imagen de color.

- Kinect2_calibration: Como su propio nombre indica se utiliza para obtener los parametros de

calibracion de la cAmara.
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4.4 HOG+SVM

En este paquete he implementado la teoria expuesta en el apartado de conceptos teéricos sobre
HOG y SVM. Para ello debemos crear un modelo y luego utilizarlo para detectar el objeto deseado.

Para poder llevarlo a cabo he modificado el c6digo de Anmol Sharma subido a la comunidad de
github [20], afadiendo el cédigo necesario para ubicar en el espacio al objeto y desglosando el
codigo en dos nodos(uno para crear el modelo y otro para detectar el objeto).

Ademas de las librerias de OpenCV, cvBridge y el paquete iai_bridge, este paquete hace uso de la
libreria libre de SVMlight desarrollada por la Universidad de Dortmund [21] para crear el modelo.

La principal ventaja que posee este paquete con respecto al de features que veremos luego, es el de
que el tiempo de deteccion de un objeto es independiente del nimero de veces que se encuentra
repetido en la escena.

Lista de Nodos:
1. hog_train: Nodo encargado de crear el clasificador SVM y el Descriptor HOG.
Uso:

rosrun hog train argv[1l] argv[2] argv[3]
argv[1]-> ruta al directorio imagenes positivas

argv[2]-> ruta al directorio imagenes negativas

argv[3]-> ruta al directorio de para guardar el modelo

2. hog_deteccion: Nodo encargado de detectar el objeto deseado en tiempo real. Para ello carga
el clasificador y descriptor previamente calculado, se suscribe al topic de la imagen de la
kinect y publica las coordenadas en pixeles del centro de la Bounding Box para su posterior
conversion en coordenadas xyz.

Uso:

Una vez lanzado roslaunch features kinect2_coordenadas.launch
rosrun hog deteccion argv[1]

argv[1]-> ruta al directorio de modelo guardado

3. hog_ruta: Nodo encargado de la publicacion de resultados de la deteccion del objeto. Para
ello debe cargar el clasificador y descriptor y la bateria de imagenes que utilizaremos como
pruebas. Este debera publicar los resultados en un fichero para su posterior evaluacion.

Uso:

rosrun hog ruta argv[1l] argv[2] argv[3]
argv[1]-> ruta al fichero con la lista de imagenes.
argv[2]-> ruta al fichero de los resultados.

argv[3]-> ruta al directorio del modelo guardado
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4.4.1 hog_train

Pseudocodigo:

1.0Obtiene la lista de imagenes positivas y negativas de los directorios introducidos
2.En caso de que el nimero de imagenes positivas sea 0 — fin programa
3.Guardamos los vectores del descriptor en un fichero con un formato que pueda ser utilizado por la
libreria SVMlight
3.1. Abrimos el fichero de la caracteristicas
3.2. Calculamos las caracteristicas HOG de la imagen y lo guardamos en un vector
3.3 Si el vector no esta vacio
3.3.1 Introduce los datos en el fichero
4. llamamos a las funciones de SVMlight y entrenamos SVM
5. Guardamos el modelo SVM en un fichero para su posterior carga en hog_deteccion
6. Obtenemos vector de caracteristicas para usarlo con el algoritmo de HOG

4.4.2 hog_deteccion

Pseudocodigo:
Main:
0. Inicializacién del nodo hog_deteccion
1.Ejecutamos una tnica vez:
1.1 Inicializacién de los parametros del HOG
1.2. Cargamos el modelo SVM
1.3. Obtenemos el umbral de tolerancia de la deteccién del Detector
1.4. Cargamos el HOG para su uso en hog.multiscale de la libreria OpenCV
2. Llamamos a la clase ImageConverterHOG
3. ros::spin() para que se ejecute continuamente

La clase ImageConverter:

1. constructor:
1.1. Se suscribe al topic de la camara rgb() con la funcién de llamada: ImageCb
1.2. Inicializa el publicador image_pub_ con el fin de publicar la imagen resultante en otro
topic

2. ImageCbHOG
2.1. Se convierte el mensaje del topic en el formato adecuado para OpenCV a través de
cv_bridge
2.2. Se cambia el frame a blanco y negro para los calculos
2.3. Utilizamos la funcién “detectTest” para detectar el objeto introduciendo el hog cargado del
main, el umbral inicializado en el main, la imagen en blanco y negro para los calculos y la
imagen a color para pintar la bounding box.
2.4 Una vez llamada la funcién se muestra la imagen a color resultante y se publica.

3. DetectTest
3.1. Inicializamos los datos para la llamada detectMultiScale
3.2. Llamamos a la funcién detectMultiScale para detectar el objeto
3.3. llamamos a showDetection para que muestre la caja contenedora
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4.showDetections
4.1 filtramos las detecciones
4.2 Obtenemos el centro del objeto
4.3. Llamamos al servicio para obtener las coordenadas
4.4. Si la llamada tiene éxito mostramos la caja contenedora mas sus coordenadas, si no sélo la
caja.

: (0.003322,-0.471918,1.082000)

Ilustracion 22: Deteccion HOG con sus coordenadas

4.4.3 hog_ruta

Posee el mismo esquema que hog_detections pero con algunas modificaciones, y es que en lugar de
suscribirnos a la informacién de la camara tenemos una bateria de imagenes en las que debemos
detectar el objeto.

Por ello, no utilizo la clase de ImageConverterHOG, todo el cddigo se encuentra en el main.

Pseudocodigo:

1 Inicializacion de los parametros del HOG
2. Cargamos el modelo SVM
3. Obtenemos el umbral de tolerancia de la deteccién del Detector
4. Cargamos el HOG para su uso en hog.multiscale de la libreria OpenCV
5. Obtenemos el numero de imagenes que vamos a utilizaremos
6. Bucle for en el que cada iteracién pertenece a una imagen distinta
6.1. Obtenemos la imagen correspondiente al niimero de iteraciones
6.2. Convertimos la imagen a blanco y negro
6.3. Llamamos a la funcion detectTest
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6.4. Abrimos el fichero en el que vamos a volcar todos los resultados.
6.5. Escribimos el nombre de la ruta de la imagen en el fichero
6.6. Si ha habido alguna deteccion
6.7. Se publica los datos en el fichero con la funcién writeinfile
7. Una vez que se ha calculado las posibles detecciones para todas las imagenes, acaba el programa.
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4.5 Features

Features es un paquete que implementa la teoria descrita en la parte de descriptores, extractores y
flann.

Este es una modificacién del paquete existente de find_object_2d disefiado por Mathieu Labbé
para ROS [22] en el que me ha basado para la deteccién del objeto.

Lista de nodos:

1. features_video: Nodo encargado de la deteccion del objeto deseado en la imagen
suministrada por la camara eligiendo el método deseado.

Uso:
Una vez lanzado el “.launch” de “kinect2_coordenadas.launch”:

rosrun features features_video argv[1] argv[2] argv[3] ..

argv[1] —» Meétodo del detector
argv[2] — Meétodo del extractor
argv([3,4,...] — rutas a imagenes a detectar

2. features_video_cambio: Nodo encargado de la deteccion del objeto deseado en la imagen
suministrada por la camara con un método predefinido.

Uso:
Una vez lanzado el “.launch” de “kinect2_coordenadas.launch”:

rosrun features features_video_cambio argv[1] ..
argv[1,2,,...] — rutas a imagenes a detectar

3. features_evaluacion: Nodo encargado de la publicaciéon de resultados de la deteccion del
objeto de una bateria de de imagenes. Al igual que hog_deteccion éste también publicara las
coordenadas en pixeles del centro de la Bounding Box.

Uso:
rosrun features features_evaluacion argv[1l] argv([2]
argv[3]

argv[1] — ruta a la imagen para detectar

argv[2] — ruta al fichero con la lista de imagenes del entorno
argv[3] — ruta a la carpeta de resultados

55



4.5.1 Features_ video.

Pseudocodigo:

Main:

0. Inicializacion del nodo “features_video”

1. Ejecutar una tnica vez
1.1. Comprobamos que la introduccién de los argumentos es correcta (nimero de argumentos
mayor que 4, y el argumento 1 y 2 mayor que 8 y 5 respectivamente)
1.2. Pintamos en una tnica imagen todas las imagenes de los objetos

2. Creamos una clase de imageConverterFeature

3. ros::spin() para la ejecucion continua

imageConverterFeature:

Constructor:

1. Nos suscribimos al topic de la imagen RGB de la cdmara con la funcién de llamada
imageCbFeature

imageCbFeature:

1. Tomamos un frame de la camara y lo convertimos a blanco y negro para su procesamiento
2. Bucle for en el cada iteracion pertenece a una imagen distinta de la linea de argumentos.
2.1. Cargamos la imagen del objeto correspondiente
2.2. Calculamos los puntos claves de la imagen del objeto y su descriptor dependiendo de
que argumento hayamos introducido.
2.3. Bucle while que termina cuando no se reconozca mas el objeto en la imagen de la
camara(while(fin==0))
2.3.1. Extraemos los puntos clave y descriptor de la camara.
2.3.2. Dependiendo del descriptor para el objeto que hayamos elegido, se
introducirdn distintas argumentos en flannindex. Independientemente de ctal se
utilice se calculara las distancias mas cercanas entre los puntos clave de la cAmara y
del objeto

2.3.3. Bucle for entre 0 y las filas del descriptor del objeto
2.3.3.1. Si el indice del vecino mas cercano del objeto y de la camara es
mayor que 0 y la distancia es menor que 0,8 guardamos el punto clave

2.3.4. Si se ha mas de 8 puntos que cumplan la condicion anterior se calcula la
matriz de homografia para hallar la Bounding Box
2.3.5. Se calcula las esquinas del objeto y aplicando la transformacién de la matriz de
homografia las esquinas del objeto
2.3.6 Se introduce las esquinas del objeto en una funcién para determinar si ha sido
una deteccion valida(la diferencia entre sus diagonales sea mayor que 40 y que su
diagonal sea mayor que 50 pixeles)
2.3.7. Sila BB calculada es valida
2.3.7.1. Se calcula el centro.
2.3.7.2 Se escala el punto a la resolucion de image_sd (512*424)
2.3.7.3 Se solicita el servicio de “coordenadas_xyz” para obtener sus
coordenadas.
2.3.7.4 Si el servicio le responde, se dibuja la BB con las coordenadas si no
tiene respuesta si dibuja sin ellas.
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2.3.7.2. Se borra la seccién de la imagen correspondiente a la bounding box
para que se busque otra vez el objeto por si se encuentra repetido.
2.3.8 Si no se ha detectado nada fin = 1 para salir del bucle while

Objetos

Ilustracion 23: Ejemplo
de drawMultipleObject

Scene with Bounding Box

Ilustracion 24: Ejemplo de deteccion cereales sin coordenadas
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Scene with Bounding Box

0.119067,1.303000)

Ilustracion 25: Ejemplo de deteccion cereales con coordenadas
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4.5.2 features video cambio

Modificacién del nodo “features_video” en el que inicialmente el método de deteccion/extraccién
es SIFT/SIFT y con forme nos acercamos al objeto y supera un cierto umbral cambiamos a
SURF/SURE.

Este nodo estd pensado para que se localice el objeto con el método mas robusto y cuando nos
encontremos mas cerca que un cierto umbral utilicemos uno que posea menor tiempo de respuesta
pero que nos ofrezca la misma calidad de deteccion a esas distancias.

Si cambiamos y pasa N ciclos de detecciones fallidas, reducimos el umbral en el que cambia para

que cometa menos fallos. En el caso de que al reducirlo se encuentre el objeto a un distancia mayor
que éste, volvera a SIFT/SIFT.

4.5.3 features evaluacion

Este nodo gran parte del codigo de “features_video” por lo que s6lo voy a explicar en qué se
diferencia. Dado que su finalidad es saber que tan bueno es la metodologia de detector/extractor
para localizar un objeto, este nodo cambiara entre todos los detector y extractores de la lista e
intentara localizar el objeto en una lista de imagenes.

Al igual que features_video calculara los puntos claves, calculara las distancias entre puntos....

Ademas publicara sus resultados en un fichero con el nombre del detector y extractor utilizado y las
detecciones en las imagenes.
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4.6 Evaluacion

Evaluacion es un paquete que se utiliza como herramienta para facilitarte el trabajo en otros nodos
con los ejecutables de toma_foto y recorte. Ademdas como su propio nombre indica evalda la calidad
de los detectores con “comparacion” que a su vez requiere del uso de create_gt.

Lista de nodos:

1. toma_foto: Nodo encargado de tomar imagenes de la camara cuando se presione la tecla del
ordenador 's'. Se utilizaran estas imagenes para comprobar la eficacia de los algoritmos de
reconocimiento.

Uso:

Lanzamos: roslaunch kinect2_bridge kinect2_bridge.launch
A continuacién: rosrun eval toma_foto argv[1]

argv[1] — nombre de la carpeta que queremos crear

Con la tecla 's' del teclado guardamos el frame

2. Create_gt: Nodo encargado de la creacion del fichero que contiene la posicion teorica de la
posicion del objeto en la imagen (Ground Truth) para su posterior comparacion con los
resultados obtenidos de los nodos hog_ruta y features_evaluacion.

Uso:

rosrun eval toma_foto argv[1l] argv[2]

argv[1] - ruta al fichero con la lista de imagenes

argv[2] - ruta al fichero en el que vamos a guardar los resultados

A través del boton izquierdo del ratén seleccionamos los dos vértices opuestos de la
caja contenedora. Por otro lado si presionamos el boton derecho del ratén dibujamos
encerramos el objeto dibujando 4 lineas generandose una caja contenedora que
contenga al rectangulo formado.

Para pasar a la siguiente imagen debemos pulsar la tecla 'n'.
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3. Recorte: nodo encargado de recortar la imagen de forma manual para obtener la imagen que
utilizaremos como plantilla para el paquete de features.

Uso:
rosrun eval recorte argv([1]
argv[1] — ruta a la imagen que deseamos seleccionar una seccion

A través del boton izquierdo del ratén seleccionamos los dos vértices opuestos de la
caja contenedora. Por otro lado si presionamos el boton derecho del ratén dibujamos
encerramos el objeto dibujando 4 lineas generandose una caja contenedora que
contenga al rectangulo formado.

Una vez seleccionado la seccién pulsamos 's' si deseamos guardar la parte
seleccionada o 'n' si no estamos interesados.

4. Comparacion: Nodo encargado de comparar los resultados teéricos con los resultados
practicos calculando la Tasa de Deteccion, la Tasa de error y los Falsos Positivos por Imagen
(FPPI).

Uso:

rosrun eval comparacion argv[1l] argv[2]

argv[1] — ruta al fichero con la lista de imagenes

argv[2] — ruta al fichero con la lista de resultados del nodo “create_gt”

argv[3] — ruta al fichero con la lista de resultados de las detecciones del detector
completo
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toma_foto

Pseudocodigo:
Main:
0. Inicializacién del nodo toma_foto
1. Si el niimero de argumentos es menor que 2 salta un mensaje de uso y termina el programa
2. Ejecutar una vez
2.1. obtenemos el listado de archivos en la carpeta de fotos del paquetes
2.2. comprobamos si existe una carpeta con el nombre que hemos introducido en el primer
argumento de la linea de comando
2.3. Si no existe la carpeta
2.3.1 creamos la carpeta e inicializamos a 0 la variable numSnapshot que serad la
encargada de nombrar los pantallazos junto con la extensiéon “.png”
2.4. Si existe la carpeta
2.4.1. obtenemos el numero de archivos para inicializar la variable numSnapshot con el
numero de archivos para no sobrescribirlos.
3. Llamamos a la clase ImageConverterTomaFoto.

ImageConverterTomaFoto:
1. Constructor
1.1. Nos suscribimos al topic RGB de la camara con la funcion de llamada ImageCbShot
2. ImageCbTomaFoto
2.1. Inicializamos la variable key con 0 (tecla del ordenador)
2.2. Obtenemos el valor de key con waitKey
2.3. Si hemos presionado la tecla 's'
2.3.1 Se guarda el frame con el nombre de numSnapshot més la extensiéon “.png” en la
ruta correspondiente.
2.3.2. Incrementamos numSnapShot.
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ersonal | catkin_ws Da

Toma_foto

Lugares
© Recientes
1 Carpeta personal
[ Escritorio
¥ Descargas
D) bocumentos
&1 Imagenes
dd Musica
H videos
{ Papelera

Dispositivos

U Volumendesg,... &

[ Equipo
Red

@2 Examinar red

ﬂ Coneckarse conun...

e

cafe cereales estanteria

O8® fof:-~

f@f:~$ rosrun eval toma_foto pepsi

No se ha creado previamente la carpeta pepsi
Creada

~Cf@f:~$ rosrun eval toma_foto pepsil

objetos_estanteria

Ilustracion 26: Queremos crear una carpeta no existente

Toma_foto

Lugares
© Recientes
M Carpeta personal
[& Escritorio
< Descargas
[ Documentos
1 Imagenes
dd Musica
H videos
{@ Papelera
Dispositivos
U volumendes,... &
Equipo
Red
@4 Examinar red
B conectarse conun ...

Ilustracion 27: Una vez ejecutado, se crea la carpeta

o

cafe cereales estanteria

f@f:~$ rosrun eval toma_foto pepsi

No se ha creado previamente la carpeta pepsi
Creada

~Cf@f:~5 rosrun eval toma_foto pepsi

No se ha creado previamente la carpeta pepsi
Creada

Toma_Ffoto

objetos_estanteria

Lugares
© Recientes
1™ Carpeta personal
[l Escritorio
¥ Descargas
[ Documentos
&1 Imédgenes
dd Musica
H videos
{@ Papelera
Dispositivos
U volumendes,... &
Equipo
Red
&2 Examinar red
B conectarseconun ...

cafe cereales estanteria

f@f:~S rosrun eval toma_foto estanteria
Se ha creado previamente la carpeta estanteria
Numero de imagenes ya creadas: 79

objetos_estanteria
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Create_gt

Pseudocodigo:
1. Si el niimero de argumentos es menor que 3 salta un mensaje de uso y termina el programa
2. Obtenemos el nimero de imagenes del archivo txt encargado de tener el listado de imagenes
3. Bucle for en el que cada iteracién pertenece a una imagen distinta
3.1 Obtenemos la ruta a la imagen correspondiente
3.2. Cargamos la imagen a color
3.3. inicializamos la variable key a '0' (tecla del ordenador)
3.4. inicializamos la funcién de llamada para el evento del raton (setMouseCallback)
3.5. Si nunca se ha escrito la ruta de la imagen en el fichero de resultados se escribe su
nombre
3.6. Inicializamos el modo a “dibuja”. Este modo dibuja las posibles Bounding Box que se
hayan guardado ya en el fichero de resultados.
3.6. Bucle while de espera a que se presione la tecla 'n' para pasar a la siguiente foto

3.6.1 Si el modo es “dibuja”
3.6.1.1. Cambiamos el modo a “0” para evitar volver a entrar
3.6.1.2 Obtenemos el niimero de detecciones escritas en en fichero
3.6.1.3. Bucle for para extraer los datos del fichero y dibujar un rectangulo
simbolizando la bounding box

3.6.2. Si el modo es “rectangulo”
3.6.2.1. Cambiamos el modo a “0” para evitar volver a entrar
3.6.2.2. Dibujamos el rectangulo y escribimos los puntos opuestos de la
Bounding Box en el fichero de resultados

3.6.3. Si el modo es “line”

3.6.3.1. Cambiamos el modo a “0” para evitar volver a entrar
3.6.3.2 Dibujamos la linea de pt1 a pt2
3.6.3.3 Introducimos el valor de pt2 en ptl (para no tener que marcar los dos
puntos de la linea) y guardamos el valor de pt2 en un vectores
3.6.3.4 Una vez que se ha dibujado las 4 lineas, se busca la caja contenedora
del rectangulo dibujado
3.6.3.5 calculado los datos para dibujar la caja contenedora se escribe en elG
fichero

3.6.4 Mostramos la imagen y obtenemos el valor de key

Una vez pasadas todas las imagenes con 'n' de la lista se acaba el programa.
Cabe mencionar que el proceso de guardado de las BB tiene 2 modos debido a que si el objeto no se
encuentra inclinado es mas cémodo enmarcarlo presionando los vértices opuestos, mientras que si

se encuentra inclinado se puede cometer errores a la hora de seleccionarlos.

Para poder seleccionar el modo utilizamos la funcién de interrupcion del ratén en el que el botén
derecho selecciona el modo linea y el botén izquierdo el modo rectangulo.
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Ilustracion 29: modo rectangulo, presionamos los vértices opuestos

Ilustracion 30: Modo linea:
presionamos los 4 vértices
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Recorte

Modificacion del nodo de create_gt con el fin de recortar una parte de la imagen para utilizarlo en
otros nodos.

El cédigo es similar a create_gt sin la utilizacion de ficheros y se ha introducido la modificacion en
la que una vez construida la Bounding Box, independientemente del modo utilizado, se crea una
imagen con la parte seleccionada y se guarda con el nombre de la imagen seleccionada mas
“_recortada%d.png” siendo %d el nimero de recortes que se ha realizado a la imagen.

|

| '

b
L

uso:

rosrun eval recorte image.png
+ Modo rectangulo:

A traves del boton izquierdo seleccionas los dos vertices opuestos de la bound|
ing box.
+ Modo linea:

A traves del boton derecho seleccionas las esquinas del objeto, generandose de|
spues la bounding box.

,Para pasar a la siguiente imagen pulsar 'n
r ]
‘hf@f:ﬁi rosrun eval recorte /home/f/catkin_ws/Dataset/Toma_foto/estanteria/40.png
Boton izquierdo presionado en (829, 114)
A | Boton izquierdo presionado en (932, 332)
S1 desea recortar el area seleccionada pulse 's'
Si no desea recortar el area seleccionada pulse 'n'
(<]
rdo presionado en (593, 197)
1, 335)
Si desea recortar el area seleccionada pulse 's'
Si no desea recortar el area seleccionada pulse 'n'
Recorte n®: 1

Ilustracion 31: Ejemplo del uso de recorte
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Comparacion

rosrun eval comparacion list_of_scene.txt list_of_gt.txt list_of_gd.txt

Pseudocodigo:
1. Comprobamos que el nimero de argumentos de la linea de comando es mayor que 3, si es menor
mensaje de uso y salimos del programa.
2. Calculamos el nimero de imagenes.
3. Inicializamos a 0 los Reales Positivos (detecciones correctas del detector) y los Falsos positivos
(detecciones erroneas del detector)
4. Bucle for en el que en cada iteraciéon aumenta el umbral de solapamiento
4.1. Bucle for en el que en cada iteracion pertenece a una imagen distinta de la lista
4.1.1 Se calcula el nimero de detecciones que se encuentra escrito en el fichero de
list_of_gt.txt y list_of_gd.txt correspondiente a la imagen
4.1.2. Incrementamos numero de objetos Ground Truth con las detecciones tericas de
list_of_gt.txt(utilizaremos esta variable para calcular la tasa de Deteccion)
4.1.3 Cogemos la ruta de la imagen y la modificamos con “_resultante.png” con el
fin de guardar posteriormente la imagen con las cajas contenedoras tanto tedricas
como las del detector
4.1.4. Bucle for para las detecciones tedricas
4.1.4.1 Extraemos la BB correspondiente y la dibujamos en la imagen con el
color rojo
4.1.4.2. Bucle for para las detecciones de nuestro detector
4.1.4.2.1. Extraemos la BB correspondiente y la dibujamos en la
imagen con el color verde.
4.1.4.2.2. Calculamos la area unién entre las dos ventanas
4.1.4.2.3. Calculamos la area interseccion de las dos ventanas
4.1.4.2.4. Si el nivel de solapamiento entre las dos ventanas para el
umbral correspondiente es apto, nos salimos del bucle for
4.1.4.3. Si alguna de las cajas de los detectores ha superado el nivel de
solapamiento exigido se aumenta los RealesPositivos
4.1.4.4. Si no supera se incrementa los FalsosPositivos
4.1.5 Si el nimero de detecciones del detector supera el de la teoria se incrementa los
FalsosPositivos en la diferencia entre el nimero de detecciones del detector y del
Ground Truth.
4.1.6 Se guarda la imagen resultante
4.2 Se calcula los Falsos Positivos por Imagen, Tasa de Deteccién y la Tasa de error y lo
guardamos en arrays.
5. Mediante un bucle for mostramos los resultados.
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4.7 Coordenadas

Una vez reconocido el objeto debemos conocer donde se encuentra en el espacio. Para ello he
creado un paquete que realice esta funcion.

Es el unico paquete en el que he implementado la funcién de un servicio. Debido a que el objetivo
que persigo con este paquete es el de recibir el centro del objeto en coordenadas pixeles y devolver
como respuesta donde se encuentra en el espacio, y el modelo suscriptor/publicador no me ofrece
esta alternativa.

Ilustracion 32: Eje de referencia kinect

Hay que tener en cuenta que las coordenadas que te devuelve la Kinect, se encuentran referidas a su
sistema de referencia, el cual se encuentra representado en la ilustracion.

Lista de nodos:

1. image_depth: nodo encargado de publicar las coordenadas xyz del objeto. Para ello se
encontrara suscrito a la informacion de profundidad de la cAmara Kinect y a las coordenadas
del centro de la Bounding Box ( u,v) en pixeles.

Uso: una vez lanzado
roslaunch kinect2_bridge kinect2_bridge.launch
rosrun coordenadas image_depth

2. pcl: nodo encargado de publicar las coordenadas xyz del objeto. Para ello se encontrara
suscrito a la informacién de profundidad de la cdmara Kinect y a las coordenadas del centro
de la Bounding Box ( u,v) en pixeles.
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Uso:
roslaunch kinect2_bridge kinect2_bridge.launch
rosrun coordenadas pcl

3. Envia: nodo encargado de enviar un valor (u,v) para comprobar el funcionamiento del nodo
image_depth o pcl. Se ha utilizado a modo de depuracion.

Uso:

roslaunch kinect2_bridge kinect2_bridge.launch
rosrun coordenadas pcl

rosrun coordenadas image_depth

rosrun coordenadas envia argv[1l] argv[2]

argv[1] — u en coordenadas pixeles

argv[2] — v en coordenadas pixeles

Funcionamiento:

Tanto el nodo pcl como image_depth estan suscritos a un topic para conocer la informacién de la
profundidad: pcl a una nube de puntos y image_depth a una imagen de profundidad. Estos copian la
informacion a una variable global y desde el servicio a través de unos calculos obtienen las
coordenadas.

El principal problema que tenia es que desconocia una forma eficiente de copiar la informacion del
topic de PCL a la variable global. Mi opcién era la de copiarla en un bucle for con niimero de
iteraciones igual a la multiplicacion de la resolucion de la imagen suscrita. Esto provocaba un
mayor coste computacional y por con siguiente un tiempo de respuesta mayor.

La solucioén a este problema fue la creacion del nodo image depth en el que sabia como copiar la
informacion de forma eficiente.

pcl

Nos suscribimos a la informacién de la profundidad que viene dada por “/kinect2/
(ghd,hd,sd)/points” el cual copiamos los tres canales a tres arrays Xx,y,z.

En el servicio obtenemos la componente asociada al punto recibido y le devolvemos en forma de
array la respuesta con las coordenadas correspondientes.

image_depth

En el caso de image_depth, éste se encuentra suscrito a “/kinect2/sd/image_depth” el cual es una
imagen de profundidad con formato 16UC con una resolucion de 512x424, la codificamos como
siempre con cvBridge y copiamos la variable en una matriz en la que en cada componente es la
profundidad correspondiente a ese pixel y la mostramos en escala de grises junto con las
coordenadas (u',v') correspondientes al punto que deseamos conocer su localizacion (ilustracion 34).
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En el servicio accedemos a la matriz para conocer la profundidad y a través de los parametros
intrinsecos de la cAmara obtenemos las coordenadas “x” e “y” tal y como se describe en [23]:

P3D.x = (x_d - cx_d) * depth(x_d,y_d) / fx_d
P3D.y = (y_d - cy_d) * depth(x_d,y_d) / fy_d
P3D.z = depth(x_d,y_d)

Una vez hallado las coordenadas cartesianas, las devolvemos en forma de array.

envio

Es un nodo simple en el envio un punto a los servicios de pcl e image_depth, recibo la respuesta y
mido su tiempo.

Obteniéndose un tiempo de respuesta para el nodo image_depth de unos 1.2 milisegundos y para el
nodo pcl de unos 62 milisegundos.

Ilustracion 33: Cereales detectado con coordenadas (u,v), envia
las coordenadas escaladas (u',v') al servicio (punto rojo)
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Ilustracion 34: Equivalencia de la coordenada (u,v) a la imagen de
profundidad coordenada (u',v'")

Como podemos comprobar en las ilustraciones 33 y 34 al interpolar el punto con coordendas (u,v)
de la resolucion HD (1920x1080) a la imagen de profundidad(515x424) (u',v') éste se encuentra
desplazado.

Esto conlleva a que si el objeto se encuentra lo suficientemente lejos de la camara, el punto puede
caer fuera del objeto provocando unas mediciones erroneas. Para poder evitar esto en primer lugar
escalé la imagen de entrada a la resolucion de la imagen de profundidad provocando que el punto

(u,v) se corresponda con el punto (u',v'), no haria falta escalar los puntos.

Sin embargo, esta solucion no es tan aconsejable dado que se produciria una pérdida de informacién
y los algoritmos de deteccion del objeto funcionarian peor. En el caso del detector/extractor con
mayor distancia de deteccion, SIFT/SIFT (como veremos mas adelante) pasa de detectar el objeto a
mas de 2 metros a 1,2 metros.
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® Scene with Bounding Box

cereales bng:11.713%943
Inliars} 94

Ilustracion 35: Imagen hd escalada e imagen de pofundidad correspondiente

Ademas como podemos ver en la ilustracion 35 no basta con solo escalar la imagen para que el
pixel se corresponda con la imagen de profundidad, porque el sensor de profundidad posee un rango
diferente al rango de vision: rango menor en el eje horizontal y un rango mayor en el eje vertical.
Esto se puede apreciar en que en la imagen a color muestra una cama y en la imagen de profundidad
no se aprecia.

Para poder solucionarlo se utilizaron las siguientes medidas:

1. Nos suscribimos al topic de “/kinect2/hd/image_depth_rect” para no tener que reescalar el
punto, pero tras un intento de implementacion los tiempos de ejecucion se dispararon tanto
de la respuesta del servicio como en el algoritmo de deteccién porque el procesador debia
ejecutar mas calculos en el nodo de image_depth. Por lo que no se implemento esta
solucion.

2. No escalar la imagen de entrada de la camara y cuando se acerque al objeto, que aumente las
posibilidades de que el punto caiga en el objeto. Sin embargo, esta solucion generaria una
gran incertidumbre porque no sabemos a ciencia exacta si el punto esta en el objeto.

3. Limitar los rangos tantos de la vision como de la imagen de profundidad: Cuando se obtiene
las coordenadas (u,v) se interpola para las dimensiones de la imagen de profundidad
512x424, se comprueba si u' se encuentra en el rango en el que el sensor de profundidad
tiene informacion y si es asi, se vuelve a interpolar para adecuarlo al tamafio de la imagen de
profundidad u". Para el caso de v dado que el sensor de profundidad es el que tiene un
mayor rango, debemos limitar el rango en el eje vertical de éste y escalarlo a las
dimensiones originales. Si interpolamos cada punto de la imagen de entrada y modificamos
la imagen de profundidad obtendriamos la siguiente ilustracién:

72



image_depth

ITlustracion 36: Rangos de vision y profundidad adecuados para que coincidan

Como podemos los pixeles de la imagen de color se encuentran en la misma posicion que los puntos
de la imagen de profundidad.

En esta ocasion si ejecutamos los algoritmos de deteccién podemos ver como el punto cae en el
objeto:

image_depth

Y

#

Ilustracion 37: Correspondencia del punto (u,v) con el punto (u",v"

He de decir que el punto se encuentra ligeramente desviado debido a que las limitaciones en el
rango no son perfectas pero ofrece unos mejores resultados que si no escalamos los rangos.
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5. Pruebas y resultados

5.1 Tiempos de ejecucidn

Para medir los tiempos de ejecucion de cada detector/extractor en “features_video” he utilizado un
fondo lo més simple posible y he calculado el tiempo promedio en detectar el objeto.

Cabe decir que estos tiempos no son absolutos, es decir puede depender del estado de carga
computacional que presente en ese momento el computador, el fondo que se utilice,... Sin embargo,
es una buena estimacion de cuanto tardaria cada algoritmo por cada imagen que reconozca.

Ilustracion 38: Fondo para medir los tiempos
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Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector

BRIEF 2,55 [0,27s 0,4s 0,6s 0,15s 1,7s - 0,5s 1,7s
ORB 3s 0,26s 0,4s 0,5s 0,25s - 0,3s 0,7s 1,7s
SIFT - 1s 0,7s 1,3s - 3s 0,7s 1,6s 2,2s
SURF - 0,36s - 0,6s 0,35s 1,7s 0,2s 0,7s 1,7s
BRISK 5s 1,5s 2s 1,9s 1,5s 3s 1,1s 2s 3s
FREAK |5s 0,5s 0,7s 0,7s - 1,8s 0,4s 0,6s 1,9s

Tabla 1: Tiempos de deteccion para la caja de cereales

Las casillas marcadas con un

€ »

identificar correctamente el objeto.

HOG

muestran aquellos detectores/extractores que no son capaces de

El algoritmo de deteccion de HOG posee un tiempo de ejecucion de unos 800ms pero a diferencia
de features este tiempo es independiente de la cantidad de objetos que se encuentran en la imagen.

5.2 Angulo limite

Finalmente para poder medir los angulos limite utilicé el método que proporciona el mejor
resultado a costa de un mayor tiempo de ejecucién: detector SIFT, extractor SIFT. Coloqué un
objeto a una distancia de 1 metro (distancia estandar) y calculé el angulo limite al que deja de
detectar el objeto.

El resultado fue que podia girar el objeto hasta unos 55-60 grados y el objeto seguia siendo
reconocido. En la mayoria de los extractores/detectores pueden llegar hasta unos 40 grados sin

problemas.

Para el caso de la deteccién a través de HOG su angulo limite se encuentra entre unos 32-37

grados.
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5.3 Resultados de las pruebas de rendimiento

Para poder evaluar el rendimiento de los detectores al completo he usado una bateria de imagenes
en las que he cambiado de posicion el objeto que deseamos localizar, su distancia hacia el sensor,he
cambiado la cantidad y la incidencia de la luz sobre una estanteria simulando un estante de un
supermercado o almacén.

Los parametros que voy a calcular son: la Tasa de Deteccion, Tasa de error, FPPI y la distancia
limite (ésta sera crucial para luego interpretar los resultados).

Para poder medir la distancia limite he utilizado un fondo simple con el objeto y he alejado la
camara hasta que la deteccion dejaba de ser estable.

Para medir los parametros de evaluacion he seguido los siguientes pasos:

1. Creamos la bateria de imagenes con el nodo toma foto: variando distancias, posiciones,
angulos, luminosidad...
Creamos el fichero .txt con las ventanas del Ground Truth mediante el nodo create gt
3. Para el caso de HOG:
1. Nos creamos el modelo:
1. Tomamos unas mas de 50 fotos del objeto con diferentes dngulos y luminosidad.
2. Recortamos la imagen seleccionando sélo el objeto con el nodo recorte.
3. Entrenamos al modelo con el nodo train.
2. A través del nodo ruta del paquete de hog creamos el fichero .txt de las detecciones de
nuestro algoritmo
4. Para el caso de Features:
1. Nos creamos la plantilla
1. Tomamos s6lo una imagen del objeto y la recortamos con recorte
2. A través del nodo features evaluacion obtenemos todos los ficheros .txt de las
detecciones de los detectores/extractores correspondientes

N

5.3.1 Experimento |

En este primer experimento voy a utilizar la misma caja de cereales que he estado utilizando a lo
largo del Trabajo Fin de grado. con unas dimensiones de 19,2x27,2 cm.

En el caso de HOG he utilizado 64 imagenes para crearme el modelo.
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5.3.1.1 Distancia limite

Extractor\ |Dense |Fast GFTT MSER |ORB SIFT Star SURF BRISK
detector
BRIEF 1,10m |0,9m 1,25m |0,8m 1m 1,1m X 1,2m 1,15m
ORB 1m 1,2m 0,9m 0,8m 2m X 1m 1,2m 1m
SIFT X 1,5m 1m 1,3m 1,8m 2,8m 2m 1,9m 1,1m
SURF X 0,9m X 1,9m 1,7m 1m 0,8m 2,5m 1,1m
BRISK 1,3m |1,2m 0,9m 2,4m 1,5m 1,7m 1,4m 2,4m 1,1Im
FREAK [0,9m |1,15m |0,5m 1,2m X 1,2m 1m 1,33m [1,2m
Tabla 2: Experimento I: Distancia limite
HOG
Para el caso de HOG el objeto podia alejarse hasta unos 2,30 metros.
5.3.1.2 Tasa de Deteccion
HOG
Tasa de Deteccion frente a Umbral
HOG
35
30
25
20
S
a 15
|_
10
5
0
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
umbral
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Como podemos apreciar la Tasa de deteccion se mantiene constante (32,35) hasta un grado de
solapamiento del 65% , momento en el que empieza a decaer.

Para el caso de HOG el 70 % equivale a una Tasa de Deteccion del 30,88 %

Features

Como en el caso de features hay tantos tipos de detector/extractor he decidido mostrar sélo el
porcentaje que define una buena deteccion: 70 %.Como podemos comprobar en el caso de HOG en
el que se ha representado todo la TD frente al umbral antes del ~60% siempre se mantiene constante
y a partir del 70 comienza a decaer.

Debido a que es muy complicado que coincida en una gran medida (+80 %) la ventana del Ground
Truth creada manualmente con la deteccion del objeto.

Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector

BRIEF 33,82 |73,03 60,7 20,09 12,7 63,725 |- 64,7 39,21
ORB 34,80 |71,5686 (44,60 15,19 23,03 - 5,88 55,88 9,8
SIFT - 74,0196 |61,76 44,60 1,47 78,57 28,43 51,9 16,66
SURF - 4 - 33,33 21,568 11,57 0,5 64,7 2,4
BRISK 48,52 71,07 58,33 53,43 14,7 70,9 7,35 72,54 22,05
FREAK 32,84 |70,58 56,86 11,76 - 62,25 2,4 46,07 25,49

Tabla 3: Experimento I: TD

Como podemos comprobar existen algunos métodos que no logran detectar el objeto.

5.3.1.3 Tasa de error

HOG

Para el caso del nodo HOG la tasa de error es del 69.12%
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Features

Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector

BRIEF 66,18 |26,97 39,3 79,91 87,3 36,275 100 35,3 60,79
ORB 65,2 [28,4314 |55,4 84,81 76,97 100 94,12 44,12 90,2
SIFT 100 25,98 38,24 55,4 98,53 21,43 71,57 48,1 83,34
SURF 100 96 100 66,67 78,432 88,43 99,5 35,3 97,6
BRISK 51,48 28,93 41,67 46,57 85,3 85,3 92,65 27,46 77,95
FREAK |67,16 |29,42 43,14 43,14 100 100 97,6 53,93 74,51

Tabla 4: Experimento I: TE

5.3.1.4 FPPI

Debido a las filtraciones de las detecciones en el caso de HOG y en el uso del criterio en features,
los el nimero de falsos positivos resulta despreciable frente al nimero de detecciones correctas, en
ambos métodos no superan los 0,1 falsos positivos por imagen.
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5.3.2 Experimento /I

Para comprobar la eficiencia de los algoritmos he decidido ponerlo a prueba con un objeto mas

pequefio y recubierto de un material que refleja mas la luz. El objeto elegido es bolsa de café de la

marca Saimaza con una dimensiones de 7.9x14.4 cm.

Ilustracion 39: Objeto
utilizado en el Experimento

II

5.3.2.1. Distancia limite
Features

Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector

BRIEF 1,Im |1,25 1,2 - - 1,2 <0,5 1 <0,5
ORB 1,Im |1,25 1,1 - 1,1 - <0,5 1,1 <0,5
SIFT - 1,4 1,48 - - 2,1 1 1,1 <0,5
SURF - 1,2 - 0,7 - - 0,5 1,4 <0,5
BRISK 1,25 |14 1,3 - - 1,3 0,6 1,2 0,6
FREAK |- 1,24 1,4 - - 1,1 0,5 - -

Tabla 5: Experimento 1I: Distancia limite
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HOG: el objeto podia alejarse hasta unos 1,20 metros.

5.3.2.2. Tasa de Deteccion

HOG:
Tasa de deteccion frente a umbral
HOG
90
80
70
60
~ 50
S
o 40
" 30
20
10
0
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
umbral de solapamiento
Ilustracion 40: Grdfico de Tasa de Deteccion frente a umbral
Siendo 82.98% el valor equivalente a un grado de solapamiento del O..
Features
Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector
BRIEF 47,81 43,21 26,67 10,2 11,5 32,64 |- 20,45 14
ORB 28,73 37,24 11,03 - 20,6 - - 21,3 7,8
SIFT 1,14 48,27 48,96 - - 50,34 |- 20,4 10
SURF - 24,59 - 3,2 20 0,2 - 35 8,7
BRISK 30,11 |51,72 50,11 0,4 13,79 47,58 - 45 15
FREAK |- - - - - - - 23 8,5

Tabla 6: Experimento II: TD
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5.3.2.3 Tasa de Error

HOG
La tasa de error de HOG para este experimento es del

Features

Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF BRISK
detector

BRIEF 52,19 56,79 73,33 99,8 88,5 67,36 100 79,55 86

ORB 71,27 162,76 88,97 100 79,4 100 100 78,67 92,2
SIFT 98,86 |51,73 51,04 100 100 49,66 100 79,6 90
SURF 100 75,41 100 96,8 80 99,8 100 65 91,3
BRISK 69,89 |48,28 49,89 99,6 86,21 52,42 100 55 85
FREAK 100 100 100 100 100 100 100 77 91,5

Tabla 7: Experimento II: TE

5.3.2.4 FPPI

Al igual que el primer experimento los FPPI no llegan a superar el valor de 0,1.
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5.3.3 Experimento lli

Para poder comprobar una vez mas el rendimiento de los algoritmos, he usado en esta ocasion una
botella de plastico de agua. Concretamente una botella de 0,5 litros de la marca Bezoya (con unas
diemensiones de 6 cm de didmetro y 20 cm de alto) como se puede ver en la siguiente ilustracion:

~

A R RA
AN

Tlustracion 41:
Botella de agua
Bezoya

Para poder detectar este tipo de objetos hay dos alternativas: o bien se crea el modelo (hog) o la
imagen de plantilla (features) con la botella entera o se utiliza la imagen de la etiqueta. Ambas
opciones presentan desventajas, tales como en el caso de la imagen entera se transparenta el fondo

haciendo la deteccion mas dificil, y en el caso de la etiqueta el algoritmo debera encontrar un objeto
con unas dimensiones muy pequefias.

Ante estas dos opciones la medida adoptada ha sido la de utilizar la botella entera. Ademas en este
caso se ha utilizado un conjunto total de unas 50 imagenes para probar los algoritmos.
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5.3.3.1 Distancia limite

En este experimento no se ha medido las distancias limites a los que los algoritmos deja de detectar
el objeto porque en la mayoria de los casos requeria de una distancia entorno a los 50 cm. Esto se

vera reflejado en las bajas tasas de deteccion del objeto.

5.3.3.2 Tasa de deteccion

HOG:
Tasa de Deteccion frente a umbral
HOG
80
60
g 40
=
20
0
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
umbral
Ilustracion 42: TD frente a umbral: Rojo modelo a partir 50 imdgenes positivas,
azul modelo a partir 61 imdgenes positivas
Features:
Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector
BRIEF 8,16 8,16 8,16 6,12 - 6,12 - - 2
ORB 10,2 10,2 8,16 6,12 12,25 |- - 5 -
SIFT - 8,16 12,25 10,2 2 32,65 |- 5 -
SURF - 8,16 - 6,12 4 2 - 6,12 -
BRISK 4,08 8,16 8,16 6,12 - 8,1 - 6,12 -
FREAK 4,08 10,2 10,2 2 - 10,2 - 4 -

Tabla 8: Experimento III: TD
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5.3.3.3 Tasa de error

HOG:

Para el caso del 70% el modelo creado a partir de 50 imagenes tiene una tasa de error del 67,16 y

para el creado a partir de 60 imagenes 69,4

Features:

Extractor\ |Dense |Fast GFTT |MSER |ORB SIFT Star SURF |BRISK
detector

BRIEF 91,84 91,84 91,84 93,88 100 93,88 100 100 98
ORB 89,8 89,8 91,84 93,88 97,75 100 100 95 100
SIFT 100 91,84 87,75 89,8 98 77.35 100 95 100
SURF 100 91,84 100 93,88 96 98 100 93,88 100
BRISK 93,92 (91,84 91,84 93,88 100 91,9 100 93,88 100
FREAK 93,92 /89,8 89,8 98 100 89,8 100 96 100

Tabla 9: Experimento III: TE

5.3.3.4 FPPI

Al igual que en anteriores experimentos los falsos positivos por imagen no llegan a superar los 0,1.
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6. Conclusiones

6.1 Conclusiones de los experimentos

En primer lugar, nos llama la atencién las diferencias que existen entre las distancias limites entre
los objetos del experimento I y II, y es que esto es perfectamente 16gico ya que el objeto usado en el
segundo experimento es 4 veces mas pequefio .

Pero la diferencia mas importante es el descenso de calidad de la deteccion pasando métodos como
SIFT/SIFT con una TD del 78,5% al 50,34% y algunos métodos incluso no son ni capaces de
detectar el objeto.

Para el caso del HOG la situacion ha sido al contrario. ;A qué se debe esto? Principalmente a dos
motivos: El método de HOG requiere que el objeto se muestre al completo y gran parte de las
imagenes en el experimento tapan a la caja de cereales para poder probar esto. Si no se tapa al
objeto daria resultados similares a los del experimento I.

Ilustracion 43: Muestras de la base de datos de las imdgenes usadas en los experimentos I y
I
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En el caso del tercer experimento, nos encontramos ante un objeto con una forma totalmente
distinta a los anteriores: cilindrica. Esto provoca una mayor dificultad a la hora de detectarlo dado
que no es lo mismo girar un producto en el que se encuentra presente la imagen que girar una
botella en la que la imagen cambia y no se visualiza el mismo contenido.

Por ello necesitamos una mayor cantidad de informacién de la botella a parte de imagenes en las
que se varia la luminosidad, haciendo que el método perfecto para reunir esta informacion sea el de
HOG. Ya que si intentamos captar la botella con mas imagenes usando como plantilla se dispararia
los tiempos de deteccién en el caso de features.

Todo esto hace que ambos métodos tengan sus fortalezas y sus debilidades.

En el caso de features el método SIFT/SIFT ofrece unos buenos resultado con la mayor distancia
limite con s6lo una imagen a costa de un gran coste computacional. Y otros métodos como
SURF/SUREF ofrecen un gran balance entre tiempos y una buena deteccion.

Por otro lado el detector HOG requiere de mas de una imagen para crear el modelo pero posee unos
tiempos menores (siendo éstos independientes del nimero de objetos en pantalla) en los que el
objeto debe mostrarse al completo.

Ademas, ambos métodos poseen una tasa de falsos positivos por imagenes infima debido a que en
el propio codigo se intenta evitar estas detecciones erroneas.

6.2 Valoracién del Trabajo Fin de Grado

A pesar de las dificultades que conlleva el trabajar con nuevas tecnologias como ROS en las que la
curva de aprendizaje es lenta, no me arrepiento de haber escogido este Trabajo Fin de Grado. Dado
que siempre me ha interesado el campo de la robotica y el aprender este framework lo considero
vital para mi futuro.

Ademas he descubierto mi afan por el campo de la vision por computador tan vital en el campo de
la industria y en el que s6lo he visto unas pinceladas a lo largo del grado.

Y ya no s6lo como funciona una serie de algoritmos si no cdmo debe uno enfrentarse a un reto
buscando la informacion, planificando el tiempo y documentando un trabajo.
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7. Especificaciones técnicas
7.1 Ordenador

Ilustracion 44: Ordenador Acer Aspire v3 571G

Procesador: Intel Core i7 3632QM (Quad Core) 2.20GHz (3.20GHz Turbo Boost)

* Memoria RAM: 4GB SO-DIMM DDR3
e Disco duro: 750 GB SATA
e Grafica: nVidia GeForce 710M 2GB dedicados

Con sistema operativo Ubuntu 14.04 Trusty.
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7.2 Camara Kinect v2

Tlustracion 45: Kinect v2

Caracteristicas:

Video: 1920x1080 a 30 fps

Profundidad: 512x424 a una distancia de 0.5 a 4.5 metros

Angulo de visién: 70 grados de campo horizontal y 60 grados de campo vertical

USB: 3.0
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8. Manual usuario

8.1 Guia de instalacion

ROS

Para instalar la distribucion de indigo en nuestro computador debemos seguir los pasos descritos en

[24]:

1.

Inicializamos nuestro ordenador para aceptar el sofware de packages.ros.org:

sudo sh -c 'echo "deb http://packages.ros.org/ros/ubuntu $

(1lsb_release -sc) main" > /etc/apt/sources.list.d/ros-
latest.list'

Inicializamos nuestras claves:

sudo apt-key adv --keyserver hkp://ha.pool.sks-
keyservers.net:80 --recv-key
421C365BD9FF1F717815A3895523BAEEBO1FAL116

Instalacion:
1. Actualizamos:

sudo apt-get install update
2. Instalamos el paquete completo de ROS

sudo apt-get install ros-indigo-desktop-full

Inicializamos rosdep

sudo rosdep 1init
rosdep update

Afiadimos la variable de entorno a nuestra bashrc

echo "source /opt/ros/indigo/setup.bash" >> ~/.bashrc

Ejecutamos nuestra bashrc

source ~/.bashrc

Finalmente para comprobar si tenemos ROS bien instalado ejecutamos:

roscore
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Si nos aparece la siguiente imagen, nuestro ROS se encuentra correctamente instalado.

@ & @ roscore http://f:11311/

@f:~5% roscore
logging to [home/ff/.ros/log/beafcld6-869d-11e7-aa58-a41731056db2/roslaunch-f
-30455.log
hecking log directory for disk usage. This may take awhile.
ress Ctrl-C to interrupt
Done checking log file disk usage. Usage is <1GB.

started roslaunch server http://f:43694/
ros_comm version 1.11.21

* frosdistro: indigo
* frosversion: 1.11.21

NODES

auto-starting new master
process[master]: started with pid [30467]
ROS_MASTER_URI=http://f:11311/

setting frun_id to beaBc1d6-869d-11e7-aa58-a41731056db9
process[rosout-1]: started with pid [30480]
tarted core service [/frosout]

Ilustracion 46: Ejecucion del comando Roscore

Opencv_nonfree

Al haber instalado el paquete completo de ROS, no necesitamos descargarnos las librerias de
OpenCV ya que éstas ya se encuentran en el paquete de ros-indio-vision-opencv. Sin embargo, el
proyecto hace uso de unas librerias que no se encuentran integradas: opencv_nonfree.

Para instalar debemos ejecutar los siguientes comandos:
sudo add-apt-repository --yes ppa:xgms/opencv-nonfree

sudo apt-get update
sudo apt-get install libopencv-nonfree-dev

91



Kinect v2

Como bien he comentado para poder usar la kinect utilizo el paquete de iai_kinect como puente

entre libfreenect2 y ROS.

Para instalar el paquete de iai_kinect se debe seguir los siguientes pasos denotados en su
github[19.1]:

1.

Instalar libfreenect2 [25]

1.

Descargamos el codigo fuente

git clone https://github.com/OpenKinect/libfreenect2.git
cd libfreenect2

Descargamos los archivos de actualizacion

cd depends; ./download_debs_trusty.sh

Instalamos las herramientas build

sudo apt-get install build-essential cmake pkg-config
Instalamos libusb

sudo dpkg -i debs/libusb*deb

Instalamos TurboJPEG

sudo apt-get install libturbojpeg libjpeg-turbo8-dev
Instalamos OpenGL (si el tltimo entra en conflicto con los otros no lo instalamos)
sudo dpkg -i debs/libglfw3*deb; sudo apt-get install -f;
sudo apt-get install libglil-mesa-dri-lts-vivid

OpenCL (opcional) para Intel(mi caso)

sudo apt-add-repository ppa:floe/beignet; sudo apt-get

update; sudo apt-get install beignet-dev; sudo dpkg -1i
debs/ocl-icd*deb

Compilamos e instalamos la libreria:

cd ..

mkdir build && cd build

cmake .. -DCMAKE_INSTALL_PREFIX=$HOME/freenect?2
make

make install
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9. Concedemos los permisos para el acceso al dispositivo:

sudo cp ../platform/linux/udev/90-kinect2.rules
/etc/udev/rules.d/

10. Finalmente comprobamos su funcionamiento ejecutan el siguiente comando:

./bin/Protonect

Ilustracion 47: Captura de pantalla usando ./Protonect

2. Clona este repositorio dentro de tu catkin workspace, instala las dependencias y compilalo.

cd ~/catkin_ws/src/

git clone https://github.com/code-iai/iai_kinect2.git
cd iai_kinect2

rosdep install -r --from-paths

cd ~/catkin_ws

catkin_make -Dfreenect2 DIR=$HOME/lib/cmake/freenect2
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PROYECTO

En primer lugar, debemos crear nuestra zona de trabajo para ello:
mkdir -p catkin_ws/src
cd ~/catkin_ws/src
catkin_init_workspace

A continuacioén debemos copiar el contenido de la carpeta de proyecto sobre la carpeta src que nos
hemos creado y ejecutamos:

cd .. para volver a nuestra zona de trabajo
Instalamos los paquetes necesarios para la kinect v2

catkin_make install para instalar los servicios y

catkin_make para compilar nuestros paquetes.

Afiadimos nuestra variable de entorno a la bashrc para que se ejecute cada que que abramos una
nueva terminal y asi se afiada nuestros paquetes a la lista de comando en la terminal.

echo "source ~/catkin_ws/devel/setup.bash" >> ~/.bashrc
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